T.C.
ISTANBUL UNIVERSITESI
SOSYAL BILIMLER ENSTITUSU
URETIM ANABILIM DALI

YUKSEK LISANS TEZi

TURKIYE iCIN DOGAL GAZ TALEP TAHMINIi

Salih BAKKAL

2501210901

TEZ DANISMANI

Prof. Dr. Necdet OZCAKAR

ISTANBUL - 2023



Oz
TURKIYE ICIN DOGAL GAZ TALEP TAHMINI
Salih BAKKAL

Teknolojik gelismeler, artan niifus, de§isen yasam tarzlari, iktisadi gelismislik
diizeyinin yakalanmasi i¢in artan sanayilesme gibi bircok nedenden dolayi enerji
tilketiminde Onemli bir artis yasanmaktadir. Bu calismada, son yillarda tiiketimi
giderek artan ve fosil yakitlar igerisinde siirdiiriilebilirlik agisindan giiglii bir segenek
olan dogal gaz enerjisi Uzerinde galisilmistir. Bu amagla ilk olarak dogal gaz tedarik
zincirinin yapisal 6zellikleri ve operasyonel siirecleri incelenmistir. Daha sonrasinda
stok yonetimi, arz talep dengesinin saglanmasi, enerji giivenligi ve Kesintisiz hizmet
verilmesi i¢in 6nemli olan enerji talep tahmini izerinde durulmustur. 2010-2022 yillart
aras1 aylik veriler kullanilarak Tiirkiye’nin dogal gaz tiikketimini tahmin etmek i¢in U¢
popiiler makine Ogrenmesi algoritmasi kullanilmistir. Bunlar; ¢oklu dogrusal
regresyon, destek vektor regresyonu ve rastgele orman regresyonu. HDD, 12 ay
gecikme degerleri ve nem bagimsiz degiskenleri kullanilarak olusturulan modellerin
performanslar: birbirine yakin olmakla birlikte en yiiksek R? degerine sahip olan
yontemin ¢oklu dogrusal regresyon oldugu tespit edilmistir. Geleneksel yontemlerin
yalin ve gorece az degiskenle hazirlanmis olan modellerde makine Ogrenmesi
modellerine go6re iyi performans gosterebildigi tespit edilmistir. Makine
ogrenmesindeki gelismis algoritmalarin karmasik, dogrusal olmayan iligkilerin tespit
edilmesi agisindan daha basarili performans gdstermesi olasidir. Yiiriitiilen calisma,
dogal gaz tedarik zincirinin incelenmesi, dogal gaz tiiketimini aylik olarak Tiirkiye
geneli i¢in degerlendirmesi ve farkli makine 6grenmesi yontemlerinin karsilagtirilmasi
yOniiyle literatiire katki saglamaktadir. Elde edilen bulgular, enerji kaynaklarinin etkin
kullanimi, tedarik zinciri planlamas1 ve enerji giivenligi konularinda karar vericilere

bilgi sunmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Enerji, Dogal Gaz Tedarik Zinciri, Dogal Gaz Piyasasi, Talep
Tahmini, Makine Ogrenmesi, Regresyon Modelleri



ABSTRACT
NATURAL GAS DEMAND FORECASTING FOR TURKEY
Salih BAKKAL

Due to advancements in technology, population growth, changing lifestyles, and the
pursuit of industrialization for economic development, there has been a considerable
increase in energy consumption. This research focuses on natural gas as a sustainable
option within fossil fuels, which has experienced a rising demand in recent years. The
study initially examines the structural characteristics and operational processes of the
natural gas supply chain. It then shifts attention to energy demand forecasting, a crucial
aspect for managing stocks, achieving supply-demand balance, ensuring energy
security, and providing uninterrupted services. Three popular machine learning
algorithms, namely multiple linear regression, support vector regression, and random
forest regression, are utilized to predict Turkey's natural gas consumption using
monthly data from 2010 to 2022. The models constructed using heating degree days
(HDD), 12-month lag values, and humidity as independent variables exhibit
comparable performance, with multiple linear regression yielding the highest R? value.
Traditional approaches perform well in simpler models with fewer variables compared
to machine learning models. However, advanced machine learning algorithms may
excel in capturing complex and non-linear relationships. This study contributes to the
existing literature by examining the natural gas supply chain, evaluating monthly
natural gas consumption for Turkey as a whole, and comparing different machine
learning methods. The findings offer valuable insights for decision-makers regarding
the efficient utilization of energy resources, supply chain planning, and energy

security.

Keywords: Energy, Natural Gas Supply Chain, Natural Gas Market, Demand
Estimation, Machine Learning, Regression Models
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ONSOZ
Tedarik zincirleri, uluslararas1 alana yayilan, ¢ok sayida paydasa sahip olan ve
kesintisiz hizmet saglamak i¢in 6dnemli siiregleri igeren yapilar olarak 6ne ¢ikmaktadir.
Her bir tedarik zinciri, kendine 0zgu yapisal 6zelliklere ve operasyonel siireglere
sahiptir. Bu 0zgiin yapilar1 anlamak, stratejik avantaj saglayacak konularda dogru
kararlar almak ve kesintisiz bir hizmet sunmak igin olduk¢a 6nemlidir. Gelisen
teknoloji, degisen miisteri aliskanliklari, artan niifus, son donemde yasanan pandemi
ve dogal afetler gibi beklenmedik olaylar, tedarik zincirlerini daha karmasik ve belirsiz
hale getirmektedir. Bu belirsizliklerle basa c¢ikmak, kesintisiz hizmet sunmak ve
rekabette givenilir bir konuma gelmek igin stok yonetimi, talep tahmini, kalite

yoOnetimi gibi genis kapsamli konularda pek ¢ok ¢alisma yiirtitiilmektedir.

Bu ¢alisma, iki temel amag etrafinda sekillendirilmistir. i1k olarak, dogal gaz tedarik
zincirinin yapisini ve iiretim, tagima, depolama, dagitim gibi operasyonel siireglerini
incelemeyi hedeflemektedir. Ikinci olarak, dogal gaz tiiketimini etkileyen degiskenleri
belirlemek ve talep tahmini probleminde en diisiik hatayr veren modeli 6nermeyi
amaglamaktadir. Bir enerji tedarik zincirini anlamak ve gelecekte bu enerjinin
tilketimiyle ilgili dogru tahminlerde bulunmak, giivenli enerji akisini siirdiirmek,
kesintisiz hizmet saglamak ve enerji piyasasinda 6nemli bir konuma gelmek igin
uluslararas1 duzeyde Ulkelere, ulusal diizeyde ise 6zel enerji dagitim sirketlerine

rekabet avantaj1 saglamaktadir.

Salih BAKKAL

ISTANBUL, 2023
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: Normalized Root Mean Squared Error

: Absolute Relative Error

: Mean Absolute Range Normalized Errors

: Mean Normalized Absolute Percentage Error

: Weighted MAPE

: Normalized Mean Square Error

: Correlation Coefficient

: Standard Deviation

- International Business Machines

: Deoksiribo Nukleik Asit

: Density-Based Spatial Clustering Of Applications With Noise
: Residual Sum of Squares

: Destek Vektor Regresyonu

: Destek Vektor Makinesi

: Heating Degree Days

- Ordinary Least Squares

- Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin
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GIRIS
Enerji, sanayi devriminden bu yana artan gelismislik diizeyinin belirleyici bir unsuru
olmustur. Bir sistemin isleyebilmesi i¢in vazgecilmez bir gii¢ ve kapasite saglar ve
iretim siire¢lerinin temel bir kaynagi olarak 6nem tasir. Makinelerin ¢alismast, 1sitma
veya sogutma gereksinimleri, aydinlatma, lojistik ve tasima gibi bircok adimda enerji
tiketimi gerekmektedir. Hammaddelerin islenmesi, montaji, ambalajlanmas1 ve

depolanmasi gibi iiretim faaliyetleri genellikle enerji bagimlidir.

Farkl1 enerji kaynaklar1 vardir. Bu kaynaklar igerisinde dogal gaz, enerji sektoriinde
onemli bir role sahip olan temiz ve verimli bir fosil yakittir. Tiirkiye dogal gazi enerji
uretiminde, sanayi sektoriinde, 1sinma amagli olarak konutlarda ve diger pek ¢ok
sektdrde 6nemli olgiide tiiketen bir iilke olarak, enerji glivenligini saglamak i¢in dogal
gaz tedarik zincirinin etkin bir sekilde yonetilmesine énem vermektedir. Bununla
birlikte, gelecekteki dogal gaz tiiketim miktarlarinin dogru bir sekilde tahmin edilmesi,
tedarik zincirinin optimize edilmesi, kaynaklarin etkin bir sekilde kullanilmasi ve arz-
talep dengesinin saglanmasi i¢in kritik bir faktordiir. Hatali sonuglar sunan talep
tahmin projeleri kaynaklarin verimsiz bir sekilde kullanilmasina ve tedarik zinciri
icerisinde yiiriitiilen siireglerin katma deger saglamayan bir sekilde yurttilmesine
neden olmaktadir. Giiglii tahmin modelleri kurumlar i¢in hedef degiskenleri ele alan
konularda stratejik {tistiinlik elde edilmesine firsat vermektedir. Bu firsatin elde

edilmesi i¢in farkli talep tahmin yontemleri ve modelleri gelistirilmistir.

Makine 6grenmesi, tahmin problemlerinde bir ¢6ziim araci olarak son yillarda siklikla
kullanilmaya baslanmistir. Karmasik veri setlerindeki iliskileri kesfetmek, tahmin
yapmak, operasyonel ve stratejik kararlar vermek i¢in kullanilan giiglii bir istatistiksel
aractir. Genis kapsamli bir uygulama alan1 bulunan makine 6grenmesi son yillarda
enerji tiketimini modellemek i¢in de siklikla kullanilmaya baslanmistir. Bu ¢alisma,
dogal gaz tedarik zincirinin yapisal ve operasyonel oOzelliklerini incelemeyi,
Tiirkiye’nin dogal gaz ticareti igerisindeki yerini analiz etmeyi ve dogal gaz tiketimini
tahmin etmek icin makine 6grenmesi modellerini kullanarak en diisiik hata oranina
sahip modeli belirlemeyi hedeflemektedir. Bu amagla, dogal gaz tedarik zincirinin

farkli agsamalarini analiz etmek, talep tahminini ger¢eklestirmek ve mevcut verilerin



en iyi sekilde kullanilmasi ig¢in uygun bir makine 6grenmesi modelini segmek Uzere

bir calisma yiirtitilmistiir.

Bu ¢alisma, bes boliimden olusmaktadir. ilk béliimde, dogal gaz hakkinda genel bir
bilgi verilmis ve dogal gaz tedarik zincirinin siiregleri incelenmistir. Diinya ve TUrkiye
dogal gaz piyasasmin analizi de ilk béliimiin 6nemli alt basliklarmdandir. Ikinci
bolimde ise talep tahmini ile ilgili genel bir inceleme yapilmis ve dogal gaz talep
tahmini ile ilgili literatiirde bulunan ¢alismalar gézden gegirilmistir. Uglinct bolimde
makine 6grenmesi konusunda temel bilgiler verilmistir ve bir makine 6grenmesi
projesinin hazirlanmasi konusunda yol haritas1 tanimlanmistir. Dordiincll ve besinci
boliimlerde ise sirasiyla calismada kullanilacak yontemler agiklanmistir ve farkli
makine 6grenmesi modelleri uygulanarak bu modellerin performanslar1 hakkinda bilgi

verilmigtir.



BIiRINCI BOLUM
DOGAL GAZ ENERJISI

1.1. DOGAL GAZIN TARIHCESI

21. yiizyilin 6nemli enerji kaynaklarindan biri olan dogal gaz, imalat sektoriinden
hizmet sektoriine kadar bircok alanda kullanilmaktadir. Bundan yiizyillar 6nce farkl
cografyalarda kesfedilen, farkli sekillerde tanimlanan ve gunumiz modern
yontemlerin gerisinde olan ilkel yontemler ile ¢ikarilan dogal gazin uzun donemleri
kapsayan bir tarihsel gelisim siireci vardir. iran'da M.O. 6000-2000 yillar1 arasinda
kesfedilen dogal gaz, glinlimiizde yaygin olarak enerji kaynagi olarak kullanilmasina
ragmen baslangicta dini amaglar icin kullamlmustir. Iran, Yunanistan ve Hindistan gibi
ulkelerde gaz sizintilarinin yildirim tarafindan tutugmasi ile meydana gelen alevlerin
etrafinda tapinaklar inga edilmistir (Mokhatab, Poe, Speight, 2018: 2) Bu alevlerin en
{inliilerinden birisi Antik Yunanistan’da M.O 1000 yillarinda Parnassos Dagi’nda
ortaya cikmistir. Bir kec¢i ¢obani bolgede bir kayadaki yariktan yiikselen aleve
rastlamistir. Bu atesin tanrisal olduguna inanan Yunanlilar, onun {izerine bir tapinak

insa etmistir (Speight, 2018: 8).

M.0 900 yillarinda Cin’de dogal gazin enerji kaynagi olarak degeri fark edilmis ve tuz
¢okertme islemi icin kullanmilmustir (Speight, 2018: 7). Roma’da M.O 50 yillarinda
Uesta Tapinaginda yer alan ask tanrigas1 heykelinin surekli olarak dogal gazdan elde
edilen alev ile aydinlatildig1 bilinmektedir. M.S 221-263 yillarinda Cin’de bulunan
Shu Hanedanlig1 tarafindan ¢ikarilan dogal gaz, bambu kamislari ile tasinmistir

(Bayrag, 2018: 16).

Asya, Orta Dogu ve Antik Yunan’da yapilan kesiflerin ardindan dogal gazin
Avrupa’daki ilk kesfi 1659°da gerceklestirilmistir (Speight, 2018: 8). Ticari olarak
kullanimi ise Iskog miihendis William McMaster Murdoch’un kémiirden dogal gaz
elde etmesi ile 18. yiizyilda baslamistir (Oztiirk, 2007: 6). Biiyiik Britanya’da 1785
yilinda komiirii damitarak tiretilen dogal gaz, sokak lambalar1 ve evlerin aydinlatilmasi
icin kullanmilmistir. Bu sekilde {iretilen dogal gaz ABD’de ise ilk kez 1816°da
Baltimore, Maryland sokaklarin1 aydinlatmak i¢in kullanilmistir (Speight, 2018: 8).



Alessandro Volta 1776 yilinda dogal gazi “Batakliklarin Alevli Havasi” olarak
tanimlamig ve bazi deneyler yaparak bu enerji kaynaginin 6zelliklerini incelemistir.
Italyan bilim insam1 Lazzaro Spallanzani, Flemenk bilim insan1 Jan Baptista Van
Helmont’un 1609°da ortaya attig1 gaz teriminden ilham alarak 1795 yilinda dogal gazi
bugiinkii ismi ile adlandirmistir (Oztiirk, 2007: 6).

Frederick Winsor 1803 yilinda Londra’da gaz aydinlatma sisteminin patentini almistir
ve 1812 yilinda Londra’nin ilk dogal gaz sirketi kurulmustur. Ingiliz miihendis olan
Samuel Clegg 1815 yilinda gaz isleri siireglerini gelistirmek amaciyla evler i¢in bir
Olctim cihazi icat etmistir. 1816 yilinda Amerika’nin ilk dogal gaz sirketi kurulmustur
(Speight, 2018: 8). Kasitl olarak dogal gaz ¢ikarmak i¢in ilk kuyu 1821°de acilmistir.
William Hurt, New York’un Fredonia kdytnde bir derenin ylizeyinde yukselen gaz
kabarciklarini fark ettikten sonra ytizeye dogru daha biiyiik bir gaz akis1 saglamak i¢in
8,22 metrelik bir kuyu kazmistir (Cevrimigi 1). 1840 yilinda 50 ve daha fazla ABD
sehrinde dogal gaz kullanilmaya baglanmistir. Dogal gazin ilk defa endiistriyel
kullanimi ise 1841 yilinda ABD’nin Bati1 Virginia Charleston bolgesindeki bir tuz
madeninde gerceklesmistir (Speight, 2018: 8; Oztiirk, 2007: 6).

Dogal gaz kesfinden itibaren 19. yiizyilin biiyiik bir ¢ogunlugunu kapsayan zaman
diliminde sokaklar, binalar, evler ve deniz feneri gibi alanlarin 1giklandirilmasi i¢in
kullanilmigtir. 1855 yilinda Alman kimyager Robert Bunsen’in Bunsen Briilorii’nii
icat etmesiyle dogal gaz artik evlerde de kullanilmaya baslanmistir (Oztiirk, 2007: 6).
Bu cihaz dogal gazi hava ile dogru oranlarda karistirarak 1sitma ve pisirme

islemlerinde giivenle kullanilabilecek bir alev ortaya ¢ikarmaktadir (Cevrimigi 1).

1859 yilinda eski bir demiryolu kondiiktorii olan Albay Edwin Drake petrol kuyusu
kesfi yapmustir. Drake, yeryliziiniin 21,03 metre altinda ham petrol ve dogal gaz
bulmustur (Speight, 2018: 8-9). Bu kuyudan Pennsylvania’nin Titusville kdyline 8 km
uzunlugunda bir boru hatti insa edilmistir. ilk biiyiik boru hatlarindan biri ise 1891
yilinda insa edilen 193 km uzunlugundaki, Indiana’nin merkez kuyularindan

Chicago’ya dogal gaz tastyan hattir. (Cevrimigi 1).

Tirkiye’de ise dogal gaz ilk kez 1970 yilinda TPAO tarafindan Hamitabat ve
Kumrularda kesfedilmistir. Kesfedilen bu gaz 1976 yilinda Pinarhisar Cimento
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Fabrikasi’nda kullanilmaya baglanmistir. 1980°1i yillardan itibaren ise dogal gaza olan

talep katlanarak artmaya devam etmistir (Beyca vd., 2019: 938).

Yiizyillar1 kapsayan gelisim siireci i¢inde, dogal gazin sondaj islemi sirasinda havaya
karigmasi onu bir siire istenmeyen yan Uriin haline getirmistir. Bundan dolay1 sondaj
calisanlar1 gazin havaya karismasini 6nlemek i¢in bu ¢alismalar1 durdurmak zorunda
kalmistir (Speight, 2018: 9). Bununla birlikte hem dogal gazin alternatif
kullanimlarinin degerlendirilmesi i¢in bu enerji kaynagi ile ilgili yeterli bilgiye sahip
olunmamast hem de biiyilik miktarlarda ve uzun mesafelerde tasinmasi i¢in gerekli olan
altyapiy1 olusturacak teknolojik yeterliligin eksikligi bu enerji kaynaginin
kullaniminin yayginlagsmasin1 engellemistir. Dogal gazin 1s1k kaynagi olarak
kullanimindan iiretim siire¢glerinde hammadde olarak kullanilmasi ve bambu kamislari
ile tasinmasindan, biiylik ¢apli ve uzun mesafelere yayilan boru hatlari ile taginmast
1900’li yillarin ortalarma kadar etkin bir sekilde gerceklesememistir. II. Diinya
Savasi’ndan sonra artan iiretim hacimleri ve gelisen teknoloji ile dogal gazin tiretim
stireclerine dahil edilmesinde ve iilkeler aras1 gaz akisinda 6nemli bir artis meydana
gelmigtir. 1973 yilinda OAPEC’in koydugu ambargo ile meydana gelen Petrol
Krizi’nden sonra iilkeler alternatif bir enerji kaynagi olarak dogal gaza olan taleplerini
hizla arttirmislardir. Kuyulardan ¢ikarilmasi, tasinmasi ve depolanmasi stiregleri igin

iyilestirilen sartlar ile dogal gaz talebi artmaya devam etmektedir.

Ulkeler igin enerji kaynaklar1, sosyo-ekonomik hayat kalitesinin, ulusal kalkinmanin
ve giivenligin saglanmasi agisindan 6nem arz etmeye baslamistir. Bu enerji kaynaklari
icerisinde dogal gazda yukarida da bahsedildigi gibi Korfez Savasi sonrasinda
meydana gelen petrol krizinden sonra 6nemli bir talep artis1 yasanmistir. Fakat dogal
gaz rezervleri tim iilkelere esit bir sekilde dagilmamustir. Rusya, Iran, Cezayir,
Turkmenistan gibi tlkelerde bolca bulunan rezervler birgok Avrupa ulkesinde yoktur.
Bu nedenle dogal gazin iilkeler arasinda akis1 siyasi, sosyal ve ¢evresel boyutta 6nem
arz etmektedir. Talebi tiim {ilkelerde giderek arttig1 i¢in dogal gaz stratejik bir Gneme

sahiptir.



1.2. DOGAL GAZIN TANIMI VE OZELLIKLERI

Enerji kaynaklar1 genellikle iki gruba ayrilmaktadir; yenilenebilir ve yenilenemeyen
enerji kaynaklari. Yenilenebilir enerji kaynaklar1 dogada siirekli olarak var olan ve
dogal siire¢ igerisinde devamli yenilenen kaynaklardir. Bunlar; riizgér, giines, su gibi
dogal kaynaklardan elde edilir. Yenilenemeyen enerji kaynaklar1 ise canli
kalintilarindan elde edilen fosil yakitlardir. Cesitli birincil enerji kaynaklar1 vardir.

Bunlarin i¢erisinde ilk akla gelenler petrol, komiir ve dogal gazdir (Kilig, 2006: 1929).

Diger fosil yakitlar gibi dogal gaz da milyonlarca y1l 6nce yasamis olan bitki ve hayvan
gibi organik madde kalintilarinin ayrigmasi sonucu meydana gelmistir. Bu kalintilar
camur, silt ve kumla karisarak deniz tabaninda yavas yavas gomiiliir. Oksijensiz bir
ortamda ylksek miktarlarda basinca ve isiya maruz kalan kalintilar ayrisarak gaz
haline gelir (Speight, 2018: 26). Genellikle yeraltinda geg¢irimsiz tabakalar i¢inde
gozenekli kayaglar arasina sikismig, serbest halde veya petrol yataklarindaki
kayagclarin icerisinde bulunan kokusuz, renksiz ve hafif bir gazdir (Oztiirk, 2007: 4;
Bayrag, 2018: 14).

Dogal gaz esas olarak en basit hidrokarbon olan metan igerir fakat bunun yaninda
etan, propan ve temel olarak tim bitan ve pentan izomerleri ile eser miktarda
karbondioksit, nitrojen ve hidrojen silfit gibi hidrokarbon olmayan molekulleri de
icermektedir. (Balzani, Armaroli, 2010: 69). Bu enerji kaynagini olusturan bilesenler

ve oranlar1 Tablo 1’de goriildigi gibidir.

Tablo 1: Dogal Gaz Bilesenleri ve Oranlari

Bilesen Icerik Yiizdesi (%)
Metan >85
Etan 3-8
Propan 1-5
Bltan 1-2
Izobiitan <0.3
Pentan 1-5
Izopentan <0.4
Hekzan, Heptan ve Oktan <2
Karbondioksit 1-2
Hidrojen Sulfur 1-2
Oksijen <0.1
Nitrojen 1-5




\ Helyum | <0.5 |
Kaynak: Speight (2018), s.5

Dogal gazin bilesimi mensei, bulundugu gaz yataginin yeri ve jeolojik yapisina gore
cesitlilik gostermektedir. Fakat tabloda da goriildiigii iizere esas olarak metan gibi

doymus alifatik hidrokarbonlar igerir (Liang, Ryvak, Sayeed, Zhao, 2012: 1).

Geleneksel kati ve s1vi yakitlar yanma esnasinda atmosfere hem doga hem de insan
icin zararl etkileri bulunan gazlar yaymaktadirlar. Fakat dogal gaz, hava kirliliginin
temel sebeplerinden olan kukdrt ve kukdrtdioksit icermemesi nedeniyle kémdr gibi
diger kati fosil yakitlara gore daha temiz bir enerji kaynagi olarak
degerlendirilmektedir (Giiltekin, Orgiin, 1993: 37-38). Bundan dolay: yakit olarak

kullanildiginda ¢ok az veya neredeyse hic¢ partikiil madde ortaya ¢ikarmaz.

Dogal gaz1 diger fosil yakitlardan ayiran ve talebinde artis meydana getiren en 6nemli
nedenlerden birisi temiz yakit olmasidir. Bilesim 6zellikleri neticesinde yandiginda
diger birincil kaynaklara gore daha temiz bir enerji agiga ¢ikarir. Cok az miktarda
reaktif hidrokarbonlar yayar ve neredeyse hi¢ partikiil madde agiga ¢ikarmaz. Komiir
ve petrol ise yandiginda nitrojen oksit, siilfiir dioksit gibi yiiksek seviyede zararl

emisyonlar yayar (Liang, Ryvak, Sayeed, Zhao, 2012: 1).

Dogal gazin kullanildiginda daha az zararli emisyon yaymasinin disinda bazi
avantajlar1 vardir. Bunlar1 asagidaki gibi siralayabiliriz (Aydin, 1999: 47; Balzani,
Armaroli, 2010: 70);

o Kiikiirt icermediginden dolay1 yandiginda alev veya duman ile temas
eden ylizeylerde korozyon problemi olusmamaktadir.

e Yapi olarak homojen oldugundan, i¢inde yanmayan madde
bulunmadigindan ve hava fazlalik katsayis1 diger yakitlara gore daha
diisiik oldugundan dolay1 yanma verimi %95-99 arasindadir.

e Daha temiz bir yakit oldugundan dolayr diger fosil yakitlara gore
yuksek talebe sahip olarak cgevresel sirddriilebilirlik agisindan fayda
saglamaktadir. Bu da ekolojik dengenin olusmasina katkida

bulunmaktadir.



e Nispeten zehirsiz olmakla beraber havadan daha hafif oldugundan
dolay1 herhangi bir gaz kacagi durumunda havalandirma bacalar1 gibi
alanlardan kolaylikla disar1 atilabilir, atmosfere yiikselir ve dagilir.

e Yiiksek 1s1 degeri ve temiz bir yakit olmasi nedeniyle bir¢ok sektorde

(konutlar, sanayi, ulagim vb.) kullanim alan1 bulmaktadir.

Dogal gazin bahsedilen avantajlara sebep olan 6zellikleri aynm1 zamanda bazi
dezavantajlart da beraberinde getirmektedir. Bu dezavantajlari su sekilde

siralayabiliriz (Aydin, 1999: 47; Yiikseltan, YUlcekaya, Bilge, Aktung, 2021: 1),

e Kapali ortamlarda hava igerisindeki gaz oram1 %5-15 arasinda

oldugunda patlayici 6zellik kazanmaktadir.

Zehirsiz olmasma ragmen ortamdaki oksijen azalip gaz miktar

arttiginda bogulmalara sebep olabilir.

Renksiz ve kokusuz oldugundan dolay1 hissedilmesi zordur. Bu

nedenle kokulandirilmasi gerekmektedir.

Yapist ve ozellikleri geregi 6zel bir depolama gerektirdiginden dolay1
stoklanmasi maliyetli ve zordur. Uygun depolama alanlar1 bulmak veya

olusturmak gerekmektedir.

Ulkeler arasinda tedariginin saglanmasi igin gerekli altyapiyr kurmak

yliksek yatirim gerektiren pahali ve kritik bir siirectir.

1.3. DOGAL GAZ TEDARIK ZiNCiRi

Kiiresellesen ve artan niifus miktari ile tiiketim yogun bir toplum tarafindan sekillenen
diinyada tedarik zincirlerini tanimlamak, planlamak, tasarlamak ve kesintisiz
operasyon sunacak sekilde olusturmak olduk¢a 6nemlidir. Otomotiv sektdriindeki bir
parcanin, tekstil sektdriindeki bir ham maddenin veya bir hizli tiikketim {iirlinliniin
tedarik zinciri ile ilgili pek ¢ok sey sOylenebilir. Bu tedarik zinciri en basit haliyle
riinlerin {iretilmesi i¢in ham madde tedariginden nihai {riiniin miisteriye

ulastirilmasina kadar devam eden operasyonel bir siirectir.

Geleneksellesmis bir tedarik zinciri yapisi igeren pek ¢ok lriiniin aksine dogal gaz
tedarik zinciri karmasik ve maliyetli bir yapiya sahiptir. Uzun siiren ve uygun altyapi

gerektiren farkli asamalar igermektedir. Ilk olarak uzmanlar tarafindan dogal gaz ve
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petrol yataklarinda kesif islemi yapilir ve uygun miktarda gazin varligi tespit
edildikten sonra bulundugu yerden ¢ikarilir. Nakliyesine ve kullanima uygun hale
getirmek i¢in ¢esitli bilesenler ayristirilarak dogal gaz isleme islemi yapilir. Sonraki
asamada tiretim bolgelerinden tiiketim noktalarina taginmasi i¢in glivenilir bir tagima
sistemine ihtiya¢ duyulur. Bu tasima sistemi genellikle boru hatlarindan olusmasinin
yaninda farkli segenekler de bulunmaktadir. Tiiketim noktasina gelen dogal gaz hemen
tikketilmeyeceginden dolay1 diger bircok iiriin gibi belirli siireler i¢in depolanmaktadir.
Bu depolama tesisleri yerel gaz sirketleri gibi tiiketim merkezlerinin yakininda

bulunabilir (Hamedi, Farahani, Husseini, Esmaeilian, 2009: 800-802).

Sekil 1: Dogal Gaz Tedarik Zinciri Stiregleri

Gaz
Enjeksiyon
Kuyusu

Rafineri igin azaltilan deger

&

Rafineri Yalut
Ihracat Rafine Gaz
[ ] Tthalat
: Kompresdr < h |
fetas Istasy
Talkt Istasyonu syonu l Havaya Tahlive
——

Konutlar & Ticari
Aboneler
40 Elektrik
Santralleri

Kaynak: Hamedi, Farahani, Husseini, Esmaeilian (2009), s.803




Sekil 2: Dogal Gaz Tedarik Zinciri Paydaslari I¢in Kilavuz

Dogal Gaz R Dogal Gaz Dogal Gaz
Afndaki Sekil Zincirindeki Agumdald el [Tedarlk
Fizikzel Fiziksel Fizikzel ) ch].rmdeh
Varliklar Varldlar Varliklar Fizikzel Varliklar
Gaz ve _—_
Gaz Enjeksiyon
Kiz:‘l::n .&. kuyusu b_
Tedarilegi
: Konutlar &
Ithalat
Q Ticari Aboneler O
Tiketici
Elektrik
Rafineri ] Uretici Santrali
Tiiketicileri .
Kompresor Thracat
Tstagyonu D .
: Dagstact
e po— -
{CGS) l:] Tanks A
Yerel Gaz .
Sirket % Toptanci Boru Hattt Tagma Modu

Kaynak: Hamedi, Farahani, Husseini, Esmaeilian (2009), s.803

Hamedi ve digerleri (2009) alt1 seviyeli bir dogal gaz tedarik zinciri tanimlamislardir.
Sekil 1’e gore birinci seviyede iki tiir tedarikci vardir: (a) birinci tiir tedarik¢i ham
madde saglayan gaz ve petrol kuyular1 ve (b) ikinci tiir tedarik¢i ise ithalat
terminalleridir. Ureticiler olarak rafineriler zincirin ikinci seviyesindedir. Ugiincii
seviyede ise birinci tip distribiitorler olan kompresor istasyonlar: bulunmaktadir. Yerel
gaz sirketleri ise toptancilar olarak tedarik zincirinin dordiincii seviyesini
olusturmaktadir. Besinci seviyede ise sehir kapisi istasyonlar1 vardir. Dagitim yapan
gaz kuruluslarmin gazi aldigi nokta ya da oOlglim istasyonu olan sehir kapisi
istasyonlari, tip iki distribiitorlerdir. Altinci seviyede ise dort tip tiiketici gurubu yer
almaktadir. Bunlar; enjeksiyon petrol kuyulari, konutlar ve ticari aboneler, elektrik
santralleri ve ihracat terminalleri (Hamedi, Farahani, Husseini, Esmaeilian, 2009:
803).

Yukarida tanimlanan dogal gaz tedarik zinciri yapisindan hareket ile alt1 temel tedarik
zinciri operasyonunun gerceklestigi goriilmektedir. Bunlar; dogal gazin kesfi,
kaynagindan ¢ikarilmasi, bazi bilesenlerin ayristirilarak islenmesi/iiretilmesi, dagitim
merkezlerine veya ihracat terminallerine tasinmasi, nihai tiiketicilere dagitilmasi ve

son olarak depolanmasidir.
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1.3.1. DOGAL GAZIN KESFi

Dogal gaz ilk kez petrol arama faaliyetleri sirasinda kesfedilmistir. Bu nedenle dogal
gaz1 kesfetmek icin kullanilan yontemler petrol kesfi i¢in kullanilan yontemler ile
benzerlik gostermistir. Dogal gaz endiistrisinin ilk zamanlarinda gaz yataklarinin
yerini belirlemek i¢in dogal gaz veya ham petrol sizintilar1 gibi yeralt1 olusumlarinin
ylizey kalintilar1 arastirilmistir. Daha sonra dogal gaz yataginin varligindan emin
olmak icin kesif kuyular1 agilmaya baglanmistir. Fakat bu kesif kuyularinin agilmasi
pahali ve zaman alic1 oldugundan dolay1 gaz yatagi bulunan kuyularin yerini dogru
tahmin etmek icin yeni teknolojiler ve arastirma yontemleri gelistirilmis ve
kullanilmistir. Bunlar; jeolojik arastirma, sismik arastirma, manyetometre ve kuyu

logudur (Speight, 2018: 29-33).

a. Jeolojik Arastirma: Dogal gaz yataklar1 arama caligmalar1 genellikle
diinyanin ylizey yapisinin jeolojik olarak incelenmesi ve gaz yataginin
bulunma olasiliginin yiiksek oldugu alanlarin belirlenmesi ile baslar.
Jeologlardan olusan bir arastirma ekibi belirli alanlarin ylizey ve yeralti
Ozelliklerini arastirip haritalandirarak bu alanlarin dogal gaz rezervi igcerme
olasiligimi tahmin edebilir. Rezerv igeren potansiyel bir yeralti olusumu
tespit edildikten sonra daha ayrintili bilgiler elde etmek ve bu olusumlarin
dogru bir sekilde haritalandirilmasi i¢in ileri teknikler kullanilabilmektedir.

b. Sismik Arastirma: Dogal gaz arama c¢alismalarinin hizlanmasi ve
gelistirilmesindeki en biiylik atilim sismolojinin kullanilmasidir. Bu
yontem yer kabugundaki enerjinin sismik dalgalar bigimindeki hareketini
inceler ve yer kabugunun bilesimi ile ilgili veri toplanmasina yardime1 olur.

c. Manyetometre: Diinya’nin manyetik alanindaki kiiclik farkliliklar:
Olcerek jeolojik ve jeofiziksel veriler iiretilmesini saglayan bir cihazdir.
Operasyonlarin daha hassas ve detayl1 bir sekilde yiiriitiilmesine yardimci
olarak olusumlar arasindaki her tiirlii kii¢iik farki dogru bir sekilde 6lgerek
jeofizikgilerin yeraltt olusumlarinin  yapisin1  anlamalarina ve bu
olusumlarin dogal gaz icerme potansiyelini dogru tahmin etmelerine

yardimci olur.
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d. Kuyu Logu: Bir kablo hattinin ucuna yeralti olusumunun kaya ve sivi
ozelliklerini 6l¢gmek i¢in kayit araci yerlestirilmesi ve bu kablo hattinin
dogal gaz veya petrol kuyusuna indirilmesi islemidir. Bu 6lgiimlerden elde
edilen veriler, potansiyel olarak dogal gaz veya petrol i¢eren sahalarin

yerini ve rezerv miktarini belirlemek i¢in kullanilir.

1.3.2. DOGAL GAZIN CIKARILMASI

Teknolojik gelismeler sonucu elde edilen arastirma ve operasyon siireglerini
kolaylastiran teknikler ve araglar ile yeryiizindeki ve yeraltindaki yapilari inceleyen
jeologlar gaz ve petrol olma ihtimali olan yerleri belirler. Belirlenen yerlerde bir kuyu
acilip agilmayacagi ile ilgili karar, gaz rezervuarinin ekonomik 6zellikleri dahil birgok
faktore baghidir. Bu karar1 vermek i¢in uygun sartlar saglandiktan sonra ¢alisma
yapilacak en uygun sondaj sahasinin belirlenmesi sondaj yapilacak olusumun dogasi,
yeralt1 jeolojisinin 6zellikleri ve potansiyel yatagin derinligi ve boyutu gibi bir¢cok

faktore baghdir (Speight, 2018: 151).

Belirlenen uygun noktada makine ve matkaplar yardim ile kuyu agilir ve matkap gaz
yatagina ulastirilir. Gaza ulasim saglandiktan sonra matkap cekilir ve gazin kontrollii
olarak borudan akmasi saglanir. Etkili bir altyapinin ve operasyonun kurulmasini
gerektiren dogal gazin ¢ikarilmasi islemi karadan sondaj kulesi ve denizden sondaj
platformu ile yapilmaktadir (Oztiirk, 2007: 7-8). Islenmenmis, saf bir halde ¢ikarilan bu

gaz diislik basingli boru hatlar1 araciligiyla rafinerilere gonderilir.

1.3.3. DOGAL GAZIN iSLENMESI

Kara veya denizde yapilan sondaj ¢alismalari sonucu ¢ikarilan gaz, nihai tiiketicinin
kullanmakta oldugu gaz ile ayn1 degildir. Ham haliyle hem boru hatlarinda tasinmasi
hem de tiiketici tarafindan kullanilmasi uygun olmamaktadir. Hidrokarbon bilesimi
tiriine bakilmaksizin kuyudan ¢ikarilmis olan dogal gazdan su buharlar1 ve kati
kirleticileri uzaklastirmak yani ham dogal gazi saflastirllmak ve kurutmak icin 6n

islemler uygulanmaktadir.

Kaynagindan c¢ikarilan gaz tiiketicilere ulastirilmak i¢in uzun mesafeler ve genis

alanlar1 kapsayan boru hatlarina aktarilmadan once islenmelidir. Bu islemin temel
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amac1 gazi, kondensati (yogunlasan sivi), yogusmayan asit gazlari ve suyu dogal gaz
tireten bir kuyudan ayirmak ve bu sivilari satig veya imha i¢in uygun hale getirmektir

(Mokhatab, Poe, Speight, 2018: 189).

Sekil 3: Basit Dogal Gaz Isleme Akis Semasi

Asit Gazi Igleme
A
Ham Gaz
..{ Faz Ayirma Gaz Igleme
Kanlar Smalar  Kondensat Stabilizer
Su
L. _ Gaz
o
Silastirmas Sl
Dogal Gaz Srvilaruun Satig Gazi »  Boru Hattma Alktarma
Ayngtnilmast Silghrmas Reenjeksiyon,
Gaz Yakma
v
NGL Fraksiyvonlama

Kaynak: Mokhatab, Poe, Speight (2018), 5.190

Isleme prosesleri igin dogal gaz iiretim bolgesine kurulmus olan merkezi proses
fabrikalarina ham bir sekilde gelen dogal gaz, ilk olarak kendisini olusturan bilesenlere
ayrilma igleminden gecer. Sekil 3’te goriildiigii iizere bu islem siv1 hidrokarbonlar, su
ve katilar igeren farkl fazlarin birbirinden ayrilmasidir. Bir sonraki asama ise asit gazi
islemedir. Agir hidrokarbonlara ve su buharima ek olarak dogal gaz genellikle
cikarilmas1 gereken kirleticileri de igerir. Karbondioksit, hidrojen siilfiir ve
merkaptanlar gibi kiikiirt i¢eren tiirler tamamen veya kismen uzaklastirilmasi gereken
bilesiklerdir. Bu bilesikler toplu olarak “asit gazlar1” olarak bilinir. Dogal gaz
islemedeki bir sonraki adim ise dogal gaz ¢ig noktasinin kontroliidiir.
Spesifikasyonlar1 karsilamak ve hidrat olusumunu 6nlemek i¢in bu islem oldukca
Onemlidir. Hidratlar, boru hatlarinda bulunan basing ve sicaklik kosullarinda
hidrokarbonlar ile su arasindaki reaksiyon sonucu olusan kati bilesiklerdir. Bu
bilesiklerin olusumu boru hatlarinin tikanmasina ve beraberinde bir¢ok soruna neden

oldugundan dolay1 dogal gaz endiistrisi i¢in endige kaynagidir. Dehidrasyon islemi ile
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su uzaklastirllmakta ve bu hidratlarin olusumu 6nlenebilmektedir (Mokhatab, Poe,

Speight, 2018: 190-192).

Isleme siirecinin besinci asamasinda, dogal gaz sivilari ayristirilir. Dogal gazin
saflastirilma siirecinde elde edilen dogal gaz sivilari, 6nemli yan Griinlerdir. Bu yan
irlinler etan, propan, biitan, izobiitan ve pentanlardan olusan hidrokarbonlardir. Bu
bilesiklerin bazilar1 sivilastirilmig petrol gazi, bazilari ise dogal benzin bilesenleridir.
Ayristirilan dogal gaz sivilari, farkli kullanim alanlar1 bulunan ve ayri olarak satilan
tiriinlerdir. Bunlar, petrol kuyularinin verimini artirmak, rafineriler ve petrokimya
fabrikalarinda hammadde olarak kullanmak, enerji kaynagi olarak kullanmak gibi

birgok farkli alanda kullanilmaktadir (Cevrimici 2).

I1gili prosesler neticesinde kuru hale getirilen gaz, tipik bir satis boru hatt1 basincindan
daha diisiik basinglarda {iretilir ise satis gazi basincina sikistirilir. Bu sikistirmanin
satig gazi basincina ulasmasi i¢in birka¢ asama gerekir. Taginmak i¢in uygun hale
gelen gaz boru hatlarina aktarilir. Kullanilabilir bir boru hattinin olmadigi durumlarda
ayrilmis ilgili gaz yakilabilir veya nihai geri kazanim ve satis i¢in liretim olusumlarina
stkistirma ve yeniden enjeksiyon yoluyla korunabilir. Ayrica gaz yogusma
rezervuarlarinda, rezervuardan degerli sivi hidrokarbonlarin daha yiiksek net geri
kazanimimi saglamak amaciyla gaz genellikle yeniden enjekte edilir veya donglye
sokulur (Mokhatab, Poe, Speight, 2018: 193).

1.3.4. DOGAL GAZIN TASINMASI

Kaynagi her iilkede bulunmayan ve g¢ogunlukla ithal edilen, genellikle tiiketim
noktalarina uzak yerlerde kesfedilen ve ¢ikarilan dogal gazin, etkili ve verimli bir
sekilde iiretim noktasindan tiiketim noktasina aktarilmasi i¢in genis ¢apl ve ayrintili
bir tagima sistemi kurulmasi ihtiyact dogmustur. Bu sistemin kurulmasi dogal gazin
enerji kaynagi olarak kullanim oranini da arttirmistir.  Cogunlukla boru hatlar ile

tasinan dogal gaz LNG, CNG, NGH gibi farkli sekillerde de tasinmaktadir.

1.3.4.1. BORU HATTI iLE TASIMA

Boru hatt1 tasimaciligi dogal gazin tasinmasi i¢in kullanilan en eski ve en yaygin

yontemdir. Ekonomik olarak uygulanabilir olmasi icin biiyiik ve yiiksek degerli
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pazarlara ve kanitlanmis rezervlere ihtiya¢ duyar. Bu rezervler tespit edildikten ve
uygun pazar olusturulduktan sonra gazi rafinerilere iletmek, tiiketicilere dagitmak ve
iilkeler arast dolasima sokmak i¢in yeralti, yeryiizii ve deniz altindan genis caplh

borular ile kapsamli bir tagima sistemi kurulmaktadir (Najibi vd., 2009: 2009-2010).

Yeryliziinde insa edilecek boru hattinin gececegi giizergah agaglar, ¢alilar, kayalar gibi
ingaat1 engelleyebilecek her tiirlii malzemeden arindirilir. Yol temizlendikten sonra hat
boyunca genellikle 12-24 metre uzunlugunda olan boru béliimleri dosenir. Désenen
borunun yaninda hendekler kazinir ve borular bu hendeklere uygun ekipmanlar
kullanilarak indirilir ve hendeklerin iizeri boru hattinin zarar gérmemesi i¢in kapatilir.
Akarsular veya nehirler boyunca boru hatt1 dssemek igin de iki yol vardir. ilk olarak
boruyu yerlestirmek i¢in nehrin tabanina hendekler agilabilir. Bu durumda, borunun
kendisine beton bir kilif takilir. Bu hem borunun nehrin dibinde kalmasini saglar hem
de suya gaz sizintisin1 6nlemek igin bir korucuyu gérevi goriir. Ikinci bir yol ise nehrin
altinda, i¢inden borunun gecebilecegi bir tiinelin agildig tek yonlii sondajdir. Boru
hatlar1 désendikten ve iizeri kapatildiktan sonra hattin gectigi yolu orijinal durumuna
geri getirmek ve ingaat sliresince meydana gelebilecek cevresel veya diger etkileri

onlemek i¢in yogun bir ¢caba gerekir (Cevrimigi 3).

Tasima giizergah1 boyunca {i¢ ana boru hatt1 vardir; toplama sistemi, eyaletler arasi
boru hatt1 ve dagitim sistemi. Toplama sistemi, ham gazi ¢ikarildigi kuyudan isleme
tesisine tastyan diisiik basingli ve kiiciik capli boru hatlarindan olusur. Eyaletler arasi
boru hatlar1 ise gazin bazi endiistriyel kullanicilar, ticari hizmet veren isletmeler ve
enerji Uretim miisterileri tarafindan dogrudan alindig1 yiiksek kapasiteli hatlardir.
Dagitim sistemi gazin son kullanicilara ulastirilmasindaki en son adimdir. Bu
operasyon genellikle belirli bir cografyada tiiketicilere dogal gaz dagitimi yapan LDC
tarafindan gergeklestirilir (Hamedi, Farahani, Husseini, Esmaeilian, 2009: 802).

Boru hatlar1 dogal gazin tiim diinyada yaygin bir sekilde kullanilmaya baglanan enerji
kaynag1 olmas: ile uluslararasi bir altyapiya ihtiya¢ duymustur. Ulkeler arasi siyasi
krizler, cografi yap1 nedeniyle karsilasilan zorluklar, yiiksek altyapr maliyetleri gibi
sorunlar boru hatt1 tasimaciligi disinda tasima sistemlerinin gelistirilmesine yol

acmistir.
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1.3.4.2. SIVILASTIRILMIS SEI(iLDE TASIMA (LNG)

Dogal gazin sivi hali olan LNG teknolojisi 1970’lerin ortalarindan beri etkin bir
sekilde kullanilmaktadir. 2011 yilindaki Fukushima niikleer kazasindan beri temiz
enerji ile ilgili farkindaligin artmasi ile dogal gazin deniz asir1 tagimaciligi i¢in popiiler
bir ulasim ¢6ziim olarak LNG’ye olan talep hizla artmistir (Lee, Seo, Lee, Chang,
2016:405). Boru hattinin yapilamamasi, dogal gaz kaynaklarinin uzaklig, teknolojik,
ekonomik, siyasi ve stratejik sebepler de LNG tasimaciliginin  giderek

yayginlasmasinda etkili olmustur (Mokhatab vd., 2018: 19; Oztlrk, 2007: 25).

Sekil 4: LNG Tedarik Zinciri

@h Gaz Hizmetleri
l— [F . X I
"r Endiistriyel

Kullamim
y Gaz Haline
Klekillfn\:g vs:‘gfggl?r:; Nakliye Déniigtiirme ve Konutlarin
¢ P Depolama Elektrik Kullamim
Hizmetleri

Kaynak: Grgnhaug ve Christiansen (2009), s.198

LNG tedarik zinciri bes ana siiregten olusur. Bunlar; dogal gaz {iretimi, sivilastirma
stireci, nakliye, yeniden gazlastirma ve dagitim (Economides, Sun, Subero, Houston,
2006: 318-319). Sekil 4’te goriildiigli izere LNG tedarik zinciri, gaz kaynagindan
cikarildiktan sonra gazi sivilagtirma prosesi ile baslar. Dogal gaz yaklasik -160
derecede sivilasir. Gazin bu sekilde LNG’ye doniistiiriilmesi, gaz1 hacminin alt1 yiizde
birine (1/600) indirerek, uzun mesafelerde 6zel LNG tanker gemileri ile taginilabilecek
hale getirir (Subero vd., 2004:2). Bu gemiler hem giivenlik hem de izolasyon amagh
kullanilan ¢ift cidarli gemilerdir. LNG, gemi alict limana vardiginda iyi yalitilmig
depolama tanklarina bosaltilir. Tiiketicinin kullanimina uygun hale getirmek i¢in gaz
haline doniistiirme prosesi gergeklestirilir. Yeniden gazlagtirma olarak adlandirilan bu
stire¢ LNG’yi nihai olarak son kullaniciya teslim edilen gaz formuna doniistiirmek i¢in
yapilir (Speight, 2018: 171). Gaz formuna donen LNG, boru hatlar1 ile nihai

tiikketicilere ulastirilir.
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LNG yiiksek hacimli ve uzun mesafeli tasimalara olanak saglamanin yani sira pek ¢cok
avantaja sahiptir. Bunlar; araglarda yakit olarak kullanildiginda benzin ve dizel
yakitlarla karsilastirilabilir bir enerji yogunlugu sunmasi, menzili uzatmasi ve yakit
ikmal sikligin1 azaltmasidir (Taheri vd., 2014: 846; Speight, 2018: 169). Bunlarin yani
sira bazi dezavantajlar1 da vardir. LNG ticaretinin yapilmasi i¢in, ihracat¢i tlkenin
stvilagtirma ve ihrag terminallerine, ithalatgi tlkenin de depolama, yeniden gazlagtirma
ve LNG ithalati operasyonlarin gergeklestirilecegi terminallere ihtiyact vardir.
Temel altyap1 gereksinimlerinin ve LNG isleme ve {liretim tesislerinde kullanilan, 6zel
olarak imal edilmesi gereken tasima araglarinin maliyeti bu dezavantajlardan

bazilaridir (Economides, Sun, Subero, Houston, 2005: 319; Brzezinski, 2007: 109).

Bahsi gecen dezavantajlarina ragmen termodinamik verimliliklerinin biiyiik 6lgiide
gelismesi nedeniyle LNG tesisi insa etmenin maliyeti 1980’lerden beri oldukga
azalmistir. BOoylece dogal gazin sivilastirilmasi diinyada onemli bir gaz ihracat

yontemi haline gelmistir (Mokhatab vd., 2018: 20).

1.3.4.3. SIKISTIRILMIS SEKILDE TASIMA (CNG)

1960’larda CNG teknolojisini uygulamak icin yapilan girisimler, teknik zorluklar ve
yuksek maliyetli yatirimlar ile karsilasmistir. Bu nedenle CNG’nin baglangicta
nispeten yakin yerlere kiiclik hacimlerle taginmasi hedeflenmistir. Fakat teknolojideki
son gelismeler CNG’nin biiyiik hacimlerle daha uzun mesafelere maliyet etkin bir
sekilde taginmasina olanak saglamistir (Dunlop, White, 2003: 1). 1990’larin sonlarina
dogru David Stenning ve Jim Cran tarafindan “Coselle” ad1 verilen yeni bir tiir basingh
muhafaza kabmin kesfi ve gelistirilmesi ile dogal gaz tasima teknolojisi alternatifi
olarak CNG tekrar glindeme gelmistir. Bu yiiksek basin¢l gaz depolama ve tasima
sistemi, ¢elik kirisli bir karusele oturan gorece kiigiik ¢apli biiyiik bir boru bobinidir.
Tipik bir CNG gemisi, 330 MMsfc gaz kapasitesine sahip 60000-DWT’lik bir dokme
yuk gemisidir (Economides, Sun, Subero, Houston, 2005: 319). CNG projelerinde
sermaye yatiriminin ¢ogu gemilerin ingasina harcanmaktadir. LNG’nin gerektirdigi
karmagik ve sermaye yogun bir altyapiya ihtiya¢ olmadigindan yiikleme ve bosaltma

terminalleri i¢in gerekli altyapr yatirirmi daha az maliyetlidir (Subero vd., 2004: 2).
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Deniz yolu ile tasinmasinin yani sira 6zel kamyon, ¢ekici ve tirlar vasitasi ile taginarak

da kullanicilara ulastirilmaktadir (Oztiirk, 2007: 27).

Yiiksek basinglarda sikistirilmis olan CNG bazi {ilkelerde geleneksel yakitlara
alternatif olarak kullanilmaktadir. Normal atmosferik basingta kaplayacagi hacmin
%1°11le 3000 psi lizerinde sikistirilan dogal gaz, uygun sekilde modifiye edilmis i¢cten
yanmal1 bir motorda yakilabilir. CNG kullanan araglar daha az karbonmonoksit,
nitrojen oksit ve partikiil madde salar. Bununla birlikte enerji yogunlugunun sivi
yakitlara gore diisiikk olmasi bir dezavantaj yaratmaktadir. Bir galon CNG bir galon
benzindeki enerjinin yaklasik dortte birine sahiptir ve bu sebeple CNG ile ¢alisan
araclar daha biiyiik yakit depolarma ihtiyag duymaktadir. Bu da CNG’yi kamyon ve
otobus gibi biyuk araclar icin daha uygun hale getirmektedir (Speight, 2018: 176-
177).

1.3.4.4. DOGAL GAZ HIDRAT OLARAK TASIMA (NGH)

Hidrokarbon gazlar1 ve su arasindaki reaksiyon sonucu olusan dogal gaz hidratlar boru
hattinda tikanmalara neden oldugu i¢in istenmeyen bir olusum iken, LNG ve boru
hatlarina alternatif bir tagima sistemi olarak degerlendirilmeye baslanmistir. Gazin kati
bir sekilde tasinmasina olanak saglayan bu yontem dogal olarak olugsmasinin yani sira
kasith bir sekilde dogal gaz ve suyun 80-100 bar ve 2-10 C° karistirilmasi ile
olusturulabilir. Diger tasima teknolojileri ile karsilastirildiginda daha diisiik sermaye
ve isletme maliyetlerine sahiptir (Thomas, Dawe, 2003: 1468-1469). Dogal gazin

hidrat olarak tasinmasi siiregleri Sekil 5’te gosterilmektedir.
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Sekil 5: Dogalgazin Hidrat Olarak Tasinmasi

Kaynak: Merey, Longinos (2018), s.944

1.3.5. DOGAL GAZIN DEPOLANMASI

Dogal gazin uygun alanlarda depolanmasini 6nemli hale getiren iki temel konu vardir.
Ik olarak, farkli kullanim alanlarinda dogal gaza olan talebin artmasi ile 6zellikle
dogal gaz piyasasi giderek biiyliyen iilkelerin ithalata daha fazla giivenmek zorunda
olmasidir. Ikincisi ise dogal gaz tasima altyapilarinda meydana gelen herhangi bir
hasarin miisteriler i¢in yiiksek maliyetli sonuglar1 ile daha yliksek gaz fiyatlarina veya
arzda kesintilere sebep olmasidir. Bu iki sorunun iistesinden gelmek igin dogal gazin
depolanmas1 etkili bir ¢6ziim sunmaktadir (Teatini vd., 2011: 1). Yeraltinda ve

yeriistiinde olmak tiizere iki temel depolama yontemi bulunmaktadir.

1.3.5.1. YERALTINDA DEPOLAMA

Dogal gazin yeraltinda depolanmasi ile ilgili ilk basarili girisim 1915 yilinda
Kanada’nin Ontario eyaletinde bulunan Welland’de gergeklesmistir. Kanada Ulusal

Akaryakiat Sirketi kismen tiikenmis olan bir gaz alanindaki bazi kuyular1 yenilemis ve
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bolgedeki basinci olusturmak i¢in gaz enjekte etmistir. Bu ilk girisimin etkisi ile farkli
dogal gaz depolama calismalari gerceklesmeye baslamistir. Iroquois Gaz sirketi 1916
yilinda New York’un Buffalo sehrindeki Zoar bolgesinde, diinyanin en uzun siire
isletilen yeralt1 depolama tesisi olarak tarihe ge¢mis olan Zoar depolama tesisini
acmistir. 1919 yilinda Kentucky’de ve 1920 yilinda Pennsylvania’da da benzer
denemeler yapilmistir (Knepper ve Cuthbert, 1979: 2). Tiirkiye’de ise ilk olarak 1988
yilinda Rusya’dan gelen gazi depolamak i¢in BOTAS biinyesinde kurulan Yeralt:
Depolama Koordinatorliigii birimi dogal gazin yeraltinda uygun bir sekilde
depolanmasimi ve Tiirkiye’nin bu konudaki potansiyelini aragtirmaya baslamistir

(Oztiirk, 2007: 34).

Kesif ve tasima sistemlerindeki teknolojik gelismeler sonucunda hizla biiylimeye
baslayan dogal gaz endiistrisi nedeniyle gazin depolanmasi, farkli kullanim alanlarina
kesintisiz bir sekilde hizmet saglanmasi acisindan gaz teslim sisteminin oldukca
onemli bir pargas1 haline gelmistir. Ozellikle konutlar tarafindan tiiketilen gazin
mevsimsel talep degiskenligine sahip yapisi depolama ihtiyacim1 One ¢ikaran
faktorlerdendir. Bu sezonsal talep degisiklikleri ve arz talep dengesi yeraltt depolama
ile kontrol altina alinmaktadir. Tagima ve dagitim sistemi icerisinde biyik yeri olan
boru hatlarinda meydana gelecek herhangi bir bozulmanin yaratabilecegi kesintiyi
giivence altina almak ic¢in de yeralti depolama 6nemli bir segenek ve stratejik bir
rezervdir. Ayrica korumali, oksijensiz bir yeralti1 sahasinda depolama yapilmasi yangin
veya patlama risklerini biiyiik dl¢lide azaltmaktadir (Tiireyen, Karaalioglu, Satman,
2000: 1).

Yukarida bahsedilen dogal gazi yeraltinda depolama motivasyonunu olusturan
faktorler ve bazi avantajlart disinda dogal gazi yeralt: tesislerinde depolamanin farkl

avantaj ve dezavantajlari vardir. Bunlar su sekilde siralanabilir (Oztiirk, 2007: 47);
Avantajlar:

e Insa etmek ve isletmek yeriistii depolamaya gore daha ekonomiktir.

e Depolama icin ihtiya¢ duyulan alan daha kiguktar.
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e Yeralti depolama sahasmnin bulundugu jeolojik yapit hem disardan
gelebilecek tehlikelere karst hem de isletme hatlarindan dogan sorunlara
kars1 koruma saglar.

e Depolama islemi yeraltinda gerceklestiginden dolay1 tesislerin yapildigi

cevrede yaratacag zarar azalir.

Dezavantajlart:

e Dogal gazin su ve istenmeyen bazi bilesikler ile karisma ihtimali vardir ve
bu durumda geri liretimde sorun ¢ikmaktadir.

e Depolama yapilmast icin gerekli ozelliklere sahip alanlar her yerde
bulunmamaktadir.

e (Qeri liretim daha yavas olmaktadir.

Dort tip yeraltt dogal gaz depolama alani vardir. Bunlar; tiikenmis petrol ve gaz
rezervuarlari, akiferler, tuz yataklari/magaralar1 ve terk edilmis maden ocaklaridir.
Dogalgaz depolama tesislerini birbirinden ayiran dort temel 6zellik vardir. Bunlar;
temel gaz ve calisma gazi kapasiteleri, teslim edilebilirlik, enjeksiyon kapasitesi ve
cevrim. Temel gaz, rezervuarda yeterli basing miktarini korumak i¢in gereken gazdir
ve genelde hi¢bir zaman ¢ikarilmaz. Calisma gazi ise iiretilip satilabilen gaz miktaridir.
Teslim edilebilirlik rezervuarin rezervlerinden gaz salma oranini ifade eder. Bir tesisin
teslim edilebilirligi, rezervuar en yiiksek kapasiteye yakin oldugunda yiiksek ve
rezervuar en diigiik kapasiteye yakin oldugunda ise diisiiktiir. Enjeksiyon kapasitesi
dogalgazin daha sonra kullanilmak iizere depoya pompalanabilecegi hiz1 ifade eder.
Teslim edilebilirligin tam tersi olarak enjeksiyon hizi, rezervuar en yiiksek kapasiteye
sahipken en diisiik ve rezervuar bosken en yiiksektir. Cevrim ise calisma gazi
hacimlerinin bir y1l i¢inde kag¢ kez enjekte edildigini ve ¢ekildigini gostermektedir

(Thompson, Davison ve Rasmussen, 2009: 226-227).

1.3.5.1.1. TUKENMIS PETROL VE GAZ REZERVUARLARINDA
DEPOLAMA

Bu tesislerden daha 6nce dogal gaz veya petrol ¢ikarilmis oldugu i¢in depolanan dogal

gazin olusumundaki yapiya benzerler. Tiikkenmis petrol ve gaz rezervuarlarinda zaten
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onceden dogal gaz cekildiginden dolay1 gazi tutabilen gézeneklilik ve gecirgenlige
sahip bir depolama sahasi da olugsmus olur. Eski bir rezervuarin verimli oldugu
donemden kalan ¢ikarma ve dagitim ekipmanina sahip olunmasi bu rezervuari bir
depolama tesisine doniistiirmenin maliyetini en aza indirmektedir. Bu durum yeni bir
depolama alani aragtirmanin da olas1 maliyetlerini azaltmaktadir (Speight, 2018: 159-

160).

Kullanilacak eski rezervuarin belirli jeolojik ve cografi 6zelliklere sahip olmasi

gerekmektedir. Bunlar (Oztiirk, 2007: 35-36; Speight, 2018: 160);

e Depolanmasi gereken miktara uygun kapasitede olmalidir.

e Tiiketim bolgelerine ve boru hatlari, dagitim sistemlerini igeren tagima
altyapisina yakin olmalidir.

e Uygun gecirgenlik ve gézeneklilik degerlerine sahip olmalidir.

e (Gazin yatay hareketinin engellenmesine yardimci olacak jeolojik bir engel
olmalidir.

e Gazin yukariya dogru hareketini, sizintilar1 ve basing kayiplarini 6nlemek igin
gecirimsiz bir Ortii tabakaya ihtiyag vardir.

e Su girisi veya s1zintis1 olmamalidir.

Bu depolama tesisleri genellikle mevsimsellik etkisi ile degisen talepleri
karsilayabilmek icin yeterli miktarda dogal gazin depolanmasina imkan verir ve
yiiksek bir calisma hacmi saglar. Bununla birlikte diisiik teslim edilebilirlik ve

enjeksiyon oranlarina ve yilda bir veya en fazla iki kez ¢evrim yapma yetenegine

sahiptir (Erdogan, 2011: 26; De Jong, 2015: 366).

1.3.5.1.2. AKIFERLERDE DEPOLAMA

Dogal su rezervuarlar gibi islev gorebilen akiferler, gézenekli ve gecirgen bir yapiya
sahip yeralt1 kaya olusumlaridir. Su tasiyan bir tortul kaya geg¢irimsiz bir Ortii kaya ile
kaplandiginda dogal bir akifer olusur ve gaz depolama i¢in uygun bir alan meydana
gelir. Genellikle tlikenmis petrol ve gaz rezervuarlarindan daha pahali bir olusum
siirecine sahip oldugundan dolay1 tiikenmis rezervlerin olmadigi durumlarda bir

segenek olarak degerlendirilmektedir (Speight, 2018: 160-161).
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Akiferlerin igerisi dogal olarak su ile dolu oldugundan dolay1 yerlesik olarak bulunan
suyu asag1 itmek ve dogal gaz1 enjekte etmek gerekir. Akifer igerisinde daha once hig
gaz bulunmadigindan dolay1r enjekte edilen gazin cogu fiziksel olarak geri
kazanilamaz. Boylece akiferler %80’e varan bir oran ile son derece yiiksek bir temel
gaz gereksinimine ihtiya¢ duyar. Teslim edilebilirlik, ¢alisma cevrim hizi ve
enjeksiyon kapasitesi tiikenmis rezervuarlar ve tuz magaralarinin arasindadir (Speight,

2018:161; Thompson, Davison ve Rasmussen, 2008: 227).

1.3.5.1.3. TUZ YATAKLARINDA DEPOLAMA

Tuz magaralarinda dogal gaz depolamasi ilk olarak I. Diinya Savasi sirasinda
Almanya’da gerg¢eklesmis ve daha sonra diinyaya yayilmistir (Erdogan, 2011: 19). Bu
magaralar mevcut tuz birikintilerinden meydana gelir. Yeralt1 tuz birikintileri iki
bi¢imde var olabilir: tuz kubbeleri ve tuz yataklar1 (Speight, 2018: 161). Tuz kubbesi
veya tuz yataginin gaz depolama i¢in degerlendirmeye alinmasinda {i¢ 6énemli kriter

vardir (Oztiirk, 2007: 37-38);

e Depolama i¢in uygun derinliklerde tuz kalinlig1 olmalidir.

e Kolay c¢oziinebilen ve nispeten daha zor ¢oéziinebilen yapilarin bir arada
bulunmasi deponun geometrik yapisinda diizensizliklere sebep olacagindan
dolay1 tuz domundaki mineral dagilimi homojen olmalidir.

e Depolama i¢in gerekli boslugu olustururken tuz eritme islemi i¢in yeterli tath

su ve bu islemin sonunda olusan tuzlu suyun atilacagi uygun bir yer olmalidir.

Tuz kubbesi veya tuz yatagi yukarida bahsedilen nitelikleri karsiladiginda ve
depolama i¢in uygun goriildiiglinde olusum icerisinde bir tuz magaras1 gelistirmek
gerekmektedir. Tortu icerisinde bir kuyu agilarak bu kuyudan igeriye verilen su
birikintideki tuzun bir kismuni ¢ozer. Tuzu ¢6zen su daha sonra yiizeye geri
pompalanir. Magara istenilen biiyiikliige gelene kadar tatl su ile tuz yatagi igerisinde
uygun alan agma islemi devam eder (Speight, 2018: 162). Olusan tuz magarasinin
duvarlar ¢elik kadar saglam bir yapiya sahip oldugundan dolay1 depolama tesisinin

kullanildig: siire boyunca rezervuar bozulmasina karsi direng saglar (Cevimigi 4).
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Tuz magaras1 depolama tesisleri ¢ok diisiik temel gaz gereksinimine, yiiksek dagitim

kapasitesine, yiiksek enjeksiyon oranina ve yilda dort veya bes defaya varan yiiksek

dongu 6zelliklerine sahiptirler (Thompson, Davison ve Rasmussen, 2008: 227). Ayrica

tuz magaralar1 acil durumlarda veya beklenmedik kisa vadeli talep dalgalanmalari

sirasinda kisa bir siire igerisinde gaz akisini baslatabilir (Speight, 2018: 162).

Dogal gazin yeraltinda depolama tesislerinin karsilastirilmali bir sekilde analizi Tablo

2’de gosterilmektedir.

Tablo 2: Yeralt1 Depolama Tesisleri Karsilagtirmasi

Faktor Bos Petrol ve Gaz Akiferler Tuz Magaralari
Yataklar1
Temel Sinirli ¢ok Mevsimsel Cok dongull
Kullanim donguli Stratejik
Mevsimsel
Stratejik
Avantajlar Diisiik maliyet Yiksek kapasite Yuksek enjeksiyon
Yuksek kapasite ve ¢ekme oranlari
Diisiik temel gaz
Dezavantajlar1 | Fazla temel gaz Yiksek maliyet Diisiik hacimler
gereksinimi Potansiyel cevresel | Tuz kontaminasyon
Diisiik enjeksiyon itirazlar riski
ve ¢ekilme Yiksek isletme
oranlar1 maliyeti

stvilagtirtlmis (LNG) sekilde 06zel tanklarda ve yiiksek basinglh

depolanmaktadir.

Kaynak: Girol (2019), s.34
1.3.5.2. YERUSTUNDE DEPOLAMA

Dogal gaz genellikle yeraltinda depolanmasinin disinda yertiistiinde boru hatlarinda,

tanklarda
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1.3.5.2.1. BORU HATTINDA DEPOLANMASI

Mevcut boru hatt1 sebekelerinden, talebin diisiik oldugu dénemlerde az miktarda ve
kisa bir siire i¢in dogal gazi depolamak, talebin arttigr donemlerde ise arz miktarini
saglayabilmek amaciyla depolama tesisi olarak yararlanilir. Birka¢ saat gibi kisa
sirede degisen talepleri karsilamak icin faydali bir sistem sunan boru hatlari
depolamasi hat basincini ayarlayarak yapilir. Dogal gaz, boru hattinin bir ucundan
basing ile verilir ve bu miktar ayarlanabilir. Verilen gaz nispeten daha az basing igeren
diger uca dogru hareket eder ve kullanim noktasi olan bu ugta gaz miktar: ayarlanamaz
ve anlik olarak degisebilir. Talebin az oldugu dénemlerde boru hattinin sigmemesi ve
saglam kalmasi i¢in boru hatlarinda belli bir miktar gaz birikecek sekilde cap ve
basinca dayanikli et kalinlig1 se¢ilmelidir. Bolgesel basinglandirma merkezi boru hatti
sebekesini depolama alam1 olarak kullanmak i¢in sistem igerisindeki basinci
yiikselterek hattin icerisindeki gaz miktarini artirir. Talep arttigi zaman depolanan gaz
basing azaltilip gaz akis1 saglanarak kullanima sunulur (Oztiirk, 2007: 31; Erdogan,
2011: 17).

1.3.5.2.2. LNG OLARAK DEPOLANMASI

Dogal gazin sivilagtirilmast gazin hacmini 1/600 oraninda azalttigindan dolay1
depolama icin 6nemli bir avantaj olusturmaktadir. Ozel depolama tanklari ile
denizasirt bir sekilde taginabilir olmasi, ihtiya¢ duyulmasi halinde hizli bir sekilde
depodan ¢ekilebilmesi ve yeralti tesisine gore daha kisa zamanda depolama i¢in uygun
tesisin olusturulmasi LNG depolamanin avantajlarmdandir. Ozel depolama tanklarinin
yapim ve alim maliyetlerinin fazla olmasi, c¢ok biiylik miktarlarda depolama
yapilamamas1 ve nakliye i¢in ihtiya¢ duyulan zaman nedeniyle depoya ancak belirli
donemlerde gaz doldurulmasi ise dezavantaj olusturan faktorlerdir (Oztiirk, 2007: 41-
42).

1.3.5.2.3. CNG OLARAK YUKSEK BASINCLI TANKLARDA
DEPOLAMA

Dogal gazin tasinmasi i¢in bir yontem olarak gelistirilen gazin sikistirilmasi depolama
icin de bir segenek olusturmaktadir. Gazin yiiksek basinca dayanikli tanklar icinde

sikistirilmasi ile depolama iglemi gergeklestirilir. Fakat boru hatlari gibi bu yontem de
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mevsimsel talep dalgalanmalarin1 karsilayabilecek diizeyde degildir. Kurulum ve
isletim maliyetleri de yeralti depolama tesisleri ile karsilastirildiginda oldukga
yuksektir. Bu da CNG yontemini depolama i¢in zayif bir secenek haline getirmektedir
(Erdogan, 2011: 18).

1.3.6. DOGAL GAZIN DAGITILMASI

Dogal gaz nihai tiiketicinin kullanmasi i¢in uygun hale getirildikten sonra iletim
sisteminden tiketim noktalarina dagitilmaya baslanir. Tedarik¢ilerden alinan dogal
gaz biiylik capli ve yiiksek basingli boru hatti1 iletim sistemi araciligr ile dagitim
merkezlerine getirilir. Daha sonra dogal gazi iletim sisteminden alan ve kii¢lik capl
boru hatlar1 araciligi ile miisterilere teslim eden daha diisiik basingli bir boru hatti
sistemi olusturulur (Uster, Dilaveroglu, 2014: 57). Sanayi kuruluslari, ticari hizmet
veren isletmeler ve enerji lretim tesisleri gibi gaz tiikketim hacmi yiiksek olan
isletmeler gazi direkt olarak boru hatlarindan alirken kiigiik tiiketiciler yerel
yonetimlerin veya 0Ozel yatirimcilarin miilkiyetinde bulunan yerel dagitim
sirketlerinden alirlar. Iletim sisteminden gelen gaz “sehir kapis1” teslim noktasindan
yerel dagitim sirketlerine aktarilir. LDC’ler daha sonra sehir kapisindan alinan gazin
miilkiyetine sahip olurlar ve gaz tiiketiciye dagitma hakkini elde ederler. Bu noktada
kapsamli bir kiiciik capli ve diisiik basingli dagitim boru hatt1 ingasina ihtiyag duyulur.
Bu boru hatlari, biiyiikk ¢apli boru hatlarinin insasina benzer bir sekilde insa
edilmektedir. Kilometrelerce insa edilen boru hatlari, LDC’lerden dogal gaz alan
kiigiik tiiketiciler icin dogal gaz maliyetlerinin biiyiik bir kismini olusturmaktadir.
Onceleri sert gelikten yapilan borular kullanilirken teknolojinin gelismesi ile esnek,
plastik ve oluklu paslanmaz ¢elik boru kullanilmaya baglanmistir. Kullanilan yeni boru
tirleri yerel dagitim isletmeleri i¢in esnek bir kurulum saglamis ve maliyetlerin
azalmasina neden olmustur. Dagitim sisteminin kurulumunun daha diisiik maliyet ile
insa edilmesi, nihai tiiketicilerin de dogal gazi alirken katlandiklari maliyeti azaltmistir

(Liang, Ryvak, Sayeed, Zhao, 2012: 20).

1.4. DOGAL GAZIN KULLANIM ALANLARI

Dogal gaz, uygun bir tedarik zinciri altyapisi tasarlandiktan sonra ve bir enerji kaynagi

olarak degerlendirilebilecegi alanlar kesfedildik¢e kendisine farkli sektorlerde, farkl
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sekillerde ve farkli talep yapilar igerisinde kullanim alani bulmustur. Diger fosil
yakitlara gore daha ¢evreci olmasi ve kesfedilmesi, islenmesi, tasinmasi, depolanmast,
dagitilmasi siireclerinde yasanan gelismeler neticesinde bu siireglerin hizla ve kolayca
yapilmast dogal gaz kullanim alanlarin1 genisletmis ve talep miktarini artirmastir.
Bugun konutlarda, elektrik santrallerinde, sanayi icerisinde imalat isletmelerinde,
ticari hizmet veren isletmelerde, toplu tasima veya bireysel araglarda dogal gaz enerji

veya hammadde olarak kullanilmaktadir.

1.4.1. ENERJi SEKTORU

Tim diinyadaki en 6nemli enerji formu elektriktir. Birgok sistemin isleyebilmesi ve
operasyonun devam edebilmesi i¢in elektrik enerjisinin kesintisiz bir sekilde akist
saglanmalidir. Bu enerjinin iiretilmesi ise bazi fosil veya yenilenebilir kaynaklar
araciligi ile yapilmaktadir. Komiir, dogalgaz, petrol, niikleer gibi fosil yakitlar ve su,
glines, riizgar, jeotermal gibi yenilenebilir kaynaklar elektrik enerjisinin iiretiminde

kullanilmaktadir (Bilim, 2016: 146).

Sanayi devrimleri ile artan iiretim hacimleri beraberinde biiyiik bir enerji ihtiyact
ortaya cikarmustir. Uretim igin gerekli makine, techizatin calismasi ve operasyonlarin
isleyisinin devami i¢in 6nemli olan elektrik enerjisi o zamanlarda genellikle komiir ile
karsilanmaktaydi. Birim maliyetinin daha az olmas1 bu kullanimi1 desteklemekteydi.
Fakat son zamanlarda surdirdlebilirlik bilincinin olusmaya baslamasi ve beraberinde
gelen degisim ile ¢cevreye daha az zararl fosil yakit olan dogal gaz elektrik enerjisi
tiretiminde kullanilmaya baslanmistir. Dogal gaz kullanan enerji santralleri genellikle
dogrudan yanma siireci sonucunda c¢ikan sicak egzoz gazlarmi kullanarak gaz
tiirbinlerinde elektrik iiretir. Bu santraller hizlica agilip kapatilabildikleri i¢in komiir

santrallerinden daha fazla isletme esnekligine sahiptirler (Speight, 2018: 18).

1.4.2. KONUTLAR

Dogal gaz konut tiiketicileri i¢in genellikle hem 1sinma hem de yemek pisirme amaci
ile kullanilmaktadir. Her iki kullanim i¢in de bazi firsatlar sunmaktadir. Pisirme ig¢in
kullanildiginda kolay sicaklik kontrolii, kendi kendine tutusma ve kendi kendini

temizleme gibi avantajlar saglar. Diger fosil yakitlara oranla daha temiz olmasi da
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dogal gazi 1sinma i¢in 6nemli bir segenek haline getirmektedir. Bunlarin disinda bazi
klima sistemlerinde de dogal gaz kullanilmaktadir. Bu sistemler elektrikli olanlar ile
karsilastirildiginda daha maliyetlidirler fakat beklenen ¢alisma omiirleri daha uzundur
ve daha az bakim gerektirirler (Liang, Ryvak, Sayeed, Zhao, 2012: 2-3). Dogalgazin
konutlarda 1smma amacl kullanilmasi, dogal gaz talep tahmini i¢in 6nemli bir
degiskendir. Mevsimsellik bulunan bu talep yapilar1 en dogru sekilde analiz
edilmelidir. Ozellikle kiiresel 1snma nedeniyle ¢ok fazla degiskenlik gdstermeye

baslayan hava durumlar1 konutlardaki kullanicilarin dogalgaz talebini etkilemektedir.

1.4.3. SANAYI SEKTORU

Dogal gaz, imalat sektoriinde 6nemli bir girdidir. Plastik, giibre, ¢elik, cam, kagit veya
tugla gibi temel malzemelerin iiretim siireclerinde hammadde, atik isleme ve yakma,
metal 6n 1sitma, cam eritme, endiistriyel kurutma i¢in 1s1 liretimi ve nem alma, gida
isleme ve endiistriyel kazanlarin yakit ikmali icin kullanilmaktadir. Ornegin giibre
endiistrisi amonyak iiretimine dayali olarak mineral giibrelerin iiretimi i¢in dogal gaz
kullanir (Liang, Ryvak, Sayeed, Zhao, 2012: 3; Sanchez-Ubeda, Berzosa, 2007: 711).
Goruldigi tizere dogal gazin farkli sektorlerde farkli ihtiyaglar igin kullanim alanlari
bulunmaktadir. Bu nedenle olas1 bir dogal gaz kesintisi yasandiginda iiretim aksar ve
iiretim seviyeleri azalir. Bu tiir kitliklar hemen ¢6ziilmez ve yayginlasirsa toplam
Uretim diizeylerini etkileyebilir. Ani ve beklenmeyen gaz kesintileri firmalarin soruna
tepki verme yetenegini de zayiflatir ve olumsuz etkileri siddetlendirir. Gaz kithigi,
farkli imalat sektdrlerini farklh sekillerde kesintiye ugratmanin yani sira fabrikasyon
metaller ve makineler gibi dogal gaz kullaniminin daha yaygin oldugu sektdrlerde

daha fazla kesinti yaganmasina neden olur (Alcaraz, Villalvazo, 2017: 147).

1.4.4. HIZMET SEKTORU

Ticari hizmet veren isletmelerde dogal gaz kullanimi genellikle 1sitma (alan, su vb.),
sogutma ve aydinlatma i¢cin kullanilmaktadir. Biiyiik ticari binalar i¢in verimli ve
ekonomik bir yakittir. Ozellikle gida hizmet sektériindeki biiyiik hacimli ticari yemek
hazirlama tesislerinde dogal gaz ile ¢alisan cihazlarin talebinde artis yasanmistir. Bu
cihazlar kompakt olmasinin yani sira silirecin kolay ve verimli bir sekilde

ylriitiilmesine de yardimci olur. Dogal gazin hizmet sektoriinde kullaniminin bir diger
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Ornegi ise ticari ortamlarda enerji verimliligini artirmaktir. Dogal gaz ile ¢alisan yakat
hiicreleri, pistonlu motorlar ve tiirbinler elektrik iiretebilir ve bu {initeler isletmeleri
elektrik kesintisine karsi korur. Bunun yani sira tutarli yliksek kaliteli elektrik ve
isletmelerin kendi enerji kaynaklar1 tizerinde kontrolii elde tutmalarini saglar (Liang,

Ryvak, Sayeed, Zhao, 2012: 3).

1.4.5. ULASIM SEKTORU

Motorlu tasitlar yaymis olduklar1 sera gazlart nedeniyle c¢evresel siirdiiriilebilirligi
onemli derecede etkilemektedir. Bunun 6niine gegmek i¢in elektrik, sikistirilmis dogal

gaz gibi farkli yakit kaynaklar1 secenek olarak kullanilmaya baslanmistir.

Sikistirilmis dogal gaz igerdigi bilesenlerden dolay1 daha temiz bir yakittir. Dogal gazi
yakit olarak kullanan araglar diger araglara gore %70 daha az karbonmonoksit, %80
daha az nitrojen oksit ve %87 daha az metan olmayan organik gaz {iretir. Ayrica dogal
gaz havadan daha hafif oldugundan dolay1 herhangi bir trafik kazasi oldugunda havaya
dagilir ve diger yakitlar gibi tehlikeli bir yanicit havuz olusturmaz. Fakat bahsedilen
avantajlarinin disinda bazi dezavantajlart da vardir. Bunlar; kisa menzil, yiiksek
baslangi¢ maliyeti, yakit ikmal altyapisinin gelismemesi (Liang, Ryvak, Sayeed, Zhao,
2012: 4).

Yukarida bahsedildigi gibi dogal gaz farkli sektorlerde, farkli amagclar ve talep yapilari
icerisinde kullanilmaktadir. Tablo 3 dogal gaz kullanan sektorlerin 6zelliklerini ve

kullanim alanlarin1 6zetlemektedir.

Tablo 3: Farkli Dogal Gaz Miisteri Tipleri ve Ozellikleri

Miisteri Tipi Ozellikleri Dogal gaz kullanim alani
Elektrik - Elektrik jeneratoriinii ¢alistiran

Santralleri tiirbinleri ¢aligtirmak i¢in

Konutlar Hava kosullarina bagh Evi 1sitmak, cihazlar1 ¢alistirmak, su
Hafta sonlar1 artan
tiiketim 1siticilarini kullanmak
Sanayi Diisiik oranda hava Bazi iirilinler i¢in hammadde olarak
kosullarina bagli kullanim
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Ekonomik faktorler
tarafindan etkilenir
Hafta sonlar1 azalan

tiketim
Ticari Hava kosullar1 dahil Binalari 1sitmak, sogutmak,
birgok kosula bagl
Hafta sonlar1 azalan aydnlatmak
tiketim
Ulasim - Yakit olarak kullanim

1.5. DUNYA DOGAL GAZ PiYASASI

Kaynak: Behrooz, Boozarjomehry (2017), s.973

Enerji tlketimi, sanayilesme ve kiiresellesme ile giderek artmaktadir. Fakat Covid-19

pandemisi nedeniyle 2020 yilinda kiiresel enerji tiikketiminde %4,5’lik bir diisiis

meydana gelmistir. Sekil 6°da da goriildiigii tizere bu diisiisten sonra 2021 yilinda

%S35’lik bir biiylime ile enerji tiikketimi tekrar artmaya devam etmistir.

Sekil 6: Kiiresel Enerji Tuketimi (1990-2021)
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Kaynak: Enerdata, 2021 (Cevrimici 5)

2021 yilinda diinyada tiiketilmis olan enerji kaynaklarinin ilk ti¢ii %30,95 ile petrol,

%26,9 ile komir ve %24,42 ile dogal gazdan olusmaktadir (BP, 2022: 9). Kiiresel

enerji tilkketimi igerisinde dogal gaz talebi Covid-19 salgininin ilk yilinda diger fosil
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yakitlara gore daha iyi durumda kalmis ve 2021 yilinda %5.3 artarak son on yildaki
(2011-2021) biiytime oraninin iki katina ¢gikmustir (IEA, 2022: 368).

Siirdiiriilebilir firsatlar olusturan ve petrol ve komiir gibi diger fosil yakitlara alternatif
olarak Sanayi Devrimi’nden beri kullanimi1 artan dogal gaz her bolgeye esit bir sekilde
dagilan rezervlere sahip degildir. Dogal gaz rezervleri bazi1 bolgelerde ve iilkelerde
yogunlagsmis durumdadir. Bu durum iilkelerin enerji giivenligi konusunda stratejik
kararlar almasi i¢in gii¢lii bir motivasyon yaratmaktadir. Tablo 5’te goriildiigii iizere
tim diinyada en fazla dogal gaz rezervine sahip bdlge Orta Dogu’dur. 2020 yili
verilerine gore 188,1 trilyon m® kanitlanmis dogal gaz rezervinin %40,3’i Orta
Dogu’da bulunmaktadir. Avrupa ise 3,2 trilyon m* dogal gaz rezervi ve toplam

kanitlanmis rezervin %]1,7’sini olusturmasi ile en az rezerve sahip bolgedir.

Sekil 7: Bolgelere Gore Kanitlanmis Dogal Gaz Rezervleri (2020)

B Kuzey Amerika

H Glney Amerika

W Avrupa

M Bagimsiz Devletler
Toplulugu

M Orta Dogu

Afrika

Kaynak: BP (2022)

Gaz rezervlerinin bazi bolgelerde daha fazla yogunlasmis olmasi tek bir noktadan
yapilan enerji kesintilerinin tiim diinyay1 etkilemesine neden olmaktadir. Bunun yani
sira nihai tliketicilere gaz akisim1 saglayacak projelerin planlanmasi ve hayata
gecirilmesi de dnem arz etmektedir. Bu yeni projelerin kitlig1, hava durumuna baglh
ani talep artiglari, LNG kesintileri ve Rusya’nin gaz ihracati politikas1 2021 yilinda
kiiresel gaz piyasasini sikigtirmigtir (IEA, 2022: 368).

31



Tablo 4’teki tabloda da goriildiigi tizere 2020 yili i¢in kanitlanmis dogal gaz rezervi
en fazla olan tlke kanitlanmis rezervin %19 una sahip olmasi ile Rusya’dir. Dogal
gazin bu sekilde dengesiz dagiliminin etkileri 2021 ve 2022 yillar igerisinde 6nemli
enerji krizlerine neden olmustur. 2021 yilinda Rusya’nin gaz ihracatin1 azaltmasi
politikas1 ve 2022 yilinda baslayan Rusya-Ukrayna savasi zaten kirillgan olan gaz
dengesi lizerinde yikict bir etkiye sahip olmustur. Bu durumdan olumsuz etkilenen
Avrupa tlkelerinin kis aylarindan 6nce gaz depolarinit doldurma cabalari, Rusya'nin
gaz arzini stratejik olarak azaltmasi ve durdurmasi ve yiiksek diizeyde piyasa oynakligi
ile olaganiistii yiiksek fiyatlar getiren olas1 arz kitligi ihtimaliyle karsilagilmistir. Gaz
arzinda yasanan bu baskilar gelismekte olan Pakistan ve Banglades gibi ithal gaza

bagimli iilkelerde de enerji kitligina yol agmustir (IEA, 2022: 368).

Tablo 4: Ulkelere Gore Kanitlanmis Dogal Gaz Rezervleri

Ulkeler Kanitlanmis Dogal Gaz Rezervi (tcm) (2020)
Amerika 12,6
Rusya 37,4
Iran 32,1
Katar 24,7
Suudi Arabistan 6,0
Birlesik Arap Emirlikleri 59
Tlrkmenistan 13,6
Cin 8,4

Kaynak: BP (2022)

Dogal gaz rezervlerinin dengesiz dagilisinin yan1 sira mevcut rezervlerden gaz iiretimi
yapabilmek de onemlidir. Covid-19’un ilk yillarinda diisiise gecen gaz tiretimi, 2021
yilinda bir dnceki yila gore %4,8 artis ile 4036,9 milyar m* olmustur. Bu dretimin ilk
ti¢ sirasinda %28,5 ile Kuzey Amerika, %22,19 ile Bagimsiz Devletler Toplulugu ve
%17,70 ile Orta Dogu vardir. En diisiik dogal gaz iiretim oranina sahip bolge ise %3,8
ile Latin Amerika’dir. Ulke bazinda incelendiginde ise %23,1’lik oran ile Amerika,
%17,4 ile Rusya ve %6,4 ile Iran en fazla dogal gaz iireten ilk ii¢ iilke konumundadir
(BP, 2022: 29).
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Sekil 8: Kiiresel Dogal Gaz Uretimi (1990-2021)
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Kaynak: Enerdata, 2021 (Cevrimigi 5)
Dogal gaz rezervlerinden gaz iiretimi yapan lilkeler ile ithal gaza bagiml iilkeler
arasinda dogal gaz akisi boru hatlar1 ile veya LNG olarak gerceklesmektedir. 2021
yilinda 1021.9 milyar m® dogal gaz ihracat1 gergeklesmistir. Bunun %49,5’u boru hatti
ile %50,5’1 ise LNG olarak taginmuistir. Rusya (241 milyar m?) %23,6’lik bir oran ile
uluslararasi gaz ticaretinde en yiiksek paya sahiptir. Bunun %19,7’si boru hatt1 ile
gergeklesirken %3,9’u LNG olarak taginmistir. Rusya boru hatti ile yaptigin ihracatin
%82,8 gibi biiylik bir ¢ogunlugunu Avrupa Birligine yapmaktadir. LNG olarak
gerceklesen tasimalarin ise %22,2°sini Japonya’ya yapmaktadir. Uluslararast gaz
ticaretinde Rusya’y1 tasimis oldugu %20,9 oraninda LNG ile Avustralya ve %20,7
LNG ile Katar takip etmektedir (BP, 2022: 37-37).

2021 yilinda en yiiksek dogal gaz ithalati ise %33,4 oran ile Avrupa’ya aittir. Avrupa
ayn1 zamanda %?22,8 oraninda boru hatti ticareti ile en fazla ithalat yapan bolgedir.
LNG ile en fazla dogal gaz ithalati yapan bolge ise %72 ile Asya’dir. Cin ise %21,2
ile en fazla LNG ithalat1 yapan tilkedir (BP, 2022: 37-37). 2021 yil1 i¢in boru hatt1 ve
LNG olarak kiiresel dogal gaz ticareti ile ilgili veriler Sekil 9 ve Sekil 10°da yer

almaktadir.
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Sekil 9: 2021 Kiresel Boru Hatti Dogal Gaz Ticareti
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Kaynak: BP (2022), s.37

34



Sekil 10: 2021 Kiresel LNG Ticareti
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Kaynak: BP (2022), 5.37
Boru hatt1 tasimaciligi dogal gazin endiistriyel ve yerel tiiketicilere ulagtirllmasinda
yillarca temel tastma modu olmusken, gazin kullaniminin kiiresel olarak artmasi ile
denizasirt dagitim sistemine ihtiya¢c duyulmustur. Dogal gazin gerekli kosullarda
stvilagtirilarak  6zel tasarlanmis gemilerde tasinmasi denizagiri gaz ticaretinin
gelismesine sebep olmustur. Sekil 11°de diinya haritasi lizerinde LNG ve boru hatti

ticaretinin 2021 y1l1 i¢in dagilimi gosterilmektedir.
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Sekil 11: 2021 Y1l Kiiresel Gaz Ticareti Hareketi
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Kaynak: BP (2022), s.37

Sekil 11°de goriildiigli iizere, boru hatlar1 kisitli bir alana yayilmis iken LNG
tasimaciligl bircok noktada gaz ticaretinin yapilmasini miimkiin kilmaktadir. Boru
hatlarinin ingas1 hem siyasi hem de cografi agidan bir¢cok ¢ikmaz ile karsilagmaktadir.
Proje tasimaciliginda 6nemli bir yeri olan boru hatlarinin hem pargalarinin taginmasi
hem de uygun arazi yapisti lizerine insa edilmesi dnemli stratejik kararlar icermektedir.
Dogal gaz talebinin kiiresel ¢apta artmasi ile birlikte de bu boru hatlarinin baslangi¢
ve bitis noktalar1 uzakligi giderek artmaktadir. Bunun yani sira LNG tasimacilig
denizasir bir sekilde 6zel gemiler igerisinde daha esnek bir gaz ticareti saglamaktadir.
Uygun sivilagtirma ve nihai tiiketiciye ulastirmadan oOnce tekrar gazlastirma
tesislerinin altyapis1 saglandigi taktirde LNG tasimaciliginin pay1 giderek artacaktir.
Dogal gaz ticaret akiginin gelismis iilkelerde gelismekte olan tlkelere gére daha fazla
oldugu goriilmektedir. Daha siirdiiriilebilir ve diger yakitlara gore nispeten daha ucuz
olmasi1 dogal gazin tercih edilmesindeki 6nemli nedenlerdir. Hem boru hatlarinin hem
de LNG tesislerinin yiiksek altyapr maliyetleri gaz tiiketiminin gelismis iilkelerde

gelismemis iilkelere gore daha yaygin olmasinin énemli bir diger nedenidir.
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Dogal gazin farkli tasima teknolojilerinin gelistirilmesi ile daha fazla tiiketiciye
ulagimi saglanmistir. Sanayi, konutlar, elektrik santralleri gibi farkl: tiiketici gruplari
farkli talep yapilarina sahip olan dogal gaz tiiketicileri konumundadir. 2021 yilinda
dogal gaz talebi en fazla olan ilk li¢ sektor %38,76 ile elektrik tretim tesisleri, %21,03
ile konutlar ve %20,93 ile sanayidir (IEA, 2022: 369).

Kiiresel dogal gaz tiiketimi, kiiresel enerji tiiketimi gibi Covid-19 doneminde diisiis
yasamasina ragmen 2021 yilinda bir 6nceki yila gore %4.8 gibi bir artis gdstermistir.
Sekil 12°de goriildiigii tizere kriz donemlerinde dogal gaz enerji taleplerinde bir diisiis
yasanmaktadir. 2008 yilinda yasanan ekonomik kriz ve 2019 yilimin sonlarinda
baslayan Covid-19 pandemisi donemlerinde dogal gaz talebinde diisiis yasandigi
gbzlemlenmektedir. Bu diisiis ise kriz donemlerinin bitmesi, talebin normale donmesi

ve talepte gbzlemlenebilir bir artis yasanmasi ile son bulmaktadir.

Sekil 12: Kiiresel Dogal Gaz Tuketimi (2021)
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Kaynak: Enerdata (2022)

1990 yilinda 2046 milyar m® olan kiiresel dogal gaz tiiketimi %103 oraninda bir artis
ile 2021 yilinda 4167 milyar m*’e ¢ikmistir. Son 31 yilda bolgesel olarak en biiyiik ii¢
artis ise Asya, Orta Dogu ve Kuzey Amerika’da yasanmistir. Diinya’nin en biiyiik
dogal gaz tiiketicisi Amerika’da dogal gaza olan talep diizenli bir yapiya sahip iken
ozellikle Asya’da dogal gaz tiikketimi yillar gectikge artmaktadir. Bu artis 6zellikle Cin,

Gliney Kore ve Tayvan gibi iilkelerde yaganmaktadir.
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Gaz Ihrag Eden Ulkeler Formunun tahminlerine gore kiiresel dogal gaz talebi 2050
yilina kadar %36 oraninda bir artig gosterecektir. Bu oran 2021 yilindaki dogal gaz
talebinden 1435 milyar m? artis1 ifade etmektedir. Artan niifus, kentlesme, elektrik
iretiminde komiir ve petrolden gaza gecis ve genisleyen ekonomik faaliyetler ile
ozellikle Asya Pasifik, Orta Dogu ve Afrika iilkelerinde siirekli bir talep artisi
yasanacaktir. Kiiresel dogal gaz talebinin artisinin 2035 yilindan sonra ise
yavaglayacagi tahmin edilmektedir. ABD’nin bu yiizyilin ortasina kadar karbon nétr
olma hedefi ve Avrupa’nin petrol ve dogal gaza bagimliligin1 azaltmak i¢in hazirlamis
oldugu REPowerEU plan1 bu talep artis hizindaki yavaglama beklentisinin temel
sebeplerindendir (GECF, 2022: 54).

Sekil 13: Kuresel Dogal Gaz Talebindeki Egilim (2021-2050)
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Kaynak: GECF (2023), s.55

1.6. TURKIYE DOGAL GAZ PIYASASI
Tiirkiye’de dogal gazin ortaya ¢ikmasi 1970’lere dayanmaktadir. {1k kez 1970 yilinda

Avrasya Avrupa

TPAO tarafindan Hamitabat ve Kumrular dogal gaz sahalarinda kesfedilen gaz 1976
yilinda Pinarhisar Cimento Fabrikasi’nda kullanilmaya baslanmistir. 1975 yilinda
Camurlu’da kesfedilen dogal gazin Mardin Cimento Fabrikasina satilmasi ile dogal
gazin kullanim alanlar1 olugsmaya baslamistir (Beyca vd., 2019: 938; Giirol, 2019: 43).
O donemde sadece birkag sanayi isletmesinde kullanilan dogal gazin piyasasi esas

olarak 1980’lerin sonuna dogru olusmustur.
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Tiirkiye, 1984 yilinda eski Sovyetler Birligi ile ilk dogal gaz ithalat anlagmasim
imzalamistir. 1987 yilinda bu anlasma geregi Rusya’dan boru hatlar1 araciligi ile
Tirkiye’ye gaz nakli baglamistir. Dogal gaz 1987 yilinda sadece elektrik {iretimi i¢in
kullanilirken 1988 yilinda giibre endiistrisinde ve konutlarda, 1989°da ise sanayide
kullanilmaya baslanmistir (Oztiirk, Hepbasli, 2003: 300). Elektrik santrallerinde yakit,
giibre iiretiminde hem hammadde hem de enerji, konutlarda 1sinma ve yemek pigirme
icin ve sanayide hem hammadde hem de enerji kaynagi olarak kullanim alanlari
gittikce genislemistir. 1987 yilina kadar tilkemizdeki sehirlerde konutlarin isinmasinda
cogunlukla komiir ve akaryakit kullanilmistir. Sehir sebekesinden verilen komiir gazi
ve siwvilastirilmis petrol gazi (LPG) ise yemek pisirme amaci ile kullanilmistir.
Sanayilesme ve sehirlesmenin fazla oldugu biiyliksehirlerde bu durum hava kirliligine
neden olmustur. (Melikoglu, 2013: 394). Bu nedenle dogal gaz ilk olarak sanayisi
yogun ve gelismekte olan sehirlere getirilmistir. Ekim 1988’de Ankara’da konutlar ve
ticari isletmelerde kullanilmaya baslanan dogal gaz Ocak 1992°de Istanbul’da, Aralik
1992°de Bursa’da, Eyliil 1996°da Izmit’te ve Ekim 1996°da Eskisehir’de kullanilmaya
baslanmustir (Oztiirk, Hepbasli, 2003: 296).

1.6.1. URETIM VE TUKETIM

Hizla biiyliyen geng niifus, kisi basina diisen enerji talebindeki artis, sehirlesme ve
ekonomik gelismislik diizeyini yakalama faaliyetleri ve siirdiiriilebilir bir enerji arayisi
Tiirkiye’de dogal gaz tiikketiminin hizla artmasina neden olmustur. 1987 yilinda 0,5
milyar m?® olarak baslayan dogal gaz tiiketiminde yillar gectikge biiyiik bir artis
goriilmiistiir. (Erdogdu, 2010: 211). Fakat dogal gaz rezervi ve tiretim miktar tiiketim
miktarinin olduk¢a asagisinda olan Tiirkiye kullandig1 gazin biiyiik bir kismini ithal

etmektedir.

Sekil 14°te goriildiigii iizere son 10 yilda 5,62 milyar m* dogal gaz iiretimi yapilmustir.
Bu {iretim genellikle Hamitabat, Umurca, Karacaoglan, Degirmenkdy, Kuzey
Marmara, Silivri, Camurlu Hayrabolu, Tekirdag Kumrular ve Ardi¢ bolgelerinde

gerceklesmistir (Oztiirk, Hepbasli, 2003: 297).
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Sekil 14: Tiirkiye Dogal Gaz Uretimi (2011-2022)
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Kaynak: EPDK (2022), s.2

2022 yilinda ise 379,82 milyon m* dogal gaz tiretimi gergeklestirilmistir ve bu retim
2022 yili dogal gaz tiiketiminin sadece %0,71’ini olusturmustur. Geri kalan %99,29
ise ithal edilmistir. Dogal gaz iiretiminin biiylik ¢ogunlugu ise Kirklareli ve
Tekirdag’da yapilmistir. Sekil 15°te 2022 yili dogal gaz iiretim bdlgeleri ve iiretilen
dogal gaz miktar1 gosterilmektedir. En diisiik dogal gaz iiretim miktarina sahip iiretim

sahalar1 ise Hatay, Adiyaman, Canakkale ve Edirne’dir.

Sekil 15: Dogal Gaz Uretim Sahalar1 ve Uretim Y izdeleri (2022 yil1)
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Kaynak: EPDK (2022), s.3

Sekil 16 incelendiginde son otuz alti yillik siiregte dogal gaz tiiketim miktarinda
Oonemli bir artis meydana geldigi goriilmektedir. 1986 yilindaki verilere gore dogal gaz
tiketimi 0,4 milyar m*® iken bugiin 53,33 milyar m*’lik bir tliketim miktarina
ulasiimstir. Ozellikle kriz donemlerinde dogal gaz tiiketiminde azalis yasanmaktadir.

2008 yilinin son aylarinda ortaya ¢ikan kiiresel ekonomik krizin de etkisi ile dogal gaz
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tiiketimi 2009°da %4,7 oraninda azalmistir. Covid-19 doneminde ise 2019 dogal gaz

tikketimi %8,05 oraninda azalmustir.

2022 yil1 dogal gaz tiiketimi bir 6nceki yila gore %6,9 oraninda azalmistir. 2012-2022

yillart aras1 degisim incelendiginde ise %23’liik bir artis gerceklesmistir.

Sekil 16: Tiirkiye Dogal Gaz Tiiketimi

Milyar m3
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BP, EPDK (2021,2022).

Dogal gaz tiikketimi kullanim alanlarina gore incelendiginde alt1 sektdor One

cikmaktadir. Bunlar; doniisiim/cevrim, enerji, ulasim, sanayi, hizmet ve konutlardir.

Tablo 5’te goriildiigii tizere 2022 yilinda en fazla dogal gazi konutlar tiiketmistir. Tiim

dogal gaz tuketiminin %33,64’n0 olusturan konutlari, %27,108 ile doniisiim/¢evrim

sektorii, %25 ile sanayi sektorii takip etmektedir. Bu ii¢ sektor tiim dogal gaz

tikketiminin %86°sin1 olusturmaktadir.

Tablo 5: Sektorlere Gore Dogal Gaz Tiiketimi

2022
Sektor 2022 Miktar (milyon 2022 Pay
sm3) (%)
1. Doniisiim/Cevrim Sektorii 14.508,40 27,108
Elektrik Santralleri 12.337,92 23,052
2. Enerji Sektoru 1.324,21 2,474
Petrol Rafinerileri 1.156,32 2,161
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3. Ulasim Sektorii 312,89 0,585

Arac yakiti 85,87 0,160

Boru hatt1 tagimaciligi 226,95 0,424
4. Sanayi Sektoru 13.383,45 25,006
OSB'ler 4.153,64 7,761

Kimya (petrokimya dahil) 1.900,94 3,552

Ametal mineraller (cam, seramik,

cimento, vs) 1.404,08 2,623

Demir- Celik 1.330,40 2,486

Tekstil, deri ve giyim sanayi 847,29 1,583
Gubre 685,18 1,280
5. Hizmet Sektor 5.869,49 10,967
Ticarethane 2.987,38 5,582
Resmi daire 2.353,48 4,397
Diger Hizmet Sektori Tiiketicileri 528,63 0,988
6.1. Konut 18.007,26 33,645

Genel Toplam 53.521,06 100

Kaynak: EPDK (2022), s.69-70

1.6.2. ITHALAT VE IHRACAT

Yukaridaki ilgili grafiklere (Sekil 14 ve Sekil 16) bakildiginda goriildigi iizere
tilkemizde dogal gaz iiretimi, tiiketilen miktarin olduk¢a altindadir. Bu nedenle
Tiirkiye dogal gazin biiyiik ¢ogunlugunu ithal eden bir iilkedir. Ilk ithalat anlagmasi
18.09.1984°te Rusya ile yapilip 1987°de bu anlagsma geregi yillik 5,66 milyar m® dogal
gaz tedarigi baslamistir. Subat 1997°de ise 1998 yilindan itibaren gaz arzini 7,92

milyar m®e ¢ikarma karar1 alinmistir (Yazici, Demirbas,2001: 806).
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Tablo 6 incelendiginde Tiirkiye’nin dogal gaz ithalatinin biiyiik bir kism1 son on yilda
Rusya’dan yapildig1 goriilmektedir. En fazla dogal gaz ithalat1 bir dnceki yila gore
%21,98 artis ile 2021 yilinda yapilmistir. 2022 yilinda yapilan dogal gaz ithalatlarinin
%72,25°1 boru hatt1 ile yapilirken %27,75’1 LNG olarak gerceklestirilmistir. Tablo

7’de dogal gaz tiirline gore ithalat miktarlar1 gosterilmektedir.

Tablo 6: Dogal Gaz Ithalat: (Milyon Sm3)

Bir
Ulke Rusya fran Azerbaycan Cezayir Nijerya Diger** Toplam | Onceki
Yila
Gore
Yiizde

Yillar Miktar | Pay (%) | Miktar | Pay (%) | Miktar | Pay (%) | Miktar | Pay (%) | Miktar | Pay (%) | Miktar | Pay (%) | Miktar Degisim

2011 25.406 57,91 8.190 18,67 3.806 8,67 4.156 9,47 1.248 2,84 1.069 2,44 43.874 15,35

2012 26.491 | 57,69 8.215 17,89 3.354 73 4.076 8,88 1.322 2,88 2.464 5,37 45.922 4,67

2013 26.212 57,9 8.730 19,28 4.245 9,38 3.917 8,65 1.274 2,81 892 1,97 45.269 -1,42

2014 26.975 | 54,76 8.932 18,13 6.074 12,33 4.179 8,48 1414 2,87 1.689 3,43 49.262 8,82

2015 26.783 55,31 7.826 16,16 6.169 12,74 3.916 8,09 1.240 2,56 2.493 5,15 48.427 -1,7

2016 24540 | 52,94 7.705 16,62 6.480 13,98 4.284 9,24 1.220 2,63 2.124 4,58 46.352 -4,28

2017 28.690 51,93 9.251 16,74 6.544 11,85 4.617 8,36 1.344 2,43 4.804 8,7 55.250 19,2

2018 23.642 | 47,02 7.863 15,64 7.527 14,97 4.521 8,99 1.668 3,32 5.061 10,21 50.282 -8,99

2019 15.196 33,61 7.736 17,11 9.585 21,2 5.678 12,56 1.756 3,88 5.260 11,63 45.211 -10,08

2020 16.166 | 33,59 5.321 11,06 11.548 24,00 5.573 11,58 1.358 2,82 8.159 16,95 48.126 6,45

2021 26.343 | 44,87 9.434 16,07 7.986 13,60 5.987 10,20 1.249 2,13 7.706 1313 58.704 21,98

2022 21.574 | 39,46 9.404 17,20 8.704 16,00 5.260 9,62 818,39 1,49 8.897 16,27 54.661 -6,88

Kaynak: EPDK (2022), s.12

Tablo 7: Dogal Gaz Tiiriine Gore Ithalat Miktarlar1 (Milyon Sm3)

Gazn Tirt

BORU GAZI LNG TOPLAM
Yillar Miktar Pay (%) | Miktar |Pay (%)| Miktar
2013 39.419,44 87,08 5.849,54 12,92 | 45.268,98
2014 41.981,41 85,22 7.280,87 14,78 | 49.262,28
2015 40.778,11 84,21 7.648,96 15,79 | 48.427,08
2016 38.724,48 83,54 7.627,68 16,46 | 46.352,17
2017 44.484,67 80,52 10.765,28 | 19,48 | 55.249,95
2018 39.032,13 77,63 11.249,92 | 22,37 | 50.282,05
2019 32.517,40 71,92 12.694,07 | 28,08 | 45.211,47
2020 33.047,16 68,67 15.078,35 | 31,33 | 48.125,51
2021 44.596,57 75,97 14.107,36 | 24,03 | 58.703,93
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2022 39.490,99 \ 72,25 \15.170,68 27,75 | 54.661,67
Kaynak: EPDK (2022), s.14

Gazin yaygin bir sekilde kullanilmaya baslandigi 1980’lerin sonlarinda Rusya’nin
gazina bagimlilig1 azaltmak icin gesitli iilkeler ile ithalat anlagmalar1 yapilmistir. Bu
anlagmalar1 yapma yetkisi BOTAS a aittir (Hacialihoglu, 2008: 1869). Dogal gaz boru
hatlarinin insasindan ve isletilmesinden, gazin ithal edilmesinden ve miisterilere
iletilmesinden sorumlu olan BOTAS 1974 yilinda Irak petroliinii Tiirkiye {izerinden
tagimak tizere kuruldu. 1994 yilina kadar TPAO’ya bagli olarak faaliyet gosterdikten
sonra 1995 yilinda Devlet iktisadi Tesebbiisii olarak yeniden yapilandirildi (Oztiirk,
Hepbasli, 2004: 279).

Rusya gazina olan bagimlilig1 azaltmak i¢in gazin boru hatlari ile ve LNG olarak ithali
icin yapilan anlagmalar Tablo 8’de gosterilmektedir. Gaz ithalini dengelemek igin
yapilan ilk anlasma Cezayir’den LNG olarak gaz ithali anlasmasidir. Sonrasinda
Nijerya ile yine bir LNG ithalat anlasmasi, Rusya ile Mavi Akim anlasmasi, Iran,

Tiirkmenistan, Azerbaycan ve gesitli iilkelerle anlasmalar yapilmistir.

Tablo 8: Dogal Gaz Anlagmalari

Miktar
Imza Isletim , (Plato — . o
Anlagma Tarihi Tarihi Stiire (Y1l) milyar m / Bitis Tarihi
yi)
Nijerya (LNG) | _ 1995 1999 22 12 2021
fran 1996 2001 25 10 2026
Cezayir (LNG)| 1988 1994 27 4 2021
Rusya (Mavi | 4997 2003 25 16 2028
Akim)
Rusya (Balkan | gqq 1998 23 8 2021
Rotasi)
Rusya (Balkan | gqq 1998 23 4 2021
Rotasi)
Rusya (Balkan | ;5 2013 23 1 2036
Rotast)
Rusya (Balkan | 5, 2013 30 5 2043
Rotast)
Tilrkmenistan 1999 | ------ 30 16 ---
Azerbaycan 2001 2007 15 6,6 2021

Kaynak: Cevrimici 6
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Dogal gaz ticaretinin biiyiikk bir kismu ithalattan olusan Tiirkiye agirlikli olarak

Yunanistan olmak iizere Bulgaristan, Sirbistan, Makedonya ve Romanya gibi tilkelere

gaz ihrag etmektedir. 2011-2022 yillari arasinda (Sekil 17) toplamda 7546,72 milyon

sm? dogal gaz ihracati ger¢eklesmistir. 2022 yilinda toplamda 581,43 milyon sm3

dogal gaz ihracati yapilmistir. Bulgaristan %43,83 ile en fazla dogal gaz ihracati

yapilan iilke olurken onu %39,26 ile Yunanistan ve %16,89 ile Isvigre takip

etmektedir. Sekil 18’de 2022 yilinda dogal gaz ihracati yapilan iilkelere ve dogal gazin

tiirline gore ithracat miktarlar1 gosterilmektedir.

Sekil 17: Dogal Gaz ihracati
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Kaynak: EPDK (2022), s.25

Sekil 18: 2022 Yilinda Dogal Gaz Ihracat Yapilan Ulkelere ve Dogal Gazin TUriine

Gore Thracat Miktarlar
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Kaynak: EPDK (2022), s.26
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1.6.3. DEPOLAMA

Dogal gaz tiiketim sektorlerine gore farkli talep yapilarina sahiptir. Sanayi sektoriinde
kullanilan dogal gaz talebi aylara gore sabit ve duragan bir yapiya sahipken, ticari
isletmelerde ve konutlarda kullanilan dogal gaz talebi mevsimsellik icermektedir. Bu
mevsimsel degisiklikleri karsilamak, olas1 kesintilerine kars1 olusabilecek gaz agigini
gidermek ve sistemin kesintisiz bir sekilde isleyebilmesini saglamak i¢in dogal gazin

yeriistiinde veya yeraltinda depolanmasi gerekmektedir (EPDK, 2011: 38).

Tiirkiye’nin yeraltindaki ilk dogal gaz depolama tesisi tilkkenmis petrol ve dogal gaz
depolama tesisi 0rnegidir. Trakya’daki Kuzey Marmara ve Degirmenkdy dogal gaz
tiretim sahalarindaki dogal gazin tiiketilmesi sonucu bu sahalarin depolama alani
olarak kullanilmasina iliskin BOTAS ve TPAO arasinda 21.07.1999°da Dogal Gaz
Yer Alt1 Depolama ve Yeniden Uretim Hizmetleri Anlasmasi imzalanmistir. 20
Temmuz 2007°de ise Silivri’deki bu sahalar depolama tesisi olarak isletmeye
acilmistir (EPDK, 2010: 28). ilk agildiginda 1,6 milyar sm3 kapasiteye sahip olan
Silivri dogal gaz depolama tesisinde, kapasite artis1 igin yiiriitiilen caligmalar
sonucunda 4,6 milyar sm® depolama kapasitesine ulasilmistir ve denizlerde

Avrupa'daki en biiylik depolama tesisi olmustur (Cevimigi 7).

Yeraltinda depolama tesisi i¢in bir diger ¢alisma ise Tuz Golii depolama tesisidir. Tuz
Goli Havzasi’nda olusturulacak tuz domlarinin dogal gazi yeraltinda depolama
amaciyla kullanilacagi projenin mithendislik ¢aligmalar1 2010 yilinda tamamlanmis
olup yapim ¢alismalar1 2011 yilinda Aksaray’in Sultanhani ilgesinde baslamistir. 2021
yilinda tamamlanan proje (I. Etap) ve sonrasinda genisletme (II. Etap) calismalar1 ile
5,4 m3 depolama ve 80 milyon m3 {iretim kapasitesine ulasilmasi hedeflenmektedir. I.
Etap caligmalariin 2021 yili sonunda tamamlanmasi ile 1.2 milyar sm? ¢calisma gazi
kapasitesine ve 40 milyon sm? giinliik geri iiretim kapasitesine ulasgilmistir (EPDK,
2010:28; Cevrimici 8).

Ulkemizdeki ilk yeriistii depolama tesisi ise 1994 yilinda devreye alinmis ve BOTAS
miilkiyet ve isletmesinde olan Marmara Ereglisi LNG terminalidir. Ardindan 2001°de
[zmir Aliaga’da kurulan ve 2006°da kullanilmaya baslanan Ege Gaz LNG terminalleri
kullanima acilmistir. 2016 yilinda Yiizen LNG Terminallerinde gerceklestirilecek
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faaliyetler depolama faaliyeti olarak degerlendirilmis ve Etki Liman Isletmeleri Dogal
Gaz Ithalat ve Ticaret AS’ye ait Yiizen LNG Terminali (FSRU) Aralik 2016’da
isletmeye agilmistir (EPDK, 2016: 21). 2017 yilinda ise Hatay Dortyol LNG tesisi
lisans alarak faaliyete gecmistir (EPDK, 2018: 6). BOTAS tarafindan ilerleyen
zamanlarda hayata gecirilmesi beklenen Saros FSRU Projesi Tiirkiye’nin LNG
depolama tesis kapasitesini daha da arttiracaktir (IEA, 2021: 149). Tablo 9’da 2007-
2022 yillar1 arasinda tamamlanan ve insa halinde olan depolama tesislerinin ¢izelgesi

gosterilmektedir.

Tablo 9: Dogal Gaz Depolama Tesisleri

Gunlik
Kapasite
Proje Tesis Turi| (Milyon m3) Operat6r Durum
Silivri Yeraltt 75 BOTAS Aktif
Marmara Ereglisi| LNG 37 BOTAS Aktif
[zmir Aliaga LNG 40 EgeGaz Aktif
Etki LNG 28 Etki Aktif
Dortyol LNG LNG 20 BOTAS Aktif
Saros FSRU LNG 20 BOTAS Insa halinde
Tuz GOli (Faz 1) | Yeralt 20 BOTAS Tamamlandi
Tuz Go6li (Faz 1) |  Yeralti 40 BOTAS Tamamlandi
Tuz Goli (Faz Il)|  Yeralti 80 BOTAS Devam ediyor

Kaynak: IEA (2021), s.148-149

Farkli depolama tesislerinin faaliyete gecmesi ile yillara gére dogal gaz depo kapasite

ve stok miktarlarinda (Sekil 19) 6nemli artiglar gézlenmistir.
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Sekil 19: Yillara Gére Ay Sonu Dogal Gaz Stok Miktarlari
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Kaynak: EPDK (2022), s.28

2022 yil1 igin ithalat-tliketim-depolama verileri (Sekil 20) birlikte incelendiginde stok
miktarlarinin Subat-Nisan arasi artis ve azalis gdsterdigi ve mayis ayindan itibaren ise
devamli bir artis yasandig goriilmektedir. Dogal gaza olan talebin arttig1 kis aylarinda
tilketim artis gosterdiginden dolay1 stok orani diismekte, yaz aylarinda ise gaz igin
talep azaldigindan dolay1 stok miktar1 artmaktadir. Stoklanan dogal gaz miktarinin

%92’s1 yeraltinda %8’1 ise LNG olarak depolanmaktadir.

Sekil 20: 2022 Yilinda Aylara Gore Ithalat-Tlketim-Stok Miktarlar1 Karsilastirmasi
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Kaynak: EPDK (2022), s.29

1.6.4. DOGAL GAZ TEDARIK KAYNAKLARI

Tiirkiye’nin en biiyiik dogal gaz tedarikgisi, birden fazla boru hatti ile gaz akis

saglayan Rusya’dir. Ik dogal gaz tedarigi uzun vadeli bir sézlesme kapsaminda
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Rusya-Tiirkiye Dogal Gaz Boru Hatt1 (Bati Hatt1) ile 1986 yilinda baslamistir.
Ilerleyen yillarda cesitli iilkeler ile yapilan anlasmalar neticesinde farkli boru hatlar:
ile gaz tedarigi saglanmistir. Sekil 21, Tiirkiye’nin dogal gaz altyapisin1 ve giris

noktalarini gostermektedir.

Sekil 21: Tirkiye'de Dogal Gaz Altyapis1 ve Girigs Noktalari
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Kaynak: IEA (2021), s.150
1.6.4.1. RUSYA - TURKIYE DOGALGAZ BORU HATTI (BATI

HATTI)

18 Eyliil 1984 yilinda Tiirkiye ve Sovyetler Birligi hiikiimetleri arasinda dogal gaz
sevkiyati hakkinda Hiikiimetlerarasi Anlagsma imzalanmistir. Daha sonra BOTAS,
dogal gaz sevkiyati icin calismalara baglamistir ve 1985 yilinda Tiirkiye’nin dogal gaz
tiketim potansiyelini ve uygun giizergahi belirlemek amaciyla Tiirkiye Dogal Gaz
Kullanim Etiidii yapilmigtir. 14 Subat 1986'da BOTAS ve SoyuzGazExport arasinda
25 yil siireli bir Dogalgaz Alim-Satim Anlagmasi1 imzalanmistir. Rusya’dan baglayarak
Ukrayna, Moldova, Romanya ve oradan Bulgaristan sinirinda Malkoglardan girerek
tilkemize ulasan hattin yapimina 26 Ekim 1986°da baslanmistir. 23 Haziran 1987
tarihinde ise lilkemizdeki ilk duragi olan Hamitabat’a ulagmistir ve bu tarihten itibaren

ithal dogal gaz, Trakya Kombine Cevrim Santrali’nde elektrik enerjisi Uretmek igin
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kullanilmaya baglanmistir (Cevrimici 9). 845 km olan hattin mevcut kapasitesi 18,8

milyar m®’tiir (IEA, 2021: 150).

1.6.4.2. MAVi AKIM DOGALGAZ BORU HATTI

Ekim 2002’de tamamlanan, Subat 2003’te isletmeye alinan ve resmi agilis1 17 Kasim
2005 tarihinde yapilan Mavi Akim boru hatti, 15 Aralik 1997°de BOTAS ve Gazexport
arasinda imzalanan ve yirmi bes yillik bir gecerlilik siiresi bulunan Dogalgaz Alim-
Satim Anlasmasi kapsaminda Rusya’dan baslayarak Karadeniz iizerinden Tiirkiye’ye
yilda 16 milyar m® gaz akis1 saglar (IEA, 2021: 151; Cevrimici 9). Rusya’nin
giineyindeki Krasnodar yakinlarinda bulunan izobilnoye’den baslayan hat Karadeniz
kiyisinda karadan Djubga’ya kadar 370 km uzanir. Hattin denizalti kism1 Djubga
kentinden Samsun limanina kadar uzanan 390 km uzunlugundaki paralel 2 boru

hattindan olusmaktadir. Samsun’dan Ankara’ya ulasarak Ana Hat ile baglanmaktadir

(Kilig, 2006: 1933).

1.6.4.3. DOGU ANADOLU DOGALGAZ ANA ILETIM HATTI
(IRAN — TURKIYE)

Tahran'da 8 Agustos 1996 tarihinde imzalanan Dogal Gaz Alim-Satim Anlasmasi ile
yilda 10,4 milyar m® Iran gazinin Tiirkiye'ye arzi saglanmistir. Dogubayazit’tan
baslayan ve 1491 km uzunlugunda olan bu hattin bir kolu Erzurum’dan baslayarak

Ankara’ya, digeri ise Kayseri’den baslayarak Seydisehir’e uzanmaktadir (Cevrimigi
9).

1.6.4.4. BAKU-TIFLIS-ERZURUM DOGALGAZ BORU HATTI
(BTE)

Bu hat, Bakul-Tiflis-Ceyhan petrol hattina paralel olarak yapilan 970 km
uzunlugundadir. Hattin inga edilme amaci, Sahdeniz sahasinda tretilen dogal gazin
Tiirkiye’ye ulasimini saglamaktir. TUrkiye ve Azerbaycan arasinda 12 Mart 2001°de
imzalanan bir Hikiimetlerarasi Anlasmasi c¢erg¢evesinde hattin insasina Kkarar
verilmistir ve 16 Ekim 2004 tarihinde ¢alismalara baglanmistir. 2006 yilinin sonunda
yapimi tamamlanan hat, 4 Temmuz 2007 tarihinde gaz akisina baslamistir (Ener,
Ahmedov, 2007: 126; Cevrimici 9).
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1.6.4.5. TURKIYE-YUNANISTAN DOGALGAZ

ENTERKONNEKSiYONU
Avrupa Birligi’nin INOGATE programi kapsaminda gelistirilen Giiney Avrupa Gaz

Ringinin ilk asamasi olan Tiirkiye ve Yunanistan dogalgaz sebekelerinin
enterkoneksiyonu kapsaminda Tiirkiye-Yunanistan gaz akisini saglayan hattir. Bu hat,
23 Subat 2003 tarihinde Tiirkiye’den Yunanistan’a dogal gaz arzma iliskin
Hiikiimetlerarast Anlasma ile resmiyet kazanmistir. Tiirkiye’den BOTAS ve
Yunanistan’dan DEPA tarafindan imzalanan 15 yil siireli Dogal Gaz Alim Satim
Anlagmasi ise 23 Aralik 2003 tarihinde gerceklestirilmistir. Hat Uizerinden gaz akis1 18
Kasim 2007 tarihinde baslamistir (Cevrimigi 9).

1.6.4.6. TRANS-ANADOLU DOGALGAZ BORU HATTI (TANAP)

Ulkemizdeki gaz talebinin karsilanmasi icin Azerbaycan Hiikiimeti ve Sahdeniz
Konsorsiyumu ile yliriitiilen gériismeler sonucunda, 25 Ekim 2011 tarihinde baslangici
2018 olarak belirlenen ve yilik 6 milyar m® gaz akisi saglayan bir anlagma
imzalanmistir. Ayrica, yillik 10 milyar m® Azerbaycan gazinin Tiirkiye iizerinden
Avrupa’ya taginmasi i¢in 26 Haziran 2012 tarthinde Azerbaycan ve Tiirkiye arasinda

TANAP Projesine iligkin Hiikiimetleraras1 Anlasma imzalanmistir (Cevrimigi 10).

TANAP, Giiney Gaz Koridorunun 6énemli bir bilesenidir ve Azerbaycan’in Sahdeniz
sahasinda tretilen dogal gazin Oncelikle Tiirkiye’ye, buradan da Avrupa’ya
taginmasini amaclamaktadir. Tiirkiye Giircistan sinirinda Ardahan’in Posof ilgesi
Tiirkgozii koylinden baslayan hat Tekirdag’dan gecerek Tiirkiye’deki son nokta olan
Edirne’nin Ipsala ilgesinde son bulmaktadir. Bu noktadan Trans Adriyatik Boru
Hatti’na baglanarak Avrupa ilkelerine gaz aktarilmaktadir (Cevrimi¢i 10). Hat
tizerinden ilk gaz akis1 Tiirkiye’ye Haziran 2018°de, Avrupa’ya ise Aralik 2020°de
baslamistir (Cevrimigi 11).

Azerbaycan’t Avrupa Birligi i¢in yeni bir gaz tedarikgisi haline getiren ve Tiirkiye’yi
gaz ticareti igerisinde 6nemli bir konuma tasiyan TANAP projesi, diinyadaki enerji
jeopolitigini yeniden sekillendirerek 6zellikle Rusya’nin gazina bagimli Avrupa i¢in

kaynak ¢esitliligi ve enerji arz glivenligi saglamaktadir.
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1.6.4.7. TURKAKIM DOGALGAZ BORU HATTI

TirkAkim Boru Hatti, Rusya’dan gelen gazin iilkemiz iizerinden Avrupa’ya
tasinmasini saglamak amaciyla 10 Ekim 2016 imzalanan Hiikiimetlerarasi Anlasma ile
kurulmustur. Rusya’dan baglayarak Karadeniz iizerinden Tirkiye’nin Karadeniz
kiyisindaki alim terminaline ve oradan da Tiirkiye’ye komsu devletlere uzanan iKi
hattan olusmaktadir. Her bir hat 15,75 milyar m3 kapasiteye sahiptir. Hattin, insast ve
isletimi Rusya tarafindan yapilan iki deniz boliimii, sadece ililkemize dogal gaz arz
eden ve BOTAS tarafindan insa edilen bir kara boliimii ve Avrupa’ya gaz ileten ve
ingas1 ile isletimi Tiirkiye ve Rusya’nin ilgili sirketlerince kurulan TirkAkim Gaz
Tasima Anonim Sirketi tarafindan yapilan ikinci bir kara boliimii vardir (Cevrimici
10). Acik deniz boru hatlarinin her biri 12 metre uzunlugundaki binlerce borudan
olusan bu hat iki kilometreyi asan derinlikte insa edilen 81 cm ¢apindaki ilk boru hatti

sistemi olarak dnemli bir dogal gaz altyapi sistemine sahiptir (Cevrimigi 12).

Yukarida bahsedilen boru hatlarinin Tiirkiye’ye giris noktalari ve giinliik kapasiteleri

Sekil 22’de gosterilmektedir.

Sekil 22: Boru Hatlarinin Tiirkiye’ye Giris Noktalar1 ve Kapasiteleri

Durusy (Mavi Akim) 47
Malkoglar (Bats Hattr) 43

Giirbulak (fran-Térkiye) pit
Tiirkgdzii (BTE) 19
Seyitgazi (TANAP) 114
Kiytkdy (TiirkAkum) 41,16

Kaynak: IEA (2021), s.151
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IKiNCi BOLUM
TALEP TAHMINI

2.1. TALEP TAHMININE GENEL BiR BAKIS

Tahmin, gelecegi ongérme sanatidir. Onceleri batil inang, dinsel ya da olaganiistii olan
ile iliskilendirilen tahmin alani fen bilimlerinde uygulanmaya baslanarak daha bilimsel
bir hal almistir. 19.yy’in sonunda ekonomik dongiileri ve borsay1 bilimsel olarak
tahmin etme girisimleri ile sosyal bilimlerde de yaygin bir sekilde kullaniimaya
baslanmistir. Sonrasinda isletme, finans, demografi, psikoloji ve diger pek cok sosyal
bilim alaninda kullanilmistir. Gelismekte olan bu alan, ikinci Diinya Savasi'ndan sonra
donanma depolarinda depolanan {irlinlere olan talebi tahmin etmek i¢in Robert Brown
tarafindan yapilan ¢aligma ile 6nemli bir basar1 elde etmistir (Makrikadis, Hyndman,

Petropoulos, 2020: 15).

Farkli alanlarda yiiriitiilen tahmin caligmalarinin artmasi ile elde edilen bilimsel
yaklagim, farkli sektorlerde faaliyet gdsteren tedarik zincirleri i¢in de talebi tahmin
etme noktasinda 6nem arz etmeye baslamistir. Uriin, hizmet ya da enerjinin nihai
tiiketiciye ulastirilmasinda aktif rol oynayan tedarik zincirleri isletmeler i¢in stratejik
bir gii¢ haline gelmistir. Farkli miisteri tiplerine tedarik edilen ve bununla birlikte farkli
talep yapilarina sahip triinlerin zincir igerisinde kesintisiz bir sekilde akigini saglayan
faktor, isletmelerin talebi anlama yetenegidir. Talep tahmini bu yoniiyle tedarik zinciri
planlamasmin temelini olusturmaktadir. Uriin portfdyiiniin genisletilmesi, {iretim
miktarlarinin arttirilmasi, iggiicli veya tesislerde kapasite planlamasinin yenilenmesi
gibi Onemli kararlarin alinmasina rehberlik etmektedir. Gergekte oldugundan daha
fazla tahmin edilen talep yiiksek miktarda stogu ve stok tutma maliyetini, iirliniin
degerinin eskimesini beraberinde getirmektedir. Oldugundan daha az tahmin edilen
talep ise isletmelerin miisteriye hizli cevap verme yetenegine sekte vuran, tiretimin
aksamasina neden olan, talebi karsilama istegi nedeniyle agresif satin almalar veya dis
kaynak kullanimi sonucunda satin alma stratejilerinde yasanan basarisizliklari ve iiriin
kalitesi ile ilgili belirsizlikleri ortaya g¢ikaran bir durum olusturmaktadir. Basarisiz
talep tahmininin ortaya ¢ikardigi tim bu olumsuz durumlar verimsiz operasyonlara ve

yuksek maliyetlere neden olmaktadir. Rekabetci calisma ortaminda arz ve talebi en
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dogru sekilde eslemenin hem daha cevap verebilir hem de daha az maliyetli tedarik
zincirleri olusturma giiciiniin farkinda olan igletmeler talep tahmini faaliyetlerine
giderek daha fazla 6nem vermeye baglamistir. Sekil 23’te talep tahmin hatasinin az ve

fazla oldugu durumlarda ortaya ¢ikan avantaj ve dezavantajlar gosterilmistir.

Sekil 23: Talep Tahmin Hatasinin Karsilastirmal1 Analizi

Tahmin Hatasi

A4
Diigiik Fazla

> (e W=
Werimli firetim Satiy
+— +—
planlama kayiplan
Azalan Yiiksek stok
— (L one —

Geligmis migteri | %] Uriiniin modasmm | *—| _
e = )
—* | Yiiksek cevap Kartlapy

verebilirlik

Diigiak cevap | 4—o{

verebilirlil:
—» Diigiik kar

Kaynak: Wisner, Tan, Leong (2014), s.136

Sekilde de goriildiigii izere tahmin hatasi ile ilgili iki segenek vardir; tahmin ile gergek
talep arasindaki fark ya diisiiktiir ya da fazladir. Isletmeler bilinmeyen bir gelecegi
daha net bir sekilde gorebilmeye calistigindan dolay1 gergek ve tahmini talep arasinda
her zaman bir fark olmas1 beklenir. Gergege en yakin, diisiik hata degerine sahip talep
tahmini yapmak isletmedeki pek ¢ok departman icin dnemlidir. Diisiik mutlak hata,
satin alma departmanin dogru miktarda iiriin siparisi vermesine, iliretim departmanin
dogru miktarda iiriin liretmesine ve lojistik departmanimnin da dogru miktarda {iriin

tasimasina yardimci olur (Wisner, Tan, Leong, 2014: 136).

2.2. TAHMININ OZELLIKLERIi

Isletmelerin uzun vadeli kapasite ihtiyaglarini, yillik is planlarimi, daha kisa vadeli
operasyonlari ve tedarik zinciri faaliyetlerini planlamasinda talep tahmini alan1 igin iKi

onemli mutlak gergek vardir. 1k olarak hi¢ kimse gelecek ile ilgili belirsizligi net bir
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sekilde ¢dziip kesin bir dogruya ulasamaz. Yani hata pay1 her zaman mevcuttur. Ikinci
olarak ise tahminler arasinda degisen en Onemli sey bu belirsizligin boyutudur
(Bozarth, Handfield, 2013: 254; Makrikadis, Hyndman, Petropoulos, 2020: 15).
Bunlarla birlikte talep tahminleri belirli 6zelliklere sahiptir. Bu 6zellikleri asagidaki
gibi siralayabiliriz (Stevenson, 1996: 469; Chopra, Meindl, 2001: 188-189; Bozarth,
Handfield, 2013: 255).

e Tahminler genellikle yanlis olduklarindan dolay1r hem tahminin degerini hem
de tahmin hatasinin dl¢iistinii yani talepteki belirsizligi icermelidirler.

e Tahminler kisa, orta ve uzun vadeli olarak ii¢ ayr1 zaman dilimine gore
siiflandirilabilirler. Giincel bilgilerin dikkate alinmasina olanak saglayan kisa
vadeli ve yakin donem i¢in yapilan tahminler uzun vadeli olanlara gére daha
az standart hata sapmasima sahip olup, daha dogru sonuglar vermektedir.
Ciinkii yakin donem i¢in yapilan tahmin degiskenlerini etkileyen faktorler cok
fazla degiskenlik gostermez.

e Biitiinlestirilmis tahminler ortalamaya gore diisiik standart hata sapmasina
sahip olduklarindan dolay1 ayrigtirilmis tahminlerden daha az tahmin hatasina
sahiptir. Ozel bir Girin ya da hizmetin talep tahmini birgok faktorden etkilendigi
icin bir Uriine ya da hizmet grubuna iligskin tahminlerden daha zordur.

e Tedarik zinciri igerisinde nihai miisteriden uzak konumda bulunan igletmelerin
tahmin hatas1 digerlerine gore daha biiyiiktiir. Son miisteriye yakin igletmeler
ile is birligine dayali tahmin, liretime yakin isletmelerin tahmin hatasini
azaltmasina yardimci olur.

e Tahmin teknikleri talep yapilarmin altinda yatan ve geg¢miste var olan
nedenselligin gelecekte de devam edecegini varsayar.

e Tahminler ilgilenilen degiskeni belirlemek icin daha dogru sonuglar

verebilecek yaklagimlar olmadiginda kullanilir.

2.3. TAHMIN SURECIi ADIMLARI

Talep tahmini siirecini basari ile yiiriitebilmek sistematik bir ¢aligma gerektirir.
Olusturulan bu talep tahmin sistemi, asamali bir sekilde belirli kararlarin verilerek

uygun sonucun elde edilmesini kapsamaktadir. Isletme icerisinde iiretim, pazarlama,
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satin alma gibi pek ¢ok departman i¢in 6nemli olan talep tahmin sistemi yedi temel

adimdan olusmaktadir (Heizer, Render, Munson, 2017: 148-149).

Tahmini kullanma amacinin belirlenmesi

Tahmin yapilacak iirlin ya da iiriin gruplarinin belirlenmesi
Tahmin yapilacak zaman dilimine karar verilmesi

Eldeki kaynaklara gore en uygun tahmin modelinin segilmesi
Tahmin icin ihtiya¢ duyulan verinin toplanmasi

Tahminin yapilmasi

Sonuglarin hata metrikleri kullanilarak degerlendirilmesi ve uygulanmasi

2.4.1Y1 BIR TAHMININ BILESENLERI

Yukarida bahsedilen tahmin siireci adimlarinin basarili bir sekilde yiiriitiildiigii karari

baz1 unsurlara baghdir. Tedarik zincirlerinin karsilasacagi potansiyel risklerin

azalmasina ve gelecekteki firsatlar i¢cin avantaj elde edilmesine imkan tantyan basarili

tahmin siireci i¢in gerekli olan bilesenler asagidaki gibi siralanabilir (Stevenson, 1996:

503-504).

Tahmin zamaninda yapilmalidir. Tahmin sonucu elde edilen bilgilerin
gerektirdigi degisiklikleri uygulayabilmek i¢in gerekli zaman araligi
birakilmalidir.

Yapilan tahmin se¢ilmis olan hata metrikleri ile 6lgiilmeli ve dogruluk derecesi
belirtilmelidir. Bu hem olas1 hatalar i¢in plan yapilmas: hem de farkli tahmin
yontemlerinin karsilastirilmasi i¢in dnemlidir.

Tahmin istikrarl ve giivenilir bir sekilde ¢alismalidir.

Tahmin sonugclari, anlasilabilir olmasi icin anlamli birimler ile ifade
edilmelidir. Finans, Uretim ve isgiicii planlama departmanlari yapilan tahmin
sonucunda farkl birimler ile ifade edilen farkli ihtiyaglar1 belirlerler.

Tahmin sonuglari, kolay degerlendirme yapilabilmesi igin yazili olmalidir.
Tahmin, karmasik tekniklerin kullanicilar tarafindan anlasilmasi daha zor

olacagindan dolayi anlasilir ve kullanimi kolay bir teknik ile yapilmalidir.
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2.5. TALEP TAHMIN YONTEMLERI

Tahmin sisteminin kritik adimlarindan birisi olan talep tahmin yontemi se¢iminde
birden fazla secenek vardir. Is ortaklarindan alian veya kurum iginde tretilen verinin
kullanilabilirligine, bilgi ve beceri diizeyine, talep tahmini yapilacak tirliniin 6zelligine
gore se¢imi yapilan bu yontemler kalitatif (nitel) ve kantitatif (nicel) olarak iki temel

yaklasima ayrilmiglardir.

2.5.1. KALITATIF (NITEL) YONTEMLER

Nitel yontemler tahmin yapmak i¢in yeterli ve faydali veri bulunmadiginda, yeni bir
liriiniin piyasaya sliriildiigii veya teknolojinin degisecegi beklentisinin oldugu
durumlarda ve ge¢mis olay ile gelecek olay arasindaki iliskinin matematiksel olarak
modellenmesinin zor oldugu kosullarda kullanilir (Krajewski, Ritzman, Malhotra,
2010: 284; Bozart, Handfield, 2013: 256). Insan yargisina dayanan, sezgisel ve 6znel
olan bu yontemler bazi durumlarda nicel teknikler yardimi ile diretilen tahmin
sonuclarmi degistirmek igin de kullanilabilir. Tahmin yapan kimsenin neden-sonug
iliskileri, tahmin edilen degisken iizerinde etkisi olabilecek organizasyonel bilgi ve
cevresel ipuclar gibi baglamsal bilgilere sahip oldugu durumlarda nicel yontemlerin
sonuglart iizerinde diizeltmeler yapilabilir (Chopra, Meindl, 2001: 190 Krajewski,
Ritzman, Malhotra, 2010: 284).

Cogunlukla muhakemenin ve birikmis bilginin {irlinii olan ve belirli bir sayisal tahmin
sunmak yerine ipuglart saglamak, planlamaciya yardimei olmak ve nicel tahminleri
desteklemek icin kullanilan nitel yontemlerin tahmin performansini 6lgmek zordur.
Dogalar1 ve maliyetleri geregi kullanimina siipheli yaklasilsa da iirlin gelistirme,
sermaye harcamalari, hedef ve strateji olugturma gibi konularda orta ve kiigik 6lgekli
kuruluslar tarafindan nicel yontemler ile basariyla kullanilmaktadirlar (Makridakis,
Wheelwright, Hyndman, 1997: 12). Kullanilan bu yontemler yonetici goriisleri,
miisteri anketleri, satig personeli goriisleri, Delphi metodu, senaryo analizi ve yasam

cevrimi benzesimi olarak alt1 baslikta incelenebilir.
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2.5.1.1. YONETICI GORUSU

Yonetici goriisleri, hedef veya mevcut pazar ve rekabet ortami hakkinda bilgi ve
deneyim sahibi uzman ve yoneticilerin, agik¢ca ve Ozgiirce konusup beyin firtinasi
yaparak tahmin gelistirmesi i¢in kullanilmaktadir. Farkli deneyim ve bakis agisina
sahip birkac kisinin birlikte caligmasinin avantajini sunan yontem genellikle uzun
vadeli planlama ve piyasaya yeni iirlin sunma ¢alismalarinda yaygin bir sekilde
kullanilmaktadir. Tartisma igerisinde bir iiyenin baskin bir sekilde diisiincelerini
dayatmasi ihtimali ise bu yontemin 6nemli bir dezavantajidir (Wisner, Tan, Leong,

2014: 137).

2.5.1.2. SATIS EKiBi TAHMINLERI

Talep tahmininin temel motivasyonu miisteri ihtiya¢ ve beklentilerinin kesintisiz bir
sekilde karsilanmasini saglamaktir. Bu durumda miisteri davraniglarinin dogru bir
sekilde anlasilmasi olduk¢a onemlidir. Talebi olusturan miisteri ile yakin temasta
bulunan satis ekipleri isletme i¢in iyi bir pazar bilgisi kaynagidir. Satig ekipleri gelecek
yil satacaklar1 iirtinlerin satis tahminlerini sdyleyerek tahmin siirecini baslatir. Ekip
tiyeleri tarafindan bireysel olarak verilen tahminler satis yoneticisi tarafindan her bir
cografi bolge ya da iiriin grubu i¢in kapsamli tahminler olusturmak amaciyla
biitiinlestirilir. Satis ekibinin belirli bir kotayr karsilamasi sonucunda maas veya
promosyon almasi, yapilan tahminlerin gercek degerin altinda sdylenmesine sebep
olmaktadir. Bu durum, yontemi kullanmak i¢in degerlendirmeye alirken dikkat

edilmesi gereken bir dezavantaj olugturmaktadir (Nahmias, Olsen, 2015: 57).

2.5.1.3. DELPHI METODU

Ismini Antik Yunan’in Delfi Kahininden alan yontem farkli uzman goriislerini alarak
bir fikir birligi olusturmayr amacglamaktadir. Yontemde, probleme uygun sekilde
hazirlanan anket ile bilgi ve deneyime sahip uzmanlarin bireysel olarak goriisleri alinir.
Yonetici goriisii tekniginde olusabilecek, tek bir uzmanin baskin tavirlar1 sonucu
meydana gelen verimsiz tartisma ortamini onlemek igin anonim olarak stirece dahil
edilen uzmanlar fiziksel olarak da bir araya gelmezler. Cevrimici bir sekilde
gonderilen ankete verilen yanitlar derlenir ve sonuglarin bir 6zeti hazirlanir. Daha

sonra bu sonuglar tiim uzmanlara geri gonderilir ve yanitlarinin bu sonuglar 1s181nda
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tekrar gozden gecirilmesi istenir. Her yeni anket bir dncekinden elde edilen bilgiler

kullanilarak gelistirilir. Bu siire¢ fikir birligi olusana kadar devam eder. (Nahmias,

Olsen, 2015: 58).

Bu yontemin temel avantaj ve dezavantajlar1 asagidaki gibi siralanabilir (Stevenson,

1996: 472-473).

Avantajlari;

Ihtiyag duyulan sezgisel bilgi yeterli deneyim ve bilgiye sahip uzmanlar
tarafindan sunulur.

Yiiz ylize yapilan goriismelerde bir araya gelmesi zor olan uzmanlara kolayca
erisim saglanabilir.

Grup Uyeleri fiziksel olarak bir araya gelmediginden dolay: tartismaya bir veya
birka¢ uzmanin hakim olabilecegi senaryodan kacinilir. Boylece daha 6zgiir
bir beyin firtinasi projesi gerceklestirilir.

Pahali projeler veya yeni lriin tanitimlar1 gibi riskli kararlar icin uygun

sonuclar sunar.

Dezavantajlart;

Uzmanlara gonderilen anketteki sorular belirsiz ve muglak ifadeler icerebilir.
Bu durumda uzmanlar yanlis fikir birligine ulasabilirler.

Sitire¢ uzun olabileceginden dolayr bazi uzmanlarin ilerleyen zamanlarda
ayrilmasi veya degismesi s6z konusu olabilir. Bu durum ortak bir fikir birligine
ulasilmasini geciktirir.

Fikir birligine ulagmanin uzun siirdiigii durumlarda ¢ok fazla zaman ve maliyet
sorunu ile karsilagilmaktadir

Bazi durumlarda uzmanlarin tartigilan konu hakkinda tam bir yetkinlige sahip
olmadig goriilebilir

Anonim olma durumu problemin ¢oziimi ile ilgili sorumlulugu ve

yukiimliiligi kaldirabilir.
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2.5.1.4. PAZAR ARASTIRMASI

Piyasaya yeni bir {irlin siirmek veya mevcut {irlin ile ilgili bir yenilik yapmak istendigi
durumlarda tiiketici ilgi ve beklentisinin belirlenmesi ya da talebi tahmin etmek igin
sistematik bir yaklagim sunan pazar arastirmasi1 yontemi, anket tasarlanmasi, uygulama
yonteminin belirlenmesi, orneklem se¢imi, yanitlarin toplanmasi ve istatistiksel
yontemler kullanilarak elde edilen bilgilerin analiz edilmesi siireclerinden olusur
Krajewski, Ritzman, Malhotra, 2010: 284). Temsili 6rneklem sec¢imi, kabul edilebilir
yanit orani, iyi tasarlanmis ve anlasilir sorular pazar arastirmasi i¢cin 6nemli basari
kriterleridir. Iyi yapilandirilmis ve tasarlanmis, genellemeye izin verecek érnekleme

uygulanmis anketler oldukga etkili ve yol gdsterici sonuglar sunmaktadir.

2.5.1.5. SENARYO ANALIZI

Konu ile ilgili uzmanlardan olusan bir panel tartismasi kullanilarak uzun vadeli tahmin
calismalar i¢in uygulanir. Panele katilan yonetici ve uzmanlarin her birinden gelecek
ile ilgili bir dizi senaryo tasarlamasi istenir. Daha sonra hazirlanan senaryolarin her
biri tartisilir ve gelecek ile ilgili riskler degerlendirilir. Senaryo analizinde Delphi
yontemindeki gibi bir fikir birligine ulagsma amaci yoktur. Yontem, olas1 seceneklere
bakmay1 ve bunlar igerisinde karsilagilmasi en az istenenlerden kaginmak igin plan
yapmay1 ve en ¢ok isteneni takip etmek i¢in harekete gegmeyi amaglamaktadir (Slack,

Chambers, Johnston 2007: 179).

2.5.1.6. YASAM CEVRIMI BENZESIMi

Pek ¢ok iirlin ve hizmet pazara giris, biiytime, olgunluk ve diisiis asamalarindan olusan
bir yasam ¢evriminde yer almaktadir. Piyasaya yeni siiriilecek iiriin veya hizmete
benzer Urin veya hizmetin yasam ¢evriminin incelenmesi talep tahmini
problemlerinde uygulayiciya yardimci olmaktadir. Benzer iirlinlin yasam ¢evrim
evrelerindeki talep yapilari, isletmelerin kendi iiriinleri hakkinda da talep ile ilgili
ongoriilerde bulunmasma imkan vermektedir. Ozellikle, yeni Urin veya hizmet
pazarda bulunan digerinin yerini aliyorsa ve ayni kitleyi hedefliyorsa bu yoéntemin

kullanilmas1 faydali olacaktir (Bozart, Handfield, 2013: 257).
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2.5.2. KANTITATIF (NICEL) YONTEMLER

Nicel tahmin yontemleri, gelecek ile ilgili bir tahmin yapmak i¢in gegmise ait verileri
ve nedensel degiskenleri matematiksel teknikler kullanarak modellemektedirler. Bu
tahmin modelleri aracilig ile talep tahmini degerlerini hesaplarken belirli kurallar
takip etmek gerektigi i¢in nitel yontemlerin dogasinda bulunan subjektif bakis agis1
yerini objektif bir bakis agisina birakmaktadir (Bozart, Handfield, 2013: 257; Wisner,
Tan, Leong, 2014: 138). Zaman serisi teknikleri, nedensel modeller, ekonometrik
modeller, simiilasyon ¢aligmalar1 ve yapay zeka teknikleri nicel tahminler Gretmek icin

kullanilan baglica yontemlerdir.

2.5.2.1. ZAMAN SERIiSi MODELLERI

Zaman serileri saatlik, giinliik, haftalik, aylik, yillik vb. bir zaman periyodunda diizenli
araliklar ile alinan gozlemlerin dizisidir. Bu gozlemler satislarin, tiiketimin, arizalarin
veya kazanclarin 6l¢iimii olabilecegi gibi baska pek ¢ok veriyi de igerebilir. Zaman
serilerine dayanan tahmin teknikleri, serilerin gelecekteki degerlerini sadece ge¢mis
degerlere bakarak tahmin etmektedir. Bu serilerde farkli veri yapilar1 goriilmektedir
ve bu yapilar farkli zaman serisi tekniklerinin gelistirilmesi i¢in de itici bir giic
olusturmaktadir (Stevenson, 1996: 473). Trend, mevsimsellik, dongusel ve rassal

degisimler olmak iizere dort farkli zaman serisi bileseni vardir.

e Trend: Zaman serilerinin sistematik bir sekilde artis veya azalis gostermesidir.
Niifus artis veya azaliglari, degisen gelir veya kiiltiirel degisiklikler trend iceren
yapilarin olugsmasina sebep olan gelismelerdendir (Nahmias, Olsen, 2015: 59).

o Mevsimsellik: Belirli bir glinde, haftada, ayda veya ¢eyrek zaman diliminde
kendini tekrarlayan yapilardir. Tekstil iirtinleri, dogal gaz tiiketimi, elektrik
tiketimi veya dondurma gibi bazi tiiketim iiriinleri giiglii bir sekilde mevsimsel
yapi igerirler (Nahmias, Olsen, 2015: 59).

e Dongiisel Degisimler: Mevsimsel yapilara benzeyen fakat birkag¢ yilda bir
olusan yapilardir. Genellikle iki etkiden meydana gelirler. Bunlardan birincisi
durgun olan ekonomik yapinin birka¢ yil igerisinde biiyiimesine neden olan
faktorleri iceren is dongiisiidiir. Ulusal veya uluslararasi politik olaylardan ve

kargasalardan etkilendigi icin is dongiisiinlin 6ngorulmesi zordur. Diger etki
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ise gelismeden diisiise kadar talebin seyrini yansitan hizmet veya {iriin yasam
dongusudur (Krajewski, Ritzman, Malhotra, 2010: 277).

e Rassal Degisimler: Savaglar, dogal afetler, grevler gibi tesadiifen ve
beklenmedik olaylardan dolay1 olusan verideki sinyallerdir. Rastgele olusan
veri belirli bir yapiya sahip degildir ve bu nedenle 6nceden tahmin edilmesi
oldukca zordur (Heizer, Render, Munson, 2017: 151). Sabit bir ortalama
etrafinda toplanan rassal veriler yatay bir model olustururlar (Nahmias, Olsen,

2015: 60).

Elde bulunan verinin yukarida ifade edilen bilesenlerden hangisini igerdigini anlamak
i¢in bazi testlerin uygulanmasi gerekmektedir. Bununla birlikte verinin grafik {izerinde
gorsellestirilmesi de meveut yapinin anlasilmasi i¢in bir se¢cenek sunmaktadir. Sekil
24’te zamana ve nicel bir degere gore talep yapilarinin grafik iizerindeki gosterimleri

yer almaktadir.

Sekil 24: Talep Yapilari
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Mevsimsel: Verilerde belirli dnemlerde inig-

P —— Déngiisel: Verilerde uzun siireler boyunca kademeli

artiy veya azaliglar goriiliir.

Kaynak: Krajewski, Ritzman, Malhotra, (2010) s.278

Talep tahmin problemlerinde farkli yontemler kullanilmaktadir. Bu ydntemler

strastyla agiklanmistir.
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Naif Metot: Zaman serisi yontemleri icerisinde en kolay uygulanan teknik olan naif
metot gelecek donemin talebinin son donemin talebine esit oldugunu varsaymaktadir.
Yontem yatay, trend veya mevsimsel kaliplar sabit oldugunda ve rassal varyasyon
kiiglik oldugunda en iyi sonucu vermektedir (Krajewski, Ritzman, Malhotra, 2010:
287).

Hareketli Ortalama: Basit hareketli ortalama ile tahmin uygulamasi yaparken ge¢cmis
belirli sayidaki donem (n) verisi kullanilir. Bu n dénemdeki verilerin ortalamasi bir
sonraki donem tahmini i¢in kullanilir. Sonraki donem i¢in talep belli olduktan sonra
bir dnceki ortalamadaki en eski talep islemden ¢ikarilir ve hesaplanan en son talep ile
gelecek donem tahmini icin ortalama tekrar hesaplanir. Bu sekilde ortalamalar

donemden doneme hareket eder.

Bu yontemde karar verilmesi gereken dnemli nokta periyot sayist olan n degerinin
belirlenmesidir. Istikrarli talep yapilarina sahip iirinler igin biiyiikk n degerleri
secilebilirken, talebi degiskenlik gosteren friinler i¢in ise diisik n degerleri

secilmelidir.

Hareketli ortalamanin her doneme ayni agirligi vermesinden kaynaklanan hatali
tahminlerin onlenmesi icin agirlikli hareketli ortalama ydntemi gelistirilmistir. Bu
yonteme gore tahmin yapilacak doneme yakin doneme en fazla agirlik verilirken en
uzak doneme ise en diisiik agirlik degeri verilmektedir. Burada amag en yeni degerin
onemini korumak ve en son yasanan degisikliklere daha duyarli bir tahmin modeli
olusturmaktir. Agirlik degerlerinin belirlenmesi ile ilgili belirli bir kural olmadigindan

dolay1 daha 6nce edinilen tecriibelerden faydalanilir.

Ustel Duzeltme: Ustel diizeltme, Ikinci Diinya Savasi’nin yasandigi 1944 yilinda
ABD Donanmasinda c¢alisan Robert G. Brown tarafindan ileri siiriilen ates kontrol
techizat1 izleme modeli ile ortaya ¢ikmistir. Brown’in izleme modeli siirekli verilerin
basit bir sekilde tistel diizeltmesini icermistir. Yontem 1950’lerin baslarinda Brown
tarafindan ayrik veriler i¢in genigletilmis, trend ve mevsimsellik i¢eren veri yapilarinin
analizi i¢in gelistirilmigtir. Gelistirilen yontemler donanma stoklarinda bulunan yedek
parca talep tahmini c¢alismasinda kullanilmistir. 1950’lerde Charles C. Holt,

Brown’dan bagimsiz bir sekilde calisarak trend iceren verileri Ustel duzeltmek igin
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benzer bir yontem ve mevsimsel verileri diizeltmek i¢in ise tamamen farkli bir yontem
gelistirmistir. 1960 yilinda fikirleri genis bir sekilde yayilmaya baslayan Holt un
yontemleri, Winters tarafindan deneysel veriler ile test edilmistir ve bunlar Holt-

Winters metodu olarak kullanilmaya baslanmistir (Gardner Jr, 2006: 638).

Basit, kullanish, diisiik maliyetli ve tahmin hesaplamasi i¢in az veriye ihtiya¢ duymasi
ile sik¢a kullanilan iistel diizeltme teknikleri i¢in ii¢ veri 6gesi gerekmektedir; dnceki
dénemin tahmini, 6nceki donemin gergek talebi ve listel sabit. Modelde kullanilacak
diizeltme sabitinin 0’a esit veya daha biiyiikk ve 1’e esit veya daha kiiclik olmasi
gerekmektedir. 1’e yakin degere sahip olan diizeltme sabiti son talep seviyelerini
vurgular ve temel ortalamadaki degisikliklere daha duyarli tahminler iiretir. 0’a daha
yakin diizeltme sabiti ise ge¢mis son talep seviyelerine daha az 6nem vererek daha
duragan tahminler tretir (Krajewski, Ritzman, Malhotra, 2010: 288). Dizeltme
sabitinin belirlenmesi ile ilgili kesin bir kural yoktur. Genellikle deneme-yanilma yolu

ile ve dnceki deneyimlerden edinilen tecriibelere gore belirlenmektedir.

Ustel diizeltme tekniklerinin uygulanmasinda farkli talep yapilarina sahip zaman
serileri i¢in yaygin bir sekilde kullanilan ii¢ temel {istel diizeltme modeli vardir. Zaman
serisi trend ve mevsimsellik icermediginde genellikle basit iistel diizeltme teknigi
kullanilmaktadir. Bu teknikte ortalama icin diizeltme sabiti olan a degeri tahmin
hatasinin azaltilmasi i¢in 6nemidir. Diger bir metod olan ikili iistel diizeltme yontemi
(Holt’s Metod) yavasca degisen ve dogrusal bir trend gosteren zaman serisini
modellemek i¢in kullanilmaktadir. Uygun a ve trend igin dizeltme sabiti olan g
degerlerinin belirlenmesi gergege yakin tahminlerin yapilmasina yardimci olmaktadir.
Ucgiincii model ise mevsimsellik igeren verilerin tahmin uygulamasinda kullanilan
Winters yontemidir. a , f ve mevsimsellik i¢in diizeltme sabiti olarak kullanilan y
degerleri basarili tahmin sonuglar igin dikkatle sec¢ilmelidir (Lai, Yu, Wang, Huang,
2006: 494-495).

Box-Jenkins YoOntemi: ARIMA modelleri olarak da bilinen Box-Jenkins
modellerinin temelleri 1920’lerin ikinci yarisinda atilmaya baslanmistir. AR modelleri
1926 yilinda Yule tarafindan tanitilmistir. 1937 yilinda ise Slutsky tarafindan MA
modelleri olusturulmustur. AR ve MA modelleri 1938 yilinda Word tarafindan
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birlestirilerek ARMA modeli olusturulmustur fakat gercek hayat serileri iizerinde
uygulamalari, modelin karmasik hesaplamalarini yapmaya yardimci olan bilgisayarlar
bulunmadigi i¢in 1960’lara kadar miimkiin olmamustir. 1970-1976 yillarinda George
Box ve Gwilym Jenkins tarafindan ARIMA modeli gelistirilmistir. Model 1970’lerden
itibaren zaman serisi analizleri icin yiriitilen deneysel c¢alismalarda sikga
kullanilmaya baglanmigtir (Makridakis, Hibon, 1997: 147-148).

Bir zaman serisinin gelecekteki degerlerini ge¢mis verilerin dogrusal bir
kombinasyonunu ve bir dizi hatay1 kullanarak tahmin eden ARIMA modellerini
olusturmak icin bes temel adim vardir. ARIMA modelleri duragan zaman serileri
tizerinde uygulandigindan dolay1 ilk ©once duraganlik testleri yapilir. Serilerde
mevsimsellik veya trend tespit edilirse fark alma iglemi yapilarak veriler duragan hale
getirilir. Daha sonra hangi ARIMA modelinin daha uygun olduguna karar verilmesi
gerekir. Uygun modelin seg¢ilmesinin ardindan model parametrelerinin en uygun
degerleri belirlenmelidir. Bu karar genellikle en kiiclik kareler yontemleri veya
maksimum olasilik yontemi aracilify ile yapilir. Model tanimlandiktan ve en uygun
parametre degerlerine karar verildikten sonra tahmin islemi gergeklestirilir.
Olusturulan model zaman serilerinin gelecekteki olas1 degerlerini verir. En son adimda
ise elde edilen tahmin sonuglarina gére modelin performansi ilgili hata metrikleri ile

degerlendirilir (Nahmias, Olsen, 2015: 100-101).

2.5.2.2. NEDENSEL (ILISKIiSEL) YONTEMLER

Zaman serileri yontemleri gelecek ile ilgili tahmini serinin gegmis zamandaki degerleri
ile iliskilendirmektedir. Oysa bir serideki degerlerin farklilasmasinin tek nedeni
zamandaki degisim olmayabilir. Cogu zaman daha ¢evik ve dogru bir tahmin modeli
olusturmak icin tahmin edilmek istenilen ilgili degiskeni etkileyen bazi agiklayici
degiskenler dikkate alinmaktadir. Bu degiskenlerin bir veya birden fazla olmasina gore
modelin yapis1 degismektedir. Basit dogrusal regresyon, ¢oklu dogrusal regresyon,
lojistik regresyon, sirali regresyon ve bazi makine Ogrenmesi algoritmalarinin
regresyon modelleri, ekonometrik modeller ve similasyon modelleri matematiksel

olarak gelistirilmis ve tahmin araci olarak kullanilmistir.
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Basit Dogrusal Regresyon: Bagimli degiskenin bir bagimsiz degisken ile dogrusal
bir denklem ile iligkili oldugu modeldir. Bagimsiz veya aciklayici degiskenin gegmiste
gozlemlenen sonuglara neden oldugu varsayilir. Basit dogrusal regresyonun

matematiksel agiklamasi asagidaki gibidir (Zou, Tuncali, Silverman, 2003: 619).

Y=a+bX+e(1)
Y= Bagiml degisken

a = X sifir oldugunda regresyon ¢izgisinin Yy eksenini kestigi deger

b = Bilinmeyen regresyon katsayisi ve regresyon ¢izgisinin egimidir

X= Bagimsiz degisken
& = Hata terimi
Denklemin grafik tizerinde gosterimi Sekil 25°te gosterilmistir.

Sekil 25: Basit Dogrusal Regresyon Cizgisi
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Kaynak: Krajewski, Ritzman, Malhotra, (2010) s.285
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Ifade edilen dogrusal regresyon modelinde amag denklem igerisindeki katsayilarin (a
ve b) tahmini degerlerini bulmaktir. Modelin dogrulugu tzerinde etkisi buylk olan
model parametrelerini bulmak icin hatalari veya artik degerleri en aza indirmeyi
amaclayan en kugik kareler yontemi kullanilmaktadir. Veri noktalarina en iyi uyan
dogruyu tespit etmek icin 6nem arz eden bu katsayilarin en kigik kareler yontemine
gore hesaplanmasi i¢in kullanilan matematiksel formiiller asagidaki gibidir (James,

Witten, Hastie, Tibshirani,2013: 62).

Yie1(xi — )i —¥)
Z?=1(xi - f)z

b= 2)

a=y—bx(3)

Bu denklemdeki x ve y ifadeleri x ve y degiskenlerinin 6rneklem ortalamalarina

karsilik gelmektedir.

Ekonometrik Modeller: Nedensel iligkileri kesfederek tahmin ¢aligmasi yapmak i¢in
cesitli regresyon modelleri disinda bazi diger yontemler de kullanilmaktadir. Ornegin
sosyo-ekonomik verileri, ekonomik modelleri ve matematiksel istatistikleri incelemek
icin ekonometrik modeller kullanilmaktadir. Bagimli ve bagimsiz degiskenler
arasindaki neden sonug iliskileri bu ekonometrik modellerle de tanimlanmaktadir. Bu
modeli olustururken alt1 temel adimdan s6z edilmektedir. Bunlar; ekonomik hipotez
gelistirme, hipotezin matematiksel modeli, hipotezin ekonometrik modeli,
ekonometrik modelin bir tahmini, hipotezin testi ve tahmin (Ghalehkhondabi,
Ardjmand, Weckman, Young, 2017: 436).

Simulasyon Modeli: Bilgisayar similasyonu, tahmin tiretmek igin ¢aligilan problem
matematiksel olarak modellenemeyecek kadar karmasik oldugunda en iyi
alternatiflerden birisidir. Simiilasyon, bir bilgisayar programima indirgenmis
problemin tanimidir ve program gercek durum dinamiklerinin temel yonlerini yeniden
yaratmak i¢in tasarlanmistir. Program farkli kosullar ve senaryolar altinda yeniden
calistirllarak deneme yanilma yolu ile sistemi yOnetebilecek en iyi stratejinin

kesfedilmesine yardimci olmaktadir (Nahmias, Olsen, 2015: 108-109).
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2.5.2.3. YAPAY ZEKA MODELLERI

Bir¢ok isletme depolama, lojistik, tedarik zinciri ile 1lgili 6nemli kararlar1 verirken ve
ongoriilerde bulunurken yapay zekadan yararlanmaktadir. En basit tanimi ile yapay
zeka yoOntemleri insan zekasini taklit etmek icin hesaplama yeteneklerini kullanan
yontemlerdir. Bu yontemler, tedarik zincirinde ortaya g¢ikacak risklerin veya yikict
olaylarin hizla degerlendirilmesi ve bu olaylarin olumsuz etkilerinin en aza
indirilmesine olanak saglayan tahmine dayali yaklagimlarin uygulanmasini miimkiin
kilmistir (Riahi, Saikouk, Gunasekaran, Badraoui, 2021: 1-2). Tedarik zinciri talep
tahmini problemlerinde yapay zeka yontemlerinden faydalanan ¢aligmalarda genetik
algoritmalar, parcacik siirli optimizasyonu, karinca kolonisi algoritmasi, yapay sinir

aglari, destek vektor makineleri gibi yontemler siklikla kullanilmaktadir.

2.6. DOGAL GAZ TALEP TAHMINI iLE ILGIiLi YAPILAN
CALISMALAR

Son yillarda dogal gaz tiiketimini tahmin etmek iizerine bir¢ok ¢alisma yapilmistir. Bu
calismalarda ¢esitli iilkeler, bolgeler icin farkli dogal gaz kullanicilari, agiklayici
degiskenler ve zaman araliklar1 ele alinarak zaman serileri analizi, yapay zeka
kapsaminda makine 0grenmesi yontemleri ve hibrit yontemler kullanilarak cesitli
tahmin modelleri gelistirilmistir. Sanchez-Ubeda ve Berzosa (2007) ispanya’da sanayi
sektorliniin giinliik dogal gaz tiiketimini tahmin etmek i¢in hazirladig1 ¢aligmasinda
ayristirma yontemini kullanmistir. Olusturdugu modelde haftanin giinleri, hafta sonlar1
ve tatil giinleri gibi takvim ile ilgili ¢esitli agiklayici degiskenleri kullanmistir. Brabec,
Konar, Pelikédn ve Maly (2008) 62 bireysel miisteriden almis oldugu veriler ile giinliik
dogal gaz tiiketimini tahmin etmek igin ortalama sicaklik ve zaman degiskenlerini
kullanarak ARIMAX modeli kurmustur. Tonkovic, Susac ve Somolanji (2009)
Hirvatistan’in saatlik dogal gaz talebini tahmin etmek i¢in yapay sinir aglarim
kullanmistir. Bagimsiz degisken olarak meteorolojik verilerin kullanildig1 ¢aligmada
ileri beslemeli bir yapay sinir ag1 sinifi olan ¢ok katmanl algilayici en diisiik hata
oranina sahip model olarak bulunmustur. Elragal (2009) Bahreyn’in giinliik dogal gaz
tiketimini tahmin etmek icin hibrit bir model gelistirmistir. Pargacik sUrl
optimizasyonu ve yapay sinir agindan olusan bu model hibrit olmayan yapay sinir agi

modeline gére daha az MAPE degeri ile daha basarili tahmin sonuglari sunmustur. Xie
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ve Li (2009) Cin’in dogal gaz tiiketimini tahmin etmek i¢in genetik algoritma ile
optimize edilmis gri tahmin modelini olusturmustur. Hibrit model geleneksel gri
modele gore daha az mutlak hataya sahip olup, daha basarili tahmin sonuglarinin elde
edilmesini saglamistir. Forouzanfar vd. (2010) iran’in konut ve ticaret sektorlerinin
yillik dogal gaz tiikketimini tahmin etmek i¢in lojistik temelli bir yaklagim sunmustur.
Azadeh vd. (2010) Iran’m kisa vadeli dogal gaz talebini tahmin etmek i¢in hazirladig
calismasinda ANFIS ve yapay sinir aglarini kullanmigtir. Tahmin modeline haftanin
giinti, bir 6nceki y1lin ayn1 giiniine ait talep, bir giin 6ncesine ait talep ve 2 giin 6ncesine
ait talep verileri agiklayic1 degisken olarak dahil edilmistir. ANFIS modeli diisiik
MAPE degeri ile yapay sinir aglarina gore daha basarili sonuglar sunmustur. Xu ve
Wang (2010) Cin’in 2009-2015 yillar1 arasindaki gelecek dogal gaz talebini tahmin
etmek icin polinom egrisi ve hareketli ortalama hibrit modelini kullanmigtir. PCMACP
%3,63 MAPE orani ile basarili sonuglar vermistir. Sabo vd. (2011) farkli matematiksel
modeller olusturarak Hirvatistan’in dogal gaz tiiketimini tahmin etmek icin ylriittigi
calismasinda sicaklik verilerini aciklayici degisken olarak kullanmistir. Calismada,
olusturulan matematiksel modellerin (Gompertz egrisi dogrusal model Fermat —
Torricelli — Weber (FTW)) dogal gaz tahmini i¢in kabul edilebilir sonuglar sagladigi
ve dogal gaz tiikketiminin hava sicakligi ile iligkili oldugu tespit edilmistir. Wadud vd.
(2011) Banglades’in dogal gaz talep tahmini i¢in ve 2025 yilina kadar ulusal ve
sektorel (elektrik, sanayi) dogal gaz talep tahmini yapmak i¢in dinamik ekonometrik
model olusturmustur. Yapilan ¢alismada GDP’nin dogal gaz talebini etkiledigi
sonucuna ulagilmistir. Yu vd. (2014) Sanghay’in kisa donem dogal gaz yukinu tahmin
etmek igin genetik algoritma ve geri yayilimli Sinir agi algoritmalarini igeren hibrit bir
model sunmustur. Karimi ve Dastranj (2014) Iran’in Yasouj sehrinin giinliik dogal gaz
talebini tahmin etmek genetik algoritma ve geri yayilimli sinir ag1 algoritmalarini
iceren hibrit bir model gelistirmistir. Hava sicakligi, bagil nem, yagis ve riizgar hiz1
bagimsiz degiskenlerini iceren model, diisiik MAPE oraniyla giinliik dogal gaz talebini
dogru bir sekilde tahmin edebilen giiglii bir ara¢ olarak degerlendirilmistir. Bianco vd.
(2014) italya'da konut dis1 yillik dogal gaz tiiketiminin uzun vadeli tahmini icin bir
regresyon modeli gelistirmistir. Olusturulan modelde ortalama yillik minimum
sicaklik, GDP ve gaz fiyat1 agiklayici degiskenler olarak kullanilmistir. Khan (2015)

Pakistan’1n yillik dogal gaz talebini sektorel olarak tahmin etmek i¢in ekonometrik bir
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model ileri stirmiistiir. Modelde GDP, dogal gaz fiyati, tiiketici fiyat endeksi ve niifus
olmak iizere dort agiklayic1 degisken kullamlmstir. Azadeh vd. (2015) iran’m dogal
gaz tuketimini tahmin etmek igin uyarlamali ag tabanli bulanik ¢ikarim sistemi ve
bilgisayar simiilasyonu yontemlerinden olusan hibrit bir model gelistirmistir. Szoplik
(2015) yapay sinir aglari ile Polonya’nin Szczecin sehrinin konut ve ticari sektorl igin
saatlik dogal gaz talebini tahmin etmistir. Hava sicakligi ve zaman ile ilgili
degiskenlerin (ay, aym giinii, haftanin giinii, giinlin saati) kullanildig1 modelde veri
boyutu ve gizli néron sayisinin tahmin performansini etkiledigi bulunmustur. 1zadyar
vd. (2015) iran’da konutlarin aylik dogal gaz talebini tahmin etmek igin asir1 5grenme
makineleri, yapay sinir aglari ve genetik programlama olmak uUzere ¢ model
kullanmigtir. RMSE ve R? sonuglarina gor asiri O6grenme makinelerinin diger
modellerden daha 1yi sonuglar sundugu tespit edilmistir. Fagiani vd. (2015) ev suyu ve
dogal gaz talebini tahmin etmek ve karsilikli korelasyon etkilerini arastirmak igi
genetik programlama ve genisletilmis kalman filtresini kullanmistir. Yapilan
calismada GP modeli en 1yi tahmin sonuglarin1 sunarken su tiiketimi ve dogal gaz
kullanimi arasinda giiclii bir korelasyon bulunmustur. Shaikh ve Ji (2016) orta ve uzun
vadede Cin’in dogal gaz talebini tahmin etmek i¢in lojistik model olusturmustur.
Parametreleri Levenberg-Marquardt algoritmasi ile elde edilen ve niifus ve GDP
bagimsiz degisenlerinin kullanildig: lojistik model diisiik MAPE degerleri ile giiglii
sonuglar sunmustur. Shakouri ve Kazemi (2016) iran’da konut ve ticaret sektorleri
yillik enerji talep tahmini icin ARMAX modeli olusturmustur. Modele agiklayic
degisken olarak GDP, niifus, dogal gaz fiyat1 ve gelir dahil edilmistir. Cardoso vd.
(2016) Brezilya’nin dogal gaz tiikketimini tahmin etmek igin yapay sinir aglari, ARIMA
ve sinir aglart ve ARIMA hibrit modeli kullanmistir. Yapay sinir agi ve hibrit modeller
ARIMA modelinden daha az hata oranina sahip degerler tahmin etmistir. Panapakidis
ve Dagoumas (2017) Yunanistan’in giinliik dogal gaz talebini tahmin etmek igin
wavalet doniisiim, ANFIS, genetik algoritma ve ileri beslemeli sinir agindan olusan
hibrit bir model sunmustur. Scarpa ve Bianco (2017) Italya konut sektorii i¢in dogal
gaz tiiketimi tahmini ve bu tahminin digsal degerler baglaminda kalitesini 6lgmek igin
yuriittiigli calismasinda regresyon modeli ve kalman filtresini kullanmustir.
Olusturulan tahmin modelinde 1sitilan giin sayisi, GDP ve dogal gaz fiyati agiklayici

degiskenler olarak kullanilmistir. Chen vd. (2018) Almanya’nin giin 6ncesi dogal gaz
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talebini tahmin etmek igin digsal (agiklayici) degiskenli fonksiyonel otoregresif
modeller sunmustur. Fonksiyonel otoregresif modeller karsilastirilan diger
modellerden daha giiclii performans gostermistir. Ding (2018) Cin’in yillik dogal gaz
talebini tahmin etmek icin kendini uyarlayan akilli bir gri model gelistirmistir.
Olusturulan model, karsilastirma yapmak i¢in kullanilan diger modellerden daha iyi
sonuclar sunmustur. Liu vd. (2018) Cin’in hane halkinin dogal gaz tiiketimi ve dogal
gaz tiiketimini etkileyen faktorler iizerine bir arastirma yapmistir. Genellestirilmis en
kicuk kareler yontemi ile olusturulan modelde dogal gaz fiyati ve gelir agiklayici
degisken olarak kullanilmistir ve bu iki degiskenin ortalama dogal gaz tiiketimini
etkiledigi sonucuna ulasilmistir. Wang vd. (2018) Cin’in dogal gaz talebini tahmin
etmek i¢in hibrit bir model olusturmustur. Pargacik strli optimizasyonu ve wavelet
sinir agin1 birlestiren hibrit model %2,31 MAPE oraniyla diger modellere gore daha
giiclii sonuglar ortaya cikarmistir. Poto¢nik vd. (2019) Slovenya’nin Ljubljana
sehrindeki konutlarin dogal gaz talebini tahmin etmek i¢in dogrusal regresyon, kernel
metot ve yapay sinir aglarimi kullanmistir. Hava durumu ile ilgili verilerin (hava
sicakligl, giines radyasyonu, nem ve riizgdr hizi) aciklayict degisken olarak
kullanildig1 calismada yinelemeli sinir ag1 ve dogrusal regresyon en az hata oranina
sahip sonuglar liretmistir. Lu, Azimi, Iseley (2019) Cin’in Kunming kentindeki gazin
kisa vadeli yiik tahmini i¢in meyve Sinegi optimizasyon algoritmas: ve destek vektor
makinesini i¢eren hibrit bir model sunmustur. Costa vd. (2020) Brezilya’nin yillik
dogal gaz talebini tahmin etmek siradan ve saglam en kiiciik kareler yonteminin
kullanildig1 dogrusal regresyon modeli olusturmustur. GDP, dogal gaz fiyati,
depolanan enerji ve niifusun agiklayici degisken olarak dahil edildigi saglam en kiigiik
kareler yontemi ile olusturulan dogrusal regresyon model siradan en kiiciik kareler
yontemine gore daha basarili sonuglar vermistir. Hussain vd. (2022) 20162030 yillar1
arasinda Pakistan'daki dogal gaz talebini tahmin etmek i¢in en uygun modeli secmek
amaciyla bir ¢aligma yiirlitmiistiir. Gegmis verileri kullanarak olusturulan ARIMA ve
Holt-Winter modellerini hata metrigi olan MAPE’yi kullanarak karsilastirmistir.
Calismanin sonuclart ARIMA'nin Pakistan'daki gaz tiiketimini tahmin etmek i¢in

uygun model oldugunu ortaya koymustur.
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Tiirkiye’nin dogal gaz talebini tahmin etmek i¢in yiiriitiilen ¢aligmalar da son yillarda
artmaya baglamigtir. Aras (2008) konut sektoriinde aylik dogal gaz tliketimini tahmin
etmek igin genetik algoritma modeli kurmustur. Olusturulan modelde ortalama
sicaklik ve tiiketici fiyat endeksi aciklayici degisken olarak kullanilmistir. Kizilaslan
ve Karlik (2008) kapsamli bir faktdr analizi yapilarak belirlenen degiskenleri
kullanarak Istanbul’un dogal gaz talebini giinliik ve haftalik olarak tahmin etmek igin
yapay sinir aglarini kullanmustir. Giinliik talep tahmini i¢in hizli yayilim algoritmasi,
haftalik talep tahmini i¢in ise eslenik gradyan inis algoritmasinin daha uygun oldugu
belirlenmistir. Erdogdu (2010) Tiirkiye'deki sektorel dogal gaz talebinin 6zelliklerine
ve tahmini kisa ve uzun vadeli fiyat ve gelir esnekliklerine odaklanmistir. Gelecekte
talepte goriilecek biiylimeyi ARIMA modelini kullanarak tahmin etmistir. Modelin
tahmin sonuglarin1 resmi makamlarin (ETKB vs.) yapmis oldugu tahminler ile
karsilagtirmistir ve yapilan tahminler arasinda ciddi bir fark olmadig1 belirlenmistir.
Goriicii vd. (2010) Ankara i¢in dogal gaz tiiketimini degerlendirmek ve tahmin etmek
icin Yapay Sinir Aglarmi kullanmistir. Derece giin (DD), dogal gaz fiyati, tiiketici
sayist ve enflasyon orani agiklayici degiskenler olarak kullanilmistir. Akkurt, Demirel,
Zaim (2010) Tiirkiye’nin aylik ve yillik dogal gaz tiiketimini tahmin etmek i¢in zaman
serisi tahmin modellerini kullanmistir. Yillik veri setinde c¢ift listel diizeltme
modelinin, aylik veri setinde ise SARIMA modelinin digerlerinden daha iyi sonuglar
verdigi sonucuna ulasilmistir. Toksari (2010) Tiirkiye'nin dogal gaz talebini tahmin
etmek i¢cin ekonomik gostergelere dayali olasiliksal yaklagimli bir algoritma
kullanmigtir. Kaynar vd. (2011) Tiirkiye’nin haftalik dogal gaz tiiketimini tahmin
etmek icin ARIMA, yapay sinir aglari ve ANFIS modellerini kullanmistir. Demirel vd.
(2012) enerji sektoriinde faaliyet gosteren bir Tiirk isletmesinin dogal gaz tiiketimini
tahmin etmek igin yapay sinir aglari ve ¢ok degiskenli zaman serisi yontemlerini
kullanmugtir. Calismada, geri yayilimli yapay sinir ag1 modelinin diger modellere gore
daha az hata degerine sahip oldugu sonucuna ulasilmistir. Tagpinar vd. (2013) Sakarya
ilinin gilinliik dogal gaz tiiketimini meteorolojik verileri kullanarak olusturulan
SARIMAX ve ileri beslemeli yapay sinir agi olan ¢ok katmanli algilayici ile tahmin
etmistir. Hata metrikleri sonuglarina gére SARIMAX modelinin daha dogru tahmin
yaptig1 goriilmiistiir. Melikoglu (2013) Tiirkiye’nin 2013-2030 yillar1 arasi Tiirkiye

dogal gazini tahmin etmek lojistik model ve dogrusal model kullanmigtir. Kullanilan
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modeller resmi makamlar tarafindan yapilan tahminlere gore daha basarili sonuglar
vermistir. Boran (2015) Tiirkiye’nin dogal gaz talebini 1987-2012 yillar1 tiiketim
verilerini kullanarak gri tahmin modeli ile modelledikten sonra, 2014-2018 yillar
tiikketim miktarini tahmin etmistir. Calismanin sonucunda sadece yillik veriler igeren
az miktardaki veri setleri icin Gri Tahmin modellerinin gi¢li tahmin sonuglari verdigi
anlagilmistir. Akpinar ve Yumusak (2016) zaman serisi yontemlerini kullanarak
Sakarya ilinin dogal gaz tiiketimini konut ve diisiik tiikketim oranina sahip ticari
isletmelerin tiiketim verilerini kullanarak tahmin etmistir. Ervural vd. (2016)
Istanbul’un aylik dogal gaz talebini tahmin etmek icin ARMA ve genetik algoritmay1
birlestiren hibrit bir model sunmustur. Ozdemir vd. (2016) Tiirkiye’nin yillik dogal
gaz tiketimini tahmin etmek icin dogrusal regresyon, genetik algoritma, benzetilmis
tavlama ve genetik algoritma hibrit modeli kullanmistir. Onerilen hibrit model
kullanilan diger yontemlere gore daha az hata oranina sahip sonuglar sunmustur.
Karadede vd. (2017) Tiirkiye’nin yillik dogal gaz talebi tahminini modellemek igin
breeder hibrit algoritma kullanmustir. Ozmen vd. (2018) Ankara’da bulunan konut
kullanicilarinin giinliik dogal gaz talebini tahmin etmek icin MARS (Multivariate
Adaptive Regression Splines), CMARS (Conic Multivariate Adaptive Regression
Splines), yapay sinir aglar1 ve dogrusal regresyon yontemlerini kullanmigtir. MARS
ve CMARS modelleri diisiik ve birbirine ¢ok yakin MAPE oranlartyla diger
modellerden daha iyi tahmin degerleri iiretmistir. Beyca vd. (2019) Istanbul ilinin aylik
dogal gaz tiiketimini ¢oklu dogrusal regresyon, Yapay sinir aglar1 ve destek vektor
regresyonu modellerini kullanarak tahmin etmistir. Calismanin bulgularina gore
destek vektdr regresyonu ile olusturulan modelin diger modellere gore daha az tahmin
hatasia sahip oldugu sonucuna ulagilmistir. Sen, Giinay, Tun¢ (2019) Tiirkiye’nin
dogal gaz tiiketimini sosyo-ekonomik degiskenler (GDP ve enflasyon) kullanarak
tahmin etmistir. Yapilan ¢alismada dogrusal regresyon, dogrusal olmayan regresyon
ve logaritmik regresyon yontemleri kullanilmistir. Diisiik hata oranina sahip dogrusal
olmayan regresyon modeli kullanilarak 2015-2025 yillar1 arasi dogal gaz tahmini
yapilmistir. Es (2021) Tirkiye’nin aylik dogal gaz tuketimini tahmin ettigi
calismasinda sezonsal gri tahmin modeli, ayarlamali sezonsal gri tahmin modeli ve

SARIMA modeli olusturmustur. Yiikseltan vd. (2021) Fourier serilerini kullanarak
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Tiirkiye'deki biiyiik yerlesim bolgeleri (Istanbul, Ankara, Bursa ve Eskisehir) igin

dogal gaz tiiketimini yillik, aylik, haftalik ve giinliik olarak incelenmistir.

Tablo 10: 2007-2022 Yillar1 Arast Dogal Gaz Talep Tahmini Calismalar1 Ozeti

Uygulanan Sehir Yazarlar Metot Hata Zaman Degiskenler
Alan Metrigi | Aralig
Almanya - Chen vd. Digsal MAPE Saatlik Hava sicaklig
(2018) degiskenli RMSE
Fonksiyonel
Otoregresif
Modeller
Bahreyn - Elragal Pargacik Siirii | MAPE Gunluk -
(2009) Optimizasyonu
ve Yapay Sinir
Agindan
olusan hibrit
bir model
Banglades - Wadud vd. Dinamik R2 Yillik GDP
(2011) Ekonometrik Nfus
Model Fiyat
Cardoso vd. | Yapay Sinir MAE - -
(2016) Aglari RMSE
ARIMA MAPE
Modeli
Sinir Aglar1 ve
ARIMA hibrit
Brezilya - modeli
Costa vd. Dogrusal MAD Yillik Ortalama dogal
(2020) Regresyon gaz fiyati
GDP
Nufus
Rezervlerde
depolanan
enerji
Cek - Brabec vd. ARIMAX MAE Gunlik Gunluk
Cumbhuriyet (2008) ortalama
i sicaklik
- Xie, Li Geleneksel Gri | Mutlak Yillik -
(2009) Model Hata
Genetik
Algoritma ile
optimize
edilmis Gri
Model
- Xu, Wang | Polinom Egrisi | MAPE Yillik -
(2010) Hareketli
Ortalama
- Shaikh, Ji | Lojistik Model | MAPE Yillik Nfus
(2016) GDP
- Ding Yeni APE Yillik -
(2018) gelistirilen MAPE
kendini RMSE
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uyarlayan

akill bir gri
model
- Liu vd. Genellestirilmi - Yillik Kisi bas dogal
(2018) s En Kiigiik gaz tuketimi
Kareler Gaz fiyati
Cin Yontemi
- Wang vd. Pargacik Siirii | MAPE Yillik GDP
(2018) Optimizasyonu Dogal gaz
ve Wavelet tiretim miktari
Sinir Ag1 hibrit Hane halk1
model tiketim
seviyesi
Gaza erigimi
olan nuifus
Sehirlesme
orani
- Fan vd. Genetik MAPE Yillik -
(2018) Algoritma, Gri | RMSE
Model ve MAE
Kendini
Uyarlayan
Akalli Gri
Modeli iceren
bir hibrit
model
Kunmin Lu vd. Meyve Sinegi | MAPE | Ginluk Ortalama
g (2019) Optimizasyon MSE Haftalik sicaklik
Algoritmasi ve | RMSE Aylik Hava durumu
Destek Vektor verileri
Makinesi Tatil gunleri
Hibrit Model Tarih (giin)
- Tonkovic Yapay Sinir MAPE Saatlik Meteorolojik
vd. (2009) Aglart degiskenler
(sicaklik, riizgar
hizi, riizgér
yoni)
Onceki guiniin
saatlik tiketimi
Takvimsel
degiskenler
(gun tara-tatil,
calisma gund-,
haftanin giinleri
Ve sezon)
- Sabo vd. Gompertz Mutlak Saatlik Sicaklik
(2011) egrisi Hata
Dogrusal
model
Fermat —
Hirvatistan Torricelli —
Weber (FTW)
- Potocnik Kiyaslama NMAE | Ginliuk | Hava sicakligi
vd. (2014) | Modelleri (RW R? Giines
radyasyonu
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Model, TC

Model)
Dogrusal
Modeller
(Kademeli
Regresyon,)
Dogrusal
Olmayan
Modeller
(YYapay Sinir
Aglari, Destek
Vektor
Regresyonu)
- Forouzanfar Lojistik - Yillik -
vd. (2010) Temelli
Yaklasim
*Lojistik
parametreleri
tahmin etmek
icin Dogrusal
Olmayan
Programlama
ve Genetik
Algoritma
kullanildi
- Azadeh vd. ANFIS MAPE Ginluk | Haftanin giind,
(2010) Yapay Sinir bir 6nceki yilin
Aglart ayni giiniine ait
Iran talep, bir gin
oncesine ait
talep ve 2 giin
oncesine ait
talep
Yasouj Karimi, Genetik MAPE | Ginluk Hava sicakligi
Dastranj Algoritma ve Bagil nem
(2014) Geri Yayilimh Yagis ve riizgar
Sinir Ag1 hiz1
algoritmalarini
iceren hibrit
bir model
- Azadeh vd. | Uyarlamali Ag§ | MAPE Yillik Nifus
(2015) Tabanl GDP
Bulanik Fiyat
Cikarim Enflasyon
Sistemi ve Issizlik Orani
Bilgisayar IT/IS indeksi
Simulasyonu Insani Gelisim
yontemlerinde Indeksi
n olusan hibrit Karbonmonoksi
bir model t Emisyonu
- Izadyar vd. | Asir1 Ogrenme | RMSE Aylik Hava sicaklig
(2015) Makineleri R2
Yapay Sinir
Aglart
Genetik

Programlama
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- Shakouri, ARMAX MAPE Yillik GDP
Kazemi Modeli R? Nfus
(2016) Fiyat
Gelir
- Sanchez- Ayristirma MAPE Gunlik | Takvim Bilgisi
Ubeda, Yontemi (haftanin
Berzosa gunleri, hafta
Ispanya (2007) sonu ve tatiller,
Paskalya ve
Noel)
- Bianco vd. Regresyon MAPE Yillik Ortalama yillik
(2014) MAD minimum
MSE sicaklik
GDP
Gaz fiyati
- Fagiani vd. Genetik NMSE Saatlik Zaman
(2015) Programlama R?
Italya Genisletilmis
Kalman
Filtresi
- Scarpa, Regresyon - Yillik HDD
Bianco Modeli GDP
(2017) Kalman Dogal gaz fiyati
Filtresi
- Khan Ekonometrik MAPE Yillik GDP
(2015) Model Dogal gaz fiyati
Tuketici Fiyat
Endeksi
Pakistan Nfus
- Hussain vd. ARIMA MAPE Yillik -
(2022) Holt-Winter
Yontemi
Polonya - Szoplik Yapay Sinir MAPE Saatlik Hava sicakligi
(2015) Aglar RMSE Zaman ile ilgili
nRMSE degiskenler (ay,
ayin gunt,
haftanin giind,
guniin saati)
Slovenya | Ljubljan Potoénik Dogrusal MAE Saatlik Hava durumu
a vd. (2019) Regresyon MAPE degiskenleri
Kernel Method (Hava sicakligi,
Yapay Sinir giines
Aglan radyasyonu,
nem ve riizgar
hiz1)
Sanghay - Yu vd. Genetik MAE - -
(2014) Algoritma ve MAPE
Geri Yayilimhi | RMSE
Sinir Ag1
algoritmalarin
iceren hibrit
bir model
- Aras (2008) Genetik - Aylik Ortalama
Algoritma sicaklik
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Endeksi
Istanbul | Kizilaslan, Yapay Sinir ARE Gunluk | Toplam tiiketici
Karlik Aglart Haftalik sayist
(2008) Zaman (gin, ay
ve yil)
Onceki giin
tiketimi
Onceki giin
maksimum ve
minimum hava
sicaklig1
Maksimum ve
minimum hava
sicakligi
- Kizilaslan, Yapay Sinir ARE Aylik Maksimum ve
Karlik Aglan minimum
(2009) tiiketici sayist
Aylik ortalama
sicaklik
degerleri
Ay faktori
Y1l faktorii
- Erdogdu ARIMA MAPE | Ceyrekli | Sanayi, konut
(2010) modeli k(3 ve elektrik
Trkiye ayhk) | dretim sektori
dogal gaz
tiketimi
GDP
Fiyat
Ankara | Gorucl vd. Yapay Sinir - Gunlik Degree-
(2004) Aglart Day(DD),
Fiyat
Tiiketici sayist
Enflasyon oram
- Akkurt vd. ARIMA MAD Aylik -
(2010) Box-Jenkins Yillik
Ustel
Diizeltme
Winters
Modeli
- Toksari Benzetilmis Mutlak Yillik GDP
(2010) Tavlama Hata Nifus
Thracat
Ithalat
- Kaynar vd. ARIMA MAPE | Haftalik -
(2011) Yapay Sinir
Aglar
Uyarlamali
Sinirsel
Bulanik
Cikarim
Sistemi
(ANFIS)
- Demirel vd. Yapay Sinir RMSE Gunlik Hava sicakligt
(2012) Aglari MAD Fiyat

Tuketici Fiyat
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Cok
Degiskenli
Zaman Serisi
Yontemleri
(ARMAX,
OLS)

MAPE

Tiketim
gecikmeleri

Sakarya

Tagpinar
vd. (2013)

SARIMAX
Yapay Sinir
Aglari-MLP
Yapay Sinir
Aglari-RBF
Regresyon

RMSE
MAPE
RZ

Ginluk

Meteorolojik
Veriler (nem,
atmosferik
basing, riizgar
hiz1 ve sicaklik)

Melikoglu
(2013)

Lojistik Model

Dogrusal
Model

RMSE
MAPE
RZ

Yillik

Niifus degisimi
GDP

Boran
(2015)

Yuvarlanma
Mekanizmali
Gri Tahmin
Modeli

MAPE

Yillik

Sakarya

Akpinar,
Yumusak
(2016)

Holt-Winters
Ustel
Diizeltme
ARIMA
SARIMA

MAPE
R2

Aylik

Istanbul

Ervural vd.

(2016)

ARMA ve
Genetik
Algoritmay1
birlestiren
hibrit bir
model

MAPE

Aylik

Ozdemir
vd. (2016)

Dogrusal
Regresyon
Genetik
Algoritma
Benzetilmis
Tavalama ve
Genetik
Algoritma
hibrit modeli

MAPE

Yillik

GDP
Nufus
Biiyiime hiz1

Karadede
vd. (2017)

Breeder Hibrit

Algoritma

MAPE

Yillik

GDP
Nufus
Biiyiime hiz1

Ankara

Ozmen vd.

(2018)

MARS
CMARS
Yapay Sinir
Aglar
Dogrusal
Regresyon

R2
AAE
RMSE
MAPE

Gunluk

Isitma Giin
Dereceleri
(HDD)

Istanbul

Beyca vd.
(2019)

Goklu
Dogrusal
Regresyon,
Yapay Sinir
Aglari ve

MAPE
MSE

Aylik

Mevsim indeks,
hava sicaklik
degerleri, dogal
gaz fiyati,
nufus, 12
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Destek Vektor
Regresyonu

gecikmeli
tiketim

Sen vd.
(2019)

Coklu
Dogrusal
Regresyon
Coklu
Dogrusal
Olmayan
Regresyon
Logaritmik

MAD
RMSE
RZ

Yillik

Nufus
GDP
Enflasyon
Oran1
Dogal Gaz
Fiyat1
Ortalama Hava
Sicakligi

Coklu
Regresyon
Sezonsal Gri
Tahmin
Modeli
Ayarlamal
Sezonsal Gri
Tahmin
Modeli
SARIMA

- Es (2021) MAE
RMSE

MAPE

Aylik -

RMSE
MAPE

Yiikseltan Fourier Serisi Sicaklik

vd. (2021)

Istanbul,
Ankara,
Bursa ve
Eskisehi
r
Yunanistan -

Yillik,
Aylik
Haftalik

MAE
MAPE

Glnlik Zaman

Hava sicaklig1

Wavalet
Doniisiim,
ANFIS, RMSE
Genetik MARN
Algotirma ve E
fleri Beslemeli
Sinir Agi’ndan
olusan hibrit
bir model

Panapakidis
, Dagoumas
(2017)

2.7. TAHMIN HATASININ OLCUMU

Gelecegin ve tahmine eklenen degiskenlerin belirsizliginden dolay1 yapilan tahminler
her zaman hata igerirler. Bu tahmin hatasinin 6l¢iimii tahmin modelinin performansini
degerlendirmek veya farkli tahmin modellerinin performansini karsilastirmak icin
onemli bir yol gostericidir. Tahminlerin gergeklesenden ne kadar farkli oldugunun bir
gostergesi olan tahmin hatalariin birden fazla nedeni olabilir. Bunlar1 agagidaki gibi

siralayabiliriz (Stevenson, 1996: 498).

e Modele dahil edilmesi gereken 6nemli bir degiskenin ithmali

e Modele eklenen degiskenlerde ani trend veya dongii gibi basa ¢ikilamayan

degisiklikler
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e Domino etkisi yaratabilecek ciddi hava ve diger dogal olaylar, ani kitlik,
arizalar ve afet benzeri olaylar sonucu meydana gelebilecek diizensiz sapmalar

e Tahmin tekniginin yanlis kullanimi ve sonuglarin yanlis yorumlanmasi

e Veride bulunan rastgele sapmalar. Bu rastgelelik tiim sapma/degisim nedenleri

aciklandiktan sonra verilerde kalan dogal sapmalar/degisimlerdir.

Yukarida belirtilen sebeplerden dolayr meydana gelen ve belirli bir zaman diliminde
gerceklesen talep ile tahmin edilen talep arasindaki farki belirten tahmin hatalarim
degerlendirmek i¢in farkli ol¢iitler kullanilmaktadir. Bu 6l¢iitler hatalar1 vurgulama
bicimleri agisindan farklilik gostermektedir (Krajewski, Ritzman, Malhotra, 2010:
282).

2.7.1. ORTALAMA MUTLAK HATA (MAE)

Ortalama mutlak hata, n dénemdeki t zamanda gergeklesen deger A; ve tahmin edilen
deger F; arasindaki mutlak farkin ortalamasini vermektedir. Diger bir deyisle
gerceklesen ve tahmin edilen deger arasindaki dogrudan sapmay1 temsil etmektedir.
Ayn1 veri kiimesiyle yapilan farkli tahminleri karsilagtirmak icin kullamishdir fakat
farklr veri kiimelerindeki sonuglar1 karsilastirmak icin uygun degildir (Karabiber,

Xydis, 2020: 6).

Hatalar1 fazla veya az olduguna bakmaksizin diiz bir sekilde 6l¢en Ortalama Mutlak

Hata (MAE) asagidaki denklem ile hesaplanmaktadir (Ciulla, D’ Amico, 2019: 8).
n
1
MAE =~ |4, — ] (4)
t=1

2.7.2. ORTALAMA KARELER HATASI (MSE)

Hata metrikleri igerisinde en yaygin kullanilanlardan birisi olan Ortalama Kareler
Hatasi gerceklesen ve tahmin edilen deger arasindaki varyansi hesaplar. Hata ol¢limii
yaparken hatalarin karesi alindigindan dolay1 negatif ve pozitif hata aym etkiye
sahiptir. Bununla birlikte daha biiyiik hatalara ve aykir1 degerlere karsi hassastir.
(Karabiber, Xydis, 2020: 6).
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MSE hata degeri asagida gosterilen denklem ile hesaplanmaktadir (Ciulla, D’ Amico,
2019: 8);

1 n
MSE = ;;(At —F)? (5)

2.7.3. HATA KARELER ORTALAMASININ KAREKOKU
(RMSE)

RMSE metrigi hata kareler ortalamasinin karekokiinii temsil etmektedir. RMSE,
hatalarin tarafsiz oldugu ve normal bir dagilim izledigi varsayiminda hata dagiliminin

genis bir resmini saglamaktadir (Chai, Draxler, 2014: 1248).

RMSE asagidaki formiil ile hesaplanmaktadir (Ciulla, D’Amico, 2019: 8).

RMSE = [y, @i (6

n

2.7.4. ORTALAMA MUTLAK YUZDE HATASI (MAPE)

Ortalama Mutlak Yiizde Sapmasi olarak da bilinen metrik, ger¢eklesen ve tahmin
edilen degerler arasindaki mutlak hatay1 géstermektedir. Model tahmini i¢in kullanilan
verilerin farkli dlgeklere sahip oldugu durumlarda bagil hatalar1 tahmin etmek icin
tercih edilen bir yontemdir (Azadeh, Asadzadeh, Ghanbari, 2010: 1530). Finans,
enerji, Uretim ve bir¢ok alanda yiiriitiilen tahmin ¢aligsmalari i¢in hata Slglim kriteri
olarak siklikla kullanilmaktadir. Yiizde olarak ifade edildiginden dolayr tahmin
edilecek miktarin sifirin ¢ok tlizerinde oldugu durumlarda 6nemli bir segenektir (De
Myttenaere, Golden, Le Grand, Rossi, 2016: 38). Gergek verinin sifir oldugu
durumlarda hata sonsuz olacagindan sifir degerinin olabilecegi verilerle kullanmak

miimkiin degildir ((Karabiber, Xydis, 2020: 6).

Ortalama Mutlak Yiizde Hatasi asagidaki denklem ile ifade edilmektedir (Ciulla,
D’Amico, 2019: 8). Formilde bulunan mutlak deger negatif ve pozitif yilizde

hatalarinin birbirini ortadan kaldirmasin1 engellemek icin kritik bir 6neme sahiptir

(Akpinar, Yumusak, 2016: 6).
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1 = At _Ft
MAPE = —Z| | x 100 (7)
n o A

2.7.5. BELIRLILIK KATSAYISI (R?)

Belirlilik Katsayist (R?) olusturulan modelin gercek veri noktalarina ne kadar iyi
uydugunu degerlendirir. Bu 6l¢ii modelin tahmin edebilirlik derecesinin énemli bir
gostergesidir. R? degeri ne kadar yiiksek olursa gelistirilen modelin o kadar verimli

oldugu varsayilir (Ciulla, D’ Amico, 2019: 8).

Belirlilik Katsayis1 (R?) asagidaki formiil ile hesaplanmaktadir (Ciulla, D’ Amico,
2019: 8).

i ?:1(At il Ft)z

R*=1 =
t=1(4c — 4)

(8)

Tablo 2.1°de goriildiigii lizere dogal gaz talep tahmin modellerinin performansini
degerlendirmek i¢in genellikle MAE, MSE, RMSE, MAPE ve R? metrikleri
kullanilmigtir. Bu metrikler yukarida detayli bir sekilde agiklanmistir. Fakat bunlarin
yani sira MNAPE, MARNE, WMAPE, NMSE, ARE, CC ve SD metriklerinin de bazi
calismalarda kullanildig1 goriilmiistiir. Bu hata Olgiim araglarinin matematiksel

aciklamalar1 Tablo 11°de gosterilmistir.

Tablo 11: Dogal Gaz Talep Tahmini Calismalarinda Nadiren Kullanilan Hata

Metrikleri
MNAPE 1 n |A, — F|
—Z—_ % 100
n A
t;l
MARNE 1 |A, — F|
-y ————x 100
ni max(4;)
WMAPE n . |A, —F
# x 100
A
t=14¢t
NMSE 1Ay — F)?
te1(Ae — A)°
ARE |F — Al
F
ccC cov (A, Fp)
VD(A)D(F)
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SD

Lica(Fe —4)

n

Kaynak: Liu, Wang, Wei, Chen, Xie, Wang (2021), s.10
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UCUNCU BOLUM
MAKINE OGRENMESI

3.1. MAKINE OGRENMESINE GENEL BAKIS

Insanin yasam seriiveni icerisinde ¢ok yonlii bir olgu olan 6grenme, yeni bildirimsel
bilginin elde edilmesi, egitim veya uygulama gibi ¢esitli yontemlerle motor ve biligsel
becerilerin gelistirilmesi, gozlem ve deneyim yolu ile yeni gergeklerin ve teorilerin
kesfedilmesi siireclerini kapsamaktadir (Carbonell, Michalski, Mitchell, 1983: 69).
S6z konusu makineler oldugunda ise 6grenme siirecinden bahsedilmesi igin bir
makinenin performansini arttiracak sekilde girdilere ve disaridan gelen bilgilere yanit
olarak yapisal programini veya verilerini degistirmesi beklenmektedir. Ornegin,
konusma tanima gorevini yerine getirmesi beklenen makinenin bir kisinin
konusmasinin birka¢ 6rnegini dinledikten sonra performansinin artmas: makinenin

Ogrenme siireci i¢erisinde olduguna isaret etmektedir (Nillson, 1997: 1).

Insanin evrim ve grenme siirecinin makinelere kazandirilmas: diisiincesi ile 6nemli
bir arastirma alan1 haline gelen makine 6grenmesi ig¢in son yetmis yilda sektoriin
Onciileri tarafindan birgok calisma yapilmistir. Siiphesiz bu ¢alismalardan ilk akla
gelen Alan Turing’in “Imatation Game” oyununu anlatmis oldugu ve 1950 yilinda
yaymlanmis olan, temelinde “Makineler diislinebilir mi?” sorusuna yanit arayan
“Computing Machinery and Intelligence” isimli makalesidir. Yargi¢, insan ve
bilgisayardan olusan ti¢ katilimci ile olusturulan oyunda amag yargig roliindeki insanin
diger insan ve bilgisayar ile terminal programi {izerinden yapmis oldugu konugmalarin
insana mi1 yoksa bilgisayara mi ait oldugunu ayirt etmesidir. Yargicin bu yanitlar
arasindaki farki tutarli bir sekilde sdyleyemedigi durumda oyunu bilgisayarin

kazandig1 bir kurgu olusturulmustur (Bell, 2020: 2).

Makine 6grenmesi alaninin bir diger 6nemli ismi ise Arthur Samuel’dir. Samuel 1959
yilinda makine &grenmesini, bilgisayarlara agik¢a programlanmadan ogrenme
yetenegi kazandiran bir ¢alisma alani olarak tanimlamistir. IBM’de yaptig1 ¢caligsmalar
ile kendi kendine O6grenen ilk bilgisayar programlarindan birini yaratmasi ile

taninmaktadir. Bilgisayarlarin bir seyler 6grenmesini saglamaya odaklanan Samuel,
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basit ama bircok strateji gerektiren yapay zekaya sahip dama oyununu gelistirmistir
(Bell, 2020: 2).

Tom M. Mitchell 1997 yilinda makine 6grenmesini genel ve teknik bir yaklagimla,
“Bir bilgisayar programinin T’deki gorevlerde P ile dlgiilen performansi E deneyimi
ile 1yilesiyorsa, bazit T gorev simniflar1 ve P performans OoOlgiitii agisindan E
deneyiminden 6grendigi soylenir” olarak tammmlamustir. Ornegin, dama oynamayi
Ogrenen bir bilgisayar programi kendisine karsi oyun oynayarak elde ettigi deneyim
sayesinde dama oyunu oynamayi igeren gorevler sinifinda kazanma becerisi ile
Olciilen performansini gelistirebilir. Genel olarak, iyi tanimlanmis bir 6grenme
problemine sahip olmak ig¢in su U¢ Ozelligi tanimlamak gerekir: gorev smifi,
gelistirilecek performans Olcutli ve deneyim kaynagi. Dama oyunu i¢in dgrenme
probleminde T, E ve P asagidaki gibidir (Mitchell, 1997: 2-3):

T: Dama oynamak
P: Rakiplere kars1 kazanilan oyunlar1 yiizdesi
E: Kendine kars1 alistirma oyunlar1 oynamak

Cesitli tanimlar ve hakkinda pek c¢ok caligmalar yapilan makine Ogrenmesi
aragtirmalarindaki gelismelere bircok farkli disiplin katki saglamistir. Yapay zeka,
evrimsel 6grenme, sinir bilim, biyoloji, istatistik, matematik ve fizikten pek ¢cok kanun
ve fikirler bunlardan birkagidir (Marsland, 2015: 4; Nillson, 1997: 3).

Bu alanlarin makine o6grenmesi ile iliskisi incelendiginde ilk olarak makine
O0grenmesini de i¢ine alan ve kapsayici bir alan olan yapay zekadan bahsetmek gerekir.
Yapay zeka beyinden ilham alir ve makine 6grenmesi de yapay zekanin bir pargasidir.
Zeki olan bir sistemin degisen ¢evrede herhangi bir miidahaleye gerek kalmadan
O0grenme yetenegine sahip olmasi beklenir. Sistem bu degisikliklere uyum saglar ve
Ogrenirse, sistemi tasarlayan kisinin tiim olas1 degisiklikleri tahmin etmesine ve
modellemesine gerek kalmaz. Bu durumda sistem tasarimcisinin yapay zeka
kapsaminda dgrenen bir makineye sahip oldugu sdylenebilir. Bir diger dnemli alan ise
istatistiktir. Makine 6grenmesi 6rneklemden ¢ikarim yapmaya calistigindan dolay1

matematiksel modeller insa ederken istatistik teorisini kullanmaktadir (Alpaydin,
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2020: 3-4). Evrimsel 6grenme agisindan bakildiginda ise bilgisayar programlarinin
performansini artirmak i¢in biyolojik evrimin belirli yonlerini modelleyen tekniklerin
O0grenme yontemi olarak gelistirildigi goriilmektedir. Bu hesaplama tekniklerinin
arasinda en sik kullanilanlar genetik algoritmalar ve genetik programlamadir (Nillson,
1997: 5). Insan beyninin bilgi isleme tekniginden esinlenerek olusturulan sinir ag1
modelleri de makine dgrenmesi alaninin 6nemli kilometre taslarindan birisidir. Fakat
ilk sinir ag1 yaklagimlarimin dogasinda bulunan sinirlamalar makine 6grenmesi
konusunun arastirma hacminde diisiise neden olmustur. Sonrasinda gelistirilen yeni
yontem ve bilgi yogun teknikler ise makine 6grenmesi arastirmalarinda bir canliliga

sebep olmustur (Carbonell, Michalski, Mitchell, 1983: 69).

Farkli disiplinlerden kanun ve yontemlerin makine G6grenmesi arastirma alanini
gelistirmesinin yani sira (¢ 6nemli teknolojik trend de bu alanin yayginlagmasina
sebep olmustur. Bunlar; biiyiilk verinin ortaya c¢ikisi, veri depolama ve isleme
alanlarinda bilgisayar teknolojisindeki ilerleme ve makine 6grenmesi teorik ve pratik
arastirmalarindaki ilerlemelerdir (Lee, Shin, 2020: 158). Mikroislemcinin icadi ve
elektronik devrelerde kiigiiklestirilmesiyle maliyetler diismiis ve bu sayede 1980°lerin
basindan itibaren kisisel bilgisayarlar daha erisebilir hale gelmistir. Onceleri
cogunlukla kurumsal isletmeler ve {iiniversitelerde bulunan bilgisayarlar zamanla
kicllmiis ve 1990’larin ortalarinda pil teknolojisindeki gelismeler ile taginabilir
bilgisayarlar yayginlagmistir. Boylece yeni bir bilgi islem ¢ag1 baslamistir (Alpaydin,
2021: 19-21). Yasanan bu gelismeler ile veriyi elde etmek ve depolamak daha kolay
hale gelmistir ve biiyilk veri kavrami ortaya g¢ikmaya baglamistir. Biiyiik veri
kavraminin ortaya ¢ikisina sebep olan veri toplama, tasima ve depolama becerisindeki
hiz ve kapasite ile bilim insanlar1 ve mithendislerin bu tur veri setlerinin altinda yatan
faydali bilgileri ¢ikarmak, i¢ goriiler elde etmek ve dogru kararlar vermek igin verimli
algoritmalar gelistirmeleri ihtiyact dogmustur. Verilerden faydali bilgi ¢ikarilmasini
igeren veri madenciligi ile makine 6grenmesi arasindaki iligki de gittik¢e giiclenmistir

(Marsland, 2015: 5, Jordan, Mitchell, 2015: 257).

Genis bir perspektif ile baktigimizda makine 6grenmesinin ii¢ ana arastirma odagi

bulunmaktadir (Carbonell, Michalski, Mitchell, 1983: 69):
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Hedef Odaklhh Calismalar: Onceden belirlenmis bir dizi gdérevin performansini
artirmak i¢in 6grenme sistemlerinin gelistirilmesini ve analizini kapsar. Bu yaklasim

miihendislik yaklasimi olarak da bilinmektedir.

Biligsel Simiilasyon: Insanin 6grenme siireglerinin arastirilmasi ve bu sireclerin
bilgisayar ortaminda simiilasyonunun yapilmasini kapsar. Bu yaklasim bilissel

modelleme yaklasimi olarak da bilinmektedir.

Teorik Analiz: Olas1 6grenme yontemleri ve algoritmalarinin uygulama alanlarindan

bagimsiz bir sekilde teorik olarak arastirilmasini kapsar.

3.2. MAKINE OGRENMESININ ONEMIi

Makine 6grenmesi yikict yeniliklerin gelistirilmesi konusundaki performansi ve etkili
kullanildiginda ortaya ¢ikardig1 rekabet avantaji ile saglik, banka, imalat, tagimacilik,
enerji gibi bircok sektérde kullanilmaya baslanmstir. Insan siireclerini akilli ve
otomatik siireclere doniistiirerek kaynaklarin faydal bir sekilde kullanimina olanak
vermesi ile son yillarda katma deger saglayan ve tizerinde pek ¢ok arastirma yapilmaya

baslanilan caligma alanlarindan birisi haline gelmistir.

Makine 6grenmesi arastirma alaninin 6neminden bahsederken aslinda makinelerin
neden 6grenmek zorunda oldugu sorusuna cevap aranmaktadir. Elbette makinelere
O0grenme yeteneginin kazandirilmasinin hayvanlarin ve insanlarin nasil 6grendigini
anlamamiza yardimci oldugu bir gergektir fakat bazi dnemli miihendislik nedenleri de

vardir. Bunlardan bazilarini asagidaki gibi siralayabiliriz (Nillson, 1997: 2-3);

e Bazi gorevler 6rnek disinda iyi bir sekilde tanimlanamaz, yani girdi-¢ikti
ciftleri belirlenebilir ancak girdiler ve istenen ¢iktilar arasinda agiklayict bir
iliski kurulamayabilir. Makinelerin i¢ yapilarini ¢ok sayida 6rnek girdisi igin
dogru ciktilar liretecek sekilde ayarlayabilmeleri ve boylece 6rneklerde ortaya
cikarilmay bekleyen iligkiyi yakalamak i¢in girdi/¢ikt1 fonksiyonlarini uygun
sekilde kisitlayabilmeleri i¢in makine 6grenmesi kullanilabilir.

e Biiylik veri yigmlar1 arasinda onemli iligskiler ve korelasyonlar gizlenmis
olabilir. Bu iligkileri ortaya ¢ikarmak (veri madenciligi) i¢in genellikler makine

O0grenmesi yontemleri kullanilabilir.
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e Insanlar genellikle kullandiklar1 ortamlarda istenildigi kadar iyi calismayan
makineler iretirler. Aslinda calisma ortaminin belirli 6zellikleri tasarim
sirasinda tam olarak bilinmeyebilir. Makine 6grenmesi yontemleri, mevcut
makine tasarimlarinin ig basinda iyilestirilmesi i¢in kullanilabilir.

e Belirli gorevlerle ilgili mevcut bilgi miktari, insanlar tarafindan
kodlanamayacak kadar biiyiik olabilir. Bu bilgiyi asamali olarak 6grenen
makineler, insanlarin kod yazarak Ogrenebilecegi bilgiden daha fazlasini
Ogrenebilirler.

e Ortamlar zaman i¢inde degisir. Degisen ortama uyum saglayabilen makineler
ise stirekli yeniden tasarim ihtiyacini azaltmaktadir.

e Insanlar siirekli olarak gérevler hakkinda yeni bilgiler kesfetmektedir. Yapay
zekd sistemlerinin yeni bilgilere uyacak sekilde siirekli olarak yeniden
tasarlanmasi pratik degildir ancak makine 6grenmesi yontemleri bu bilgilerin

cogunu takip edebilir.

3.3. MAKINE OGRENMESIi TURLERI

Makine 6grenmesi tiirleri 6grenme siirecinde kullanilan veri tiiriine ve problem ¢ézme
yaklagimlarina gore farkli gruplara ayrilmaktadir. Bunlar; denetimli, denetimsiz, yari
denetimli ve pekistirmeli 6grenmedir. Hangi Ogrenme tiiriiniin kullanilacagina,
karsilagilan problemin tiiriine ve eldeki verinin uygunluguna gore karar verilmektedir.
Her bir 6grenme tiirii farkli problemlere ¢6ziim bulma arayisindadir ve bunlarin her

biri igin farkli makine 6grenmesi algoritmalar gelistirilmistir.

3.3.1. DENETIMLI OGRENME

Bu 6grenme tiirtinde girdiler ve hedefler olarak isimlendirilen ¢iktilarin bulundugu bir
egitim seti vardir ve algoritma bu egitim setinden 6grenerek gelistirdigi fonksiyon ile
olas1 tiim girdilere dogru yanit verecek sekilde genelleme yapar. Bu 6grenme tiiriine

orneklerden 6grenme de denir (Marsland, 2015: 6).

Denetimli 6grenmede amag, (x;, y;) ciftlerinden olusan bir egitim kiimesi verildiginde
x’ten y’ye bir esleme 6grenmektir. Burada y; €Y, x; 6rneklerinin etiketleri veya

hedefleri olarak adlandirilir. Diger bir degisle x; girdi, y; ise ¢ikti 6rneklerini ifade
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etmektedir. Girdiler klasik vektorler olabilecegi gibi belgeler, goriintiiler, DNA dizileri
veya grafikler gibi daha karmagik nesneler de olabilirler. Benzer sekilde farkli tiirde
¢iktilar lizerinde de c¢alisilabilir. Burada y; degerlerinin say1 veya kategorik bir deger
olmasina bagli olarak denetimli O6grenme uygulama problemi degisiklik
gostermektedir. Y = R veya Y = R% oldugunda yani hedef degerler siirekli oldugunda
denetimli 6grenme kullanarak yerine getirilen gorev regresyondur. Y’nin sonlu bir
kiimede (ayrik etiketler) degerler aldigi durumda yerine getirilen gorev ise
siiflandirma olarak adlandirilir (Chapelle, Scholkopf, Zien, 2009: 2; Jordan, Mitchell,
2015: 257).

Regresyonun amaci bagimli ve bagimsiz degisken veya degiskenlerden olusan bir veri
seti lizerinden farkli bir bagimsiz degisken kiimesi ile karsilasildiginda bagimli
degisken degerini tahmin edecek fonksiyonu bulmaktir. Boliim 2.5.2.2°de daha 6nce
anlatildig1 gibi egitim sireci sonunda elde edilen fonksiyon ile olusturulan egrinin,
gercek veri noktalarindan miimkiin oldugunca yakin gegmesi istenir (Marsland, 2015:
7).

Siniflandirma probleminde ise girdiler ve bu girdilerin siniflarindan olusan veri
olusturulur veya bu veri seti baz1 durumlarda hazirdir. Buradaki amag egitim siireci ile
algoritmanin daha 6nce hi¢ gormedigi 6rnegin N siniftan hangisine ait olduguna karar
vermektir. Siniflandirma problemlerinde en 6nemli nokta ayrik olmasidir ve bu durum
siniflandirma i¢in kullanilan algoritmalarin dogru sonuglar iiretmesi i¢in oldukga
onemlidir. Ayriklik, her bir 6rnegin bir sinifa ait oldugunu ve hedefler yani simiflar
kiimesinin tiim olasi ¢ikt1 uzayini kapsadigini ifade etmektedir. Bazi durumlarda bu
iki kisitlama her zaman dogru olmayabilir. Bazen girdi kiimesindeki drnekler iki farkli
sinifa aitmis gibi goriinebilir. Bu sorunu ¢6zmek i¢in bulanik siniflandiricilar tizerinde

caligsmalar yapilmigtir (Marsland, 2015: 7).

Siniflandirma ile ilgili en yaygin 6rneklerden birisi e-postalari spam veya spam degil
olarak ayiran spam filtresi Ornegidir. Spam ve spam olmayan bir¢ok e-posta
orneklerinden olusan egitim verisi ile 6grenen algoritma, bir sonraki e-postalar1 nasil

siiflandiracagi konusunda bir beceri kazanir.
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Sekil 26: Denetimli Ogrenme ile Siniflandirma Ornegi

Egitim Seti

@E

Ornek

[>

Yeru Ornek

Kaynak: Géron (2019), s.8

Denetimli 6grenme kapsaminda regresyon ve siniflandirma problemlerini ¢6zmek i¢in
kullanilan popiiler algoritmalardan bazilari;; k-en yakin komsu, naif bayes
smiflandirici, karar agacglari, dogrusal regresyon, ridge regresyon, lasso regresyon,
lojistik regresyon, destek vektor makineleri, rastgele ormanlar ve yapay sinir aglari
(Lee, Shin, 2020: 159; Jiang, Gradus, Rosellini, 2020: 678-679).

3.3.2. DENETIMSIiZ OGRENME

Bu o6grenme tiirlinde sadece girdi verisi vardir. Dolayisiyla egitim verisinin
etiketlenmedigi bir 6grenme sisteminden bahsedilmektedir. Denetimsiz 6grenme
algoritmalari, girdi verileri ile iliskili olabilecek ¢ikti siniflar1 olmadigindan dolay1
girdi veri setindeki 6geler arasindaki benzerlikleri belirlemeye ve anlamli i¢ goriiler
elde etmek i¢in bu 6geleri kiimelemeye ¢alismaktadir. Girdi uzayinda belirli kaliplarin
daha sik ortaya ¢iktigi bir yapi vardir ve bu yapida ne olup bittigi anlasilmaya
calisilmaktadir. Istatistikte buna yogunluk tahmini denilmektedir. (Alpaydin, 2020:
11; Lee, Shin, 2020: 159).

En 6nemli denetimsiz 6grenme algoritmalari; kiimeleme (k-ortalamalar, DBSCAN,
Hiyerarsik Kime Analizi), anomali ve yenilik tespiti (Tek Sinif Destek Vektor
Makinesi, Izolasyon Ormani), gorsellestirme ve boyut indirgeme (Temel Bilesen
Analizi, Cekirdek Temel Bilesen Analizi, Yerel Olarak Dogrusal GOmme, t-dagiliml
Stokastik Komsu Yerlestirme), birliktelik kurali 6grenme (Apriori ve Eclat) (Géron,
2019: 10).
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Bahsedilen algoritmalar i¢erisinde yaygin olarak kullanilanlardan biri olan kiimeleme,
girdi veri setindeki nesneleri benzerliklerine gore gruplandirmak amaciyla
kullanilmaktadir. Ayni kiime igerisinde bulunan nesnelerin, farkli kiimede bulunan
nesnelere kiyasla birbirlerine daha ¢ok benzemeleri beklenmektedir. iki nesne
arasindaki benzerlik bir benzerlik mesafesi fonksiyonu ile 6lgilmektedir (Lee, Shin,
2020: 160). Etiketsiz verinin altinda yatan gizli yapiy1 agiklamasi ve ig operasyonlari
icin en iyi kararlarin belirlenmesi konusundaki katkisi nedeniyle bir¢ok farkli sektor
tarafindan kullamlmaktadir. Ornegin kisisellestirilmis {iriin ve hizmet vermek icin
miisterileri kiimeleyerek her bir kiimedeki miisteriyi daha iyi tanimaya ve bunlar i¢gin

farkli stratejiler gelistirmeye yardimci olmaktadir.

Sekil 27 k-ortalamalar algoritmasi ile olusturulmus kiimeleme islemini
gostermektedir. Bu algoritma her bir veri goézlemini k farkli kiimeye siniflandirir.

Algoritmanin ¢alisma asamalar1 asagidaki gibidir (Vandeput, 2021: 209-210);
-Her bir K merkezi rastgele bir koordinata atanir.

-Her bir veri kendisine en yakin merkez ile iliskilendirilir.

-Her merkez, kendisi ile iligkili tiim veri noktalarinin ortasina taginir.

-Kiime merkezleri degismeyene kadar ikinci ve li¢iincii adimlar tekrarlanir.

Sekil 27: Ug Merkezli k-Ortalamalar ile Olusturulmus Kiimeleme

1. Tekrar 2. Tekrar 3. Tekrar
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Kaynak: Vandeput, (2021), s.210
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Boyut indirgeme, 6grenme problemindeki karmasikligi azaltmak igin ¢ok fazla bilgi
kaybetmeden verileri basitlestirmeyi amaglamaktadir. Bunu yapmanin bir yolu, birbiri
ile iliskili 6zellikleri tek bir dzellik altinda birlestirmektir. Ornegin bir arabanin yasi
ile kilometresi birbiri ile giiglii bir iliski igerisinde olabilir. Bu durumda boyut
indirgeme algoritmasi bunlar1 arabanin aginmasi ve yipranmasini temsil eden tek bir

Ozellikte birlestirebilmektedir (Géron, 2019: 12).

Anomali tespiti verilerin biiyiik bir ¢ogunlugundan onemli derecede farklilasan
verilerin tespiti i¢in kullanilmaktadir. Kisinin kendisi tarafindan yapildigi konusunda
siiphe uyandiran olagan dis1 kredi karti harcamalarinin tespiti, iiretim hatalarinin
yakalanmasi, veri analizinde sonuglarin dogrulugunu onemli 6l¢iide etkileyebilen
aykir1 degerlerin tespiti gibi alanlarda siklikla kullanilmaktadir. Benzer sekilde yenilik
tespiti de egitim seti igerisindeki drneklerden farkli goriinen drnekleri tespit etmek igin

kullanilmaktadir (Géron, 2019: 12).

Birliktelik kurali 6grenme ise biiyiik veri kiimeleri i¢erisindeki degiskenler arasindaki
ilging iliskileri ¢cdzmek i¢in kullanilmaktadir. Ornegin bir siiper market, satis kayitlari
icerisinde bazi iiriinlerin birlikte alindigina dair bir egilim kesfedilebilir. Bu durumda
siipermarket isletmesi bu {iriinleri tesis igerisinde birbirlerine yakin olarak

konumlandirabilir (Géron, 2019: 13).

3.3.3. YARI DENETIMLI OGRENME

Yar1 denetimli 6grenme denetimli ve denetimsiz 6grenme tiirlerinin kesisim kiimesi
gibidir. Ogrenici hem etiketli hem de etiketsiz verilerden olusan bir egitim drnegi alir
ve daha 6nce goérmedigi tiim noktalar i¢in tahminler yapmaktadir. Etiketsiz verilerin
etiketli verilerden daha fazla oldugu yani etiketsiz verilere ulasmanin kolay oldugu ve
bu etiketsiz verileri tek tek etiketlemenin hem zaman alici hem de maliyetli oldugu
durumlarda kullanilmaktadir (Mohri, Rostamizadeh, Talwalkar, 2018: 7). Burada veri
seti X = (X)) Y1 = Y1, y2 .-, y1) etiketli X, == (x;, x5, ..., x;) noktalar1 ve
etiketi bilinmeyen X, = (x;41, X{42, .-, Xy41) noktalart1 olmak {izere ikiye
ayrilmaktadir (Chapelle, Scholkopf, Zien, 2009: 2). Buradaki etiketli veriler denetimli
ogrenme i¢in siniflandirma kurallari elde etmek amaci ile kullanilabilir. Bu kurallar

daha sonra denetimsiz makine 6grenimi ile kalan verilerin etiketlenmesine yardimci
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olur ve son olarak tum etiketli veriler denetimli makine 6grenimi ile egitim i¢in
kullanilabilir (Lee, Shin, 2020: 159).

3.3.4. PEKISTIRMELI OGRENME

Baz1 algoritmalarin 6grenme siirecinin sonucunda elde edilen ¢ikt1 bir dizi eylemdir.
Boyle bir durumda 6nemli olan hedefe ulasmak icin tek bir eylemi degil dogru
eylemler dizisini bulmaktir. Yani herhangi bir durumda en iyi eylem diye bir sey
yoktur, bir eylem iyi bir eylem planinin pargasi ise iyidir. Bu durumda makine
O0grenmesi programi eylem planinin basarisini degerlendirebilmeli ve gegmisteki
basarili eylem dizilerinden ogrenerek strateji lretebilmelidir. Bu 0grenme
yontemlerine pekistirmeli (takviyeli) 6grenme algoritmalar1 denilmektedir (Alpaydin,

2020: 13).

Pekistirmeli 6grenmede algoritmaya cevabin veya eylemin yanlis oldugu sdylenir ama
bu yanlisin nasil diizeltilecegi ve gelistirilecegi hakkinda bilgi verilmez. Ajan olarak
adlandirilan 6grenicinin dogru yanitt veya eylemi bulana kadar farkli olasiliklari

kesfetmesi ve denemesi gerekir. Bu arama siireci takviye Ogrenicisinin temel bir

pargasidir (Marsland, 2015: 231).

Gilinlik yasamda sik karsilasilan bir durum ile pekistirmeli 6grenme ydnteminin
mantigin1 somutlastirmaya calisalim. Ayaga kalkmay1 ve ylirlimeyi O0grenen bir
cocugun 6grenme siirecini ele alalm. Cocuk dik durmak igin birgok eylemi dener ve
sonunda yiiz iistii diisiip diismedigine bakarak hangi eylemin ise yaradigina dair geri
bildirim alir. Ise yaradig1 goriilen eylemler en iyisi olana kadar ve daha iyi ¢oziimler
bulunana kadar tekrar tekrar denenir ve ise yaramayan eylemlerden vazgegilir. Bunun
sonucunda tespit edilen en iyi eylemler ile cocuk ayaga kalkmay1 ve yiirimeyi 6grenir
(Marsland, 2015: 232).

Basarili bir sonug¢ elde etmek igin tek bir hamlenin degil dogru hamleler dizisinin
onemli oldugu satrang, dama, tavla gibi oyunlar da pekistirmeli 6grenmeye iyi birer
ornektir. Oyun oynarken yapilan bir hamle, iyi bir oyun oynama eyleminin pargasiysa
iyidir. Ornegin satrang oyununun az sayida kurali vardir fakat her durumda ¢ok sayida

olasi hamlenin olmasi oyunu karmasik hale getirmektedir. Oyunlar1 iyi oynayan
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algoritmalar olusturmak i¢in en iyi eylem dizisine pekistirmeli 6grenme ile sahip

olmak gerekmektedir (Alpaydin, 2020: 13).

Pekistirmeli 6grenme birbirini takip etmeyi, parlak 1siklara gitmeyi ve yon bulmayi
ogrenen robotlar dahil olmak tizere pek ¢ok robotik uygulamada kullanilmaktadir

(Marsland, 2015: 246).

Sekil 28’de bir robotun labirent igerisinden ¢ikisa dogru ilerlemesi igin yerine
getirilecek pekistirmeli 6grenme siireci ve temel kavramlar gosterilmektedir. Burada
O0grenme ajani olan robot belirli bir gérevi (labirentten disar1 ¢ikmak) yerine getirmek
icin tasarlanmis bir program veya sistemdir. Cevre, 6grenme ajaninin etkilesimde
bulundugu ve eylemlerin ve ddiillerin gerceklestigi sistemi temsil eder. Burada ¢evre
labirenttir. Yorumlayici ise ajanin gevreyi algilamak ve durumlari anlamak i¢in
kullandig1 bir bilesendir. Ortamdan gelen bilgileri isler ve ajanin mevcut durumu
belirlemesine yardimci olur. Durum, &grenme ajaninin iginde bulundugu mevcut
durumu veya ¢evrenin anlik durumunu temsil etmektedir. Eylem ise ajanin ¢evreye
uygulayabilecegi bir hareket, karar veya segenektir. Ajan, mevcut duruma bagl olarak
uygun bir eylem secer ve bu eylemi ¢evreye uygular. Robotun saga veya sola dogru
ilerleme karar1 eylemi ifade etmektedir. Odul, 6grenme ajammnin geri bildirim
mekanizmasidir ve dogru davraniglart tesvik etmek ve hedefe yonelik ilerlemeyi
saglamak i¢in kullanilmaktadir. Cevre, ajanin gerceklestirdigi eylemlere bagli olarak
6dul verir. Ajanin buradaki amaci 6diilii maksimize etmek i¢in 6grenme siirecinde

dogru eylemleri kesfetmektir.

Ozetlemek gerekirse, dgrenme ajani yorumlayici araciligi ile ortamm gozlemler,
durumlart degerlendirir, uygun eylemleri segip ¢evreye uygular, aldig:r odiiller ile
maksimum odiile ulagsmak i¢in ilerler ve dogru eylemleri kesfederek gorevini optimize

etmeyi Ogrenir.
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Sekil 28: Pekistirmeli Ogrenme
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Kaynak: Mahesh, (2020), s.385
3.4 MAKINE OGRENMESI PROJESI

Giliniimiizde makine 6grenmesi dogal dil islemeden kanserli hiicre tespitine, metin ve
belge siniflandirmadan piyasaya yeni strllecek drindn talep tahminine kadar bircok
problemin ¢6ziimii i¢in kullanilmaktadir. Teknolojik gelismeler ile farkli verilerin elde
edilmesi ve beraberinde biiyiilk veri kavraminin ortaya ¢ikist makine 6grenmesi
projelerinde 6nemli bir artisa neden olmustur. Her bir makine 6grenmesi projesinin
kendine 6zgii 6zellikleri ve problemleri olmasinin yani sira temelde alt1 asamali bir
surecten soz etmek miimkiindiir. Bunlar; veri toplama ve hazirlama, 6zellik sec¢imi,
algoritma secimi, parametre ve model se¢imi, egitim ve test ve degerlendirme

stireglerinden olugsmaktadir.

3.4.1. VERi TOPLAMA VE HAZIRLAMA

Bu asamada makine 6grenmesi projesi i¢in ihtiya¢ duyulan veriler toplanir. Bu veriler
isletmenin kendi kayitlarindan elde edilebilecegi gibi ikincil veri dedigimiz daha dnce
bagka amag i¢in toplanmis olan ve mevcut veri kaynaklarindan alinan veriler de
kullanilabilir. Tkincil veri ile hazirlanan projelerde verinin kaynagmin giivenilir olmas1
onem arz etmektedir. Yanlis bilgi iceren veriler dogru olmayan sonuglarin elde

edilmesine ve yanlis kararlarin verilmesine neden olacaktir.
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Veri toplama asamasinda toplanan verinin miktari 6nemlidir. Cogu makine 6grenmesi
algoritmasimin daha iyi egitilmesi i¢in buyik miktarda verinin kullanilmasi faydal
olmaktadir. Fakat biiyiik verinin toplanmasi ve islenmesi ile ilgili baz1 zorluklar vardir.
Buyuk verinin elde edilmesi igin ¢ok sayida dl¢iim yapilmasi gerekebilir ya da ¢esitli
yerlerde veya formatlarda bulunan verilerin toplanmasi ve birlestirilmesi zor olabilir.
Bu noktada nemli bir zaman yatirimina ihtiyag¢ duyulmaktadr. Ikinci olarak artan veri
kiimesi boyutu ile hesaplama maliyetleri de artmaktadir (Marsland, 2015: 10). Bu
durumda makine 6grenmesi projesinin karmasiklig1 ve veri miktari arasinda bir denge

kurulmasi ihtiyaci ortaya ¢ikmaktadir.

Veri toplama siirecinden sonra dogru ve giivenilir sonuglar elde etmek icin veri 6n
isleme yapilmasi gerekmektedir. Teknik sorunlardan dolay1 bazi verilerin eksik olmasi
ve yanlis 6l¢lim, veri girisinin hatali yapilmasi gibi nedenlerden dolay1 aykir1 verilerin
olusmas: sistematik hatalara neden olmaktadir. Eksik ve aykir1 degerlere sahip veri
kiimesi, makine O0grenmesi algoritmasinin egitim ve test siirecinde dogru modelin
kurulmasi ve diisiik hataya sahip sonuglarin elde edilmesinde 6nemli bir engeldir.
Egitim siirecinde hata meydana gelir ve yiiksek oranda tahmin hatasina sahip sonuglar
ortaya ¢ikar (Yu ve Xu, 2014: 103). Modelin performansini iyilestirmek igin eksik
verilerin uygun yontemler ile doldurulmasi ve aykir1 degerlerin silinmesi veya gecerli

bir veri ile doldurulmasi gibi kararlarin verilmesi gerekmektedir.

3.4.2. OZELLIK SECIiMI
Ozellik se¢imi asamasinda hedef degiskeni en iyi sekilde agiklayan degiskenler tespit

edilmeye calisilmaktadir. Modele aciklayici degisken olarak eklenecek olan
ozelliklerin tespit edilmesinde ilgili konu ile ilgili literatiir taramasi, uzman
goriislerinin alinmas1 ve bu gorislerin ¢ok Kriterli karar verme yontemleri gibi

yontemler ile degerlendirilmesi faydali olmaktadir.

Belirlenen 6zelliklerin hedef degerler ile olan iliskisinin yoniinii ve gliciine gdsteren
korelasyon analizi 6zellik secimi igin kullanilan yontemlerden birisidir. Korelasyon
analizi iki degisken arasindaki iliskiyi olgmekte ve bir korelasyon Kkatsayisi
vermektedir. Bu katsay1 +1 ve -1 arasinda bir deger almaktadir ve bagimsiz

degiskendeki degisimin bagimli degiskende herhangi bir degisime eden olup
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olmadigimi géstermektedir. Korelasyon katsayisinin pozitif oldugu durumda bagiml
ve bagimsiz degisken arasinda ayni yonde iligki oldugu yani bir degiskende artig veya
azalig gozlenirken digerinde de artis veya azalis oldugu gozlenmektedir. Korelasyon
katsayisinin negatif oldugu durumda ise bagimli ve bagimsiz degisken arasinda ters
yonlii bir iliski oldugu yani bir degiskendeki artisin digerinde azalisa neden oldugu
gozlenmektedir. Diisiik korelasyon katsayist iki degisken arasindaki iliskinin zayif
oldugunu veya hi¢c olmadigin1 gostermektedir. Yiiksek korelasyon katsayisi ise
degiskenler arasindaki iligkinin gii¢lii oldugunu yani bagimsiz degisken de meydana
gelecek herhangi bir degisikligin bagimli degiskeni de degistirecegini gostermektedir.
Cesitli korelasyon katsayilar1 vardir ve bunlarin igerisinde en yaygin olarak kullanilani
Pearson korelasyon katsayisidir (Wang, Liu, Wu, Fu, Shi, Guo, 2018: 9). Tablo 12°de
iki degisken arasindaki korelasyon karar araliklari gosterilmektedir. Buradaki r

korelasyon katsayisini ifade etmektedir.

Tablo 12: iki Degisken Arasindaki Korelasyon Karar Araliklari

Korelasyonun Korelasyon Korelasyonun Korelasyon
Mutlak Degeri Duzeyi Mutlak Degeri Duzeyi
r] =1 Dogrusal Iliski [r| > 0.95 Onemli liski
Ir| = 0.8 Guglt Tliski 05<|r|<£0.38 Orta Dereceli
Miski
Ir] < 0.5 Zayif liski [r] =0 Mliski yok

Kaynak: Wang, Liu, Wu, Fu, Shi, Guo, (2018), s.9

Iki degisken arasindaki iliskinin anlamli olup olmadigini belirlemek icin hipotez
testleri de yapilabilir. En yaygin hipotez testi sifir hipotezi ve alternatif hipotezden
olusan testtir. Burada H, hipotezi bagimli ve bagimsiz degisken arasinda iliski
olmadigini, H; hipotezi ise bagimli ve bagimsiz degisken arasinda iliski oldugunu
belirtmektedir. Hipotez testinin yorumlanmasinda p-degerinin incelenmesi
gerekmektedir. P-degeri, H, hipotezinin kabul edilmesi veya reddedilmesi karariin
verilmesi icin 6nemlidir. Klglk p-degeri bagimsiz degisken ile bagimli degisken
arasinda gercek bir iligki olmamasi durumunda boyle gucli bir iligkinin sansa bagh

olarak gozlemlenme olasiligiin diisiik oldugunu gdstermektedir. Dolayisi ile kiiciik
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p-degeri bagimli ve bagimsiz degisken arasinda bir iliski oldugunu sonucunu
vermektedir. Sifir hipotezini reddetmek icin dikkate alinan p-degeri genellikle %5
veya %]1°dir (James, Witten, Hastie, Tibshirani, 2013: 67-68).

Regresyon analizi de bagimli degisken ve bagimsiz degisken arasindaki iliskiyi ve
hangi agiklayic1 degiskenlerin modelin dogru sonuglar Gretmesinde 6nemli oldugunu
belirlemek i¢in kullanilabilecek yOntemlerdendir. Birden fazla degiskenin dahil
edildigi modelde bagimli degisken ve bagimsiz degiskenler arasinda iliski olup
olmadigimi ve modelin anlamliligin1 yorumlamak igin F-statistic degerine ve R?
degerine bakilmaktadir. R? degeri 2.7.5’te agiklanmaktadir. F-statistic degerinin 1’e
yakin oldugu durumlarda bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskeni agiklamada
yetersiz oldugu, 0’a yakin oldugun durumlarda ise bagimsiz degiskenler ile bagimli
degisken arasinda iliski oldugu sonucu g¢ikarilmaktadir (James, Witten, Hastie,
Tibshirani, 2013: 75-76).

Regresyon analizinde degiskenler arasindaki iligkiyi inceledikten sonra, model
performansini en iyilestirecek degiskenlerin se¢imi icin ii¢ klasik yaklasim vardir.

Bunlar asagida agiklanmistir (James, Witten, Hastie, Tibshirani, 2013: 78-79).

e 1lleri Secim: ilk olarak higbir aciklayici degiskenin olmadigi bir model
kurulmaktadir. Daha sonra agiklayici degiskenler énceden belirlenen kriterlere
gore tek tek modele dahil edilmektedir ve her bir degiskenin anlamlilik diizeyi
degerlendirilmektedir. Bu degerlendirmeye gdére modele en yiiksek katkiy1
saglayan degiskenler ¢oziime dahil edilmektedir.

e Geriye Dogru Secim: Sifir model ile baslayan ileri se¢im tekniginin aksine
geriye dogru eleme yonteminde ilk olarak tiim degiskenlerin dahil edildigi bir
model Kurulmaktadir. Daha sonra istatistiksel olarak anlamlilik degeri en
diisiik olan yani p-degeri en biiylik olan degisken modelden ¢ikarilmaktadir.
Bu siireg kalan tiim agiklayict degiskenler p-degeri igin belirlenen esik degerin
altinda kalana kadar devam etmektedir.

e Karnsik Secim: Bu teknikte ileriye dogru ve geriye dogru secim teknikleri
birlestirilmekte ve asamali bir regresyon olusturulmaktadir. Ilk olarak bagimsiz

degiskenin olmadigi bir model kurulmakta ve daha sonra en yiiksek anlamlilik
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degerine sahip degisken modele eklenip, diger degiskenler de teker teker
modele dahil edilmektedir. Modele yeni degiskenler eklendikge degiskenler
icin p-degeri biiytiyebilmektedir. Bu nedenle ileri se¢im yaklasiminin belirli
bir evresinde modeldeki agiklayici degiskenlerden biri icin p-degeri belirlenen
esik degerin iizerine ¢ikarsa bu degisken modelden gikarilmalidir. Ileri ve geri
adimlar, tim degiskenler diisiik p-degerine (<0.05) sahip olana kadar devam

etmektedir.

3.4.3. ALGORITMA SECIMIi

Siniflandirma, tahmin, kiimeleme, siralama gibi bir¢ok gorev i¢in farkli algoritmalar
bulunmaktadir. Uygun algoritmanin se¢imi projenin hedefine, veri setinin
ozelliklerine ve problem tipine gore belirlenmelidir. Ornegin bir iiriiniin satis verileri
ve miisteriler hakkinda bilgilerin bulundugu bir veri kiimesi kullanilarak ulasilmasi
hedeflenen sonug, uUrinin talep tahmini igin miisterilerin 6zelliklerinin agiklayici
degisken olarak kullanildigi bir model olusturmak olacaktir. Bu durumda dogrusal
regresyon, destek vektor regresyonu gibi regresyon algoritmalari tercih edilmektedir.
Problemin tiirline gore bir se¢cim yapmanin yani sira algoritmalarin ozellikleri de
algoritma sec¢imi icin dnemlidir. Bazi algoritmalar karmasik ve anlasilmasi zor olabilir
fakat dogru sonuglar iiretme konusunda oldukga basarilidirlar. Bazilari ise kolay
anlagilir ve yorumlanabilir, az sayida ayarlanmasi gereken hiper parametreye
sahiptirler fakat hata oranlar1 digerlerinden daha fazla olabilir. Sonug olarak en uygun
algoritmanin se¢imi igin bahsedilen dogruluk ve yorumlanabilirlik faktorleri arasinda

bir denge saglanmalidir (Lee, Shin, 2020: 158).

3.4.4. PARAMETRE VE MODEL SECIiMi

Bir makine 6grenmesi modelinde egitim siirecinde veriye uyum saglamak ig¢in
algoritma tarafindan otomatik olarak hesaplanan degerler vardir. Bunlara parametre
denilmektedir. Ornegin dogrusal regresyondaki egim ve kesme terimleri bu sekilde
belirlenmektedir. Bir de modelin karmasikligin1 tanimlayan iist parametreler yani
hiper parametreler vardir (Alpaydin, 2021: 46). Makine 6grenmesi projesini yiiriiten
kisi tarafindan belirlenmesi gereken hiper parametreler deneme yanilma yolu ile veya

hiper parametre optimizasyon teknikleri ile bulunmaktadir. Dogru modelin
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olusturulmasinda 6nemli bir yeri olan hiper parametrelere yapay sinir aglarindaki
ogrenme hizi, epoch sayisi gibi degerler, destek vektor regresyonunda hataya tolerans
gosterme derecesini kontrol eden C parametresi, kabul edilebilir hata marjimi
belirleyen epsilon vb. parametreler 6rnek olarak gosterilebilir. En uygun hiper
parametreler ile diisiik hataya sahip yanitlar1 tireten model, problem ¢6zimu icin en

uygun model olarak secilmektedir.

3.4.5. EGITIM VE TEST

Hazirlanan veya zaten hazir bir sekilde elde edilen veri seti incelendikten ve veri 6n
isleme stiregleri gerceklestirilip, dogru algoritma ve parametreler belirlendikten sonra
model performansini dogrulamak igin veri seti egitim (train), dogrulama (validation)
ve test seti olarak tlige ayrilir. Egitim veri seti 6grenme algoritmasini egitmek igin,
dogrulama veri seti Ogrenme algoritmasinin hiper parametrelerinin en uygun
degerlerini bulmak i¢in ve test seti ise algoritmanin daha once hi¢ gérmemis oldugu

veriler Uzerindeki performansini 6l¢mek i¢in kullanilmaktadir.

3.4.6. DEGERLENDIRME

Egitim veri seti ile olusturulan modelin performans: test veri seti ile
degerlendirilmektedir. Modelin performansinin istiinliigii ger¢ek degerler ile tahmin
edilen degerler arasindaki farkin az olmasindan gelmektedir. Modelin performansini
Olemek i¢in cesitli kriterler kullanilmaktadir. Bu kriterler hem modelin dogrulugu
hakkinda yorum yapilmasina hem de farkli algoritmalar arasinda se¢im yapilmasina
yardimc1 olmaktadir. Tahmin hatasinin  Slglimii ve model performansinin

degerlendirilmesi i¢in yaygin olarak kullanilan 6l¢iitler 2.7’de aciklanmustir.
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DORDUNCU BOLUM
METODOLOJI

4.1. COKLU DOGRUSAL REGRESYON

Regresyon analizleri bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki nedenselligi
aciklamak ig¢in kullanilan yontemlerdir. Makine 6grenmesinde denetimli 6grenme
problemlerini ¢ézmek i¢in kullanilan regresyon analizinin farkli problemler i¢in
gelistirilmis ve farkli algoritmalar i¢in genisletilmis ¢esitleri vardir. Bunlardan en ¢ok
kullanilan ve regresyon analizinin mantigimin temelini olusturan basit dogrusal
regresyon bagimli degisken ve bagimsiz degisken arasindaki iliskiyi modellemektedir.
Fakat ¢ogu durumda tek bir bagimsiz degiskenin bagimli degiskeni agiklayabilmesi
mimkiin degildir. Bu sorunu ¢6zmek icin ¢oklu dogrusal regresyon modeli
gelistirilmistir. Coklu dogrusal regresyonda bagimli degiskeni agiklayan birden fazla
bagimsiz degisken vardir ve degiskenler arasindaki bu iliski dogrusal bir model olarak

aciklanmaktadir. Modelin denklemi asagidaki gibidir;
Y = by + b X;bX,+...+bpXp + € (9)

Burada:

Y= Bagiml degisken

X1, X5,.., Xp= Bagimsiz degiskenler
b, = Regresyon egrisinin y eksenini kesim noktasi
by, b,,.., bp=Bagimsiz degiskenlerin bilinmeyen katsayilari
€= Hata terimi

Denklem 9’daki b, ve by, by, .., bp regresyon katsayilar1 basit dogrusal regresyonda
oldugu gibi bilinmemektedir ve en kiiciik kareler yaklasimi kullanilarak tahmin
edilmektedir. En kii¢iik kareler yontemi parametrelerin tahmin edilen degerlerinin hata
terimleri karelerinin toplamini en az indirmeyi saglamaktadir. Matematiksel gésterimi
asagidaki  gibidir  (James,  Witten, Hastie, Tibshirani, 2013: 215);
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n 14
Artik Kareler Toplami (RSS): z yi—bo— ) bjx;; |? (10)
i=1 =1

]

Denklem 10°da hatayr minimize eden by, by, b, .., b; degerleri, en kuglk kareler
yontemi ile hesaplanan katsayir tahminleridir. Bu denklemde y; — by — 25;1 bjx;;

ifadesi hatay1 temsil etmektedir.

Sekil 29: Iki Bagimsiz Degisken igeren Coklu Regresyon Hiper Diizlemi

X1

Kaynak: James, Witten, Hastie, Tibshirani (2013), s.73

Basit dogrusal regresyonda en kii¢iik kareler yontemi ile olusturulan regresyon ¢izgisi
bir dogru ile gosterilirken, birden fazla bagimsiz degiskenden olusan regresyon
probleminde bu cizgi bir dizlem haline gelmektedir. Burada amag, kirmizi ile
gosterilen her bir gozlem ile dizlem arasindaki karesel dikey mesafelerin yani
gerceklesen ve tahmin edilen degerlerin arasindaki farklarin toplamini en aza

indirmektir.
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4.2. DESTEK VEKTOR REGRESYONU

DVR, destek vektdr makinesi yonteminin regresyona uyarlanmisg halidir. Destek
vektor makinesi yapay sinir aglarinin ag yapisi olusturma, asir1 uyum, baglanti agirligi
tahminleri ve sistem egitimi i¢in ¢ok sayida veri ihtiyact sorunlarina ¢oziim igin ilk
kez Vladimir Naumovich Vapnik ve g¢alisma arkadaslar1 tarafindan 1992 yilinda
diizenlenen COLT (Computational Learning Theory) konferansinda 6nerilmistir. 1995
yilinda ise Corinna Cortes ve Vladimir Vapnik tarafindan ginimizde kullanilan
haline getirilmistir (Bilisik, 2011: 788; Kavousi-Fard, Samet, Marzbani, 2014: 6047).
Birden fazla degiskenin oldugu cok boyutlu bir uzayda belirlenmesi gereken iki sinifin
oldugu smniflandirma problemleri i¢in gelistirilen DVM, smiflar arasinda ayrim
yapmak ic¢in sonug¢ kategorilerini maksimum dilizeyde ayiran bir hiper diizlem
belirlemektedir (Jiang, Gradus, Rosellini, 2020: 680). Verinin hangi sinifa ait
olacagna karar vermek i¢in iki sinifi ayiran bir dogru ¢izilmektedir ve bu dogrunun
+1 ve -1’1 arasinda kalan bdlgeye marjin denilmektedir. Marjin ne kadar genis olursa
siniflar arasinda ayrim o kadar iyi yapilmaktadir. Sekil 30°da verileri iki sinifa ayiran

dogrusal bir destek vektdr makinesi siniflandirict 6rnegi gosterilmektedir.

Sekil 30: Iki Smifi Ayiran Hiper Diizlem

Kaynak: Marsland (2015), s.171
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Az sayida gozlem igeren veri kiimelerini iceren siniflandirma problemlerinde basarili
performans gosteren destek vektor makineleri 1997 yilinda Vapnik ve arkadaslar
tarafindan regresyon uygulamalarinda da kullanilmak {izere genisletilmistir (Bilisik,
2011: 788). Regresyon problemleri igin gelistirildigi tarihten beri de finansal
parametrelerin tahmini, elektrik yik tahmini, rizgar hizi tahmini, yagis tahmini gibi

pek cok farkli alanda uygulanmistir (Kavousi-Fard, Samet, Marzbani, 2014: 6048).

Siniflandirma problemlerinde hedef deger olan y ¢iktist yalnizca iki deger (y € +1)
alirken regresyon problemlerinde ¢ikti gercek bir degeri (y € R) temsil etmektedir.
Destek vektor regresyonunda esas amag gercek degerlere belirli bir mesafede olan
hatalar1 g6z ardi eden bir kayip fonksiyonu tanimlamaktir (Camastra, Vinciarelli,
2015: 229).

Tek bir ¢iktiyr (y) n sayida girdi degiskenin (x) fonksiyonu olarak modellemeye
calistigimizi ve N uzunlugunda bir egitim kiimesine sahip oldugumuzu varsayalim:
T: {(x1y1), (x2¥3), ... (xyyy). Burada x;,, € R™, y, € R™ ve k=1, 2, ..., N’dir. x;, kK
zamanda her bir girdinin degerlerini tastyan n boyutlu vektorleri ve y;, k zamanda ¢ikt1
degiskeninin degerlerini tasiyan skalerlerdir. Egitim verisi elde edildikten sonra
yapilmak istenen sey egitim setini en iyi agiklayan modeli bulmaktir. Destek vektor
regresyonunda bunun icin Denklem 13°te g0sterilen dogrusal bir model
onerilmektedir. Modelde w agirlik vektoriini, b ise esik seviyesini ifade etmektedir
(Kavaklioglu, 2011: 369).

fx)=wl(x)+b(13)

Aslinda w vektorii problemin 6zellik uzayinin bir elemanidir fakat gercek diinyada
karsilagilan ¢gogu problem dogrusal formlar kullanilarak modellenemez. Destek vektor
regresyonu dogrusal olmayan modellemeyi saglamak ve egitim verilerini yiiksek
boyutlu bir 6zellik uzayina yerlestirmek i¢in dogrusal olmayan bir esleme fonksiyonu
(f(x)) olusturmaktadir. Bu fonksiyon denklem 14’te gosterilmektedir (Kavaklioglu,
2011: 369; Kavousi-Fard, Samet, Marzbani, 2014: 6048).

fO) =wlex) +b (14)
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Denklem 14°te ki @ (x), girdiler igin ¢ekirdek fonksiyonu ifade etmektedir. Buradaki

w Ve b katsayilar1 Denklem 15°teki diizenlenmis risk fonksiyonu ile belirlenmektedir
(Beyca vd. 2015: 941)

1\ 1
RUY = €52 ) Le (e f ) + 5 W1 (1)

Denklemdeki & (epsilon) hiper parametresi tahmin edilen degerlerin gergek
degerlerden ne kadar sapma gosterecegi konusunda izin verilen tolerans araligini ifade
eder. C hiper parametresi ise w vektoriniin diizliigii ile €’den biiyiik hatalarin

cezalandirilmasi arasindaki dengeyi belirlemektedir (Kavaklioglu, 2011: 370).

0, ly—fl<e
ly = ()| — ¢ ly—f)| =¢

Yukarida gosterilen Denklem 16°da L, (y, f (x)) € duyarsiz kayip fonksiyonu olarak

L. f@) = { (16)

tanimlanmistir. Tahmin edilen deger € aralig1 i¢indeyse kayip sifira esit olmaktadir.
Yumusak marj hiper diizlemine benzer sekilde, & bolgesinden sirasiyla pozitif ve
negatif sapmalari temsil eden &; ve & olmak {izere iki serbest degiskenin tanimlanmast
gerekmektedir. &; ifadesi € (hata toleransi) altinda kalan egitim hatalarini, & ifadesi
ise ¢ lizerindeki egitim hatalarin1 gostermektedir. Bu degiskenler bazi hatalara izin
verilmesini saglamaktadir. Bu durumda Denklem 14, asagida gosterilen Denklem 18,
Denklem 19 ve Denklem 20’daki kisitlar ¢ergevesinde Denklem 17 olarak yeniden
yazilir (Beyca vd. 2015: 941; Fan, Peng, Hong, Sun, 2016: 961; Smola, Scholkopf,
2004: 200). Sekil 31°de destek vektdr regresyonu igin f(x) fonksiyonu, € ve &/, &;

ifadelerinin gorsel gosterimi bulunmaktadir.

1 C ,
min w2 + c;(a +&) (17)

Kisitlar:
wWlp(x;) +b]l—y; <e+§& i=1,....,n(18)
yi — [Wle(x;) + b] < & +§ i=1,....,n(19)
§i,8i 20 i=1,....,n(20)
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Sekil 31: Destek Vektor Regresyonu i¢in Hiper Diizlem

‘ . —swlo(x;) +b
P
y & 27 £ sapma
P e
> X
rd
. v
4 -
rd

yi=wipl)+b—e

@(x)

Bu kisith optimizasyon problemi Denklem 21°de gosterilen Lagrange formu
kullanilarak ¢oziilmektedir (Hong, 2009: 411).

1 n
L (W: blfilfl:*lai' a;ﬁﬁirﬁi*) = mm§||w||2 +C (Zl(fl iy f:))
—Zﬂi[WTGD(Xi) +b—-y +e+s;
i=1

=Y B wpG) = b+ e +§]

i=1
n

=) g+ aiE @D

i=1
Denklem 21, w, b, §;, &/ degiskenlerine gore minimize edilirken, ;, a;, f;, f; negatif
olmayan Lagrange ¢arpanlarina gére maksimize edilir. BOylece Denklem 22-25 elde
edilir (Hong, 2009: 411).

oL o
S =w= Y (fi— ) @) = 0(22)
i=1

ow
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L~
=) (B —h)=0(23)
i=1

=C— a; =0 (24

a);l ﬁl i ( )
—C—ﬁ*—a* 25

a);l* i L'( )

Son olarak da Karush-Kuhn-Tucker kosullar1 regresyona uygulanir ve Denklem 17,
Denklem 22-25’in Denklem 21°de yerine yazilmasi ile dual forma doniisiir. Dual
Lagrange formu Denklem 26°da gosterilmektedir (Hong, 2009: 412; Beyca vd. 2015:
941).

1 n
manyl(ﬁl B =5 ) > w6 — Bx(B — 5K (xix;) (26)

i=1j=1

Kisitlar:

> G- =07

0<pB; <C(28)
0< B <C (29
i=123,..,n(30)

Denklem 26’daki Lagrange carpanlar1 §; * B = 0 esitligini saglar. f5; ve ;" Lagrange
carpanlar1 hesaplanir ve regresyon hiper dizleminin istenilen optimal agirlik vektorii
Denklem 31 ile bulunur. Sonug¢ olarak regresyon fonksiyonu Denklem 32 ile ifade
edilir (Hong, 2009: 412).

= > G- Do) (B

i=1

fO) = (B — BHK(xix;) + b (32)

Denklem 32°de ki K (xl-xj), degeri @(x;) ve (p(xj) ozellik uzaymdaki iki vektoriin

(xi,xj) i¢ carpimna esit olan c¢ekirdek (Kernel) fonksiyondur. Destek vektor
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regresyonunda en popller cekirdek fonksiyonlari radyal tabanli ¢ekirdek, polinom

cekirdek, sigmoid ¢ekirdek ve dogrusal (lineer) ¢ekirdektir (Beyca vd. 2015: 941).

Basarili bir destek vektor regresyonu modeli olustururken C ve & hiper
parametrelerinin ve gekirdek fonksiyon parametrelerinin iyi bir sekilde belirlenmesi
gerekmektedir. Egitim hatasi ile modelin saglamlig1 arasindaki dengeyi saglayan C
hiper parametresi biiyiik bir deger alirsa amag¢ fonksiyonunun ampirik riski
(Le(y, f(x))) en aza indirilecektir. Diger 6nemli hiper parametre ise destek vektor
sayisini kontrol eden & parametresidir. Blyuk & degerleri daha az sayida destek vektorii
kullanilmasimma sebep olacaktir. Bu da daha basit regresyon fonksiyonlar1 ile
sonuclanmaktadir. Bu parametreleri belirlenmesi i¢in bilgi ve deneyime dayal1 olarak
karar vermek veya capraz dogrulama yontemi yaygin bir sekilde kullanilmaktadir

(Hong, 2009: 412; Kavousi-Fard, Samet, Marzbani, 2014: 6049).

4.3. RASTGELE ORMAN REGRESYONU

Leo Breiman tarafindan ileri siiriilen rastgele ormanlar, siniflandirma ve regresyon
problemlerinin ¢6ziimii i¢in kullanilan denetimli makine 6grenmesi algoritmasidir.
Tek bir agac iyi performans gosteriyorsa aralarinda yeterli ¢esitlilik olmas1 kosulu ile
birden fazla agacin bir araya gelmesi ile olusan rastgele ormanlarin daha iyi
performans gosterecegi temel fikrine dayanmaktadir (Marsland, 2015: 275). Bu
algoritmanin temelini olusturan istatistiksel prosediir torbalama (bagging) yontemidir.
Bagging yonteminde veri seti igerisinden bootstrap teknigi ile drneklem segilerek
birbirinden bagimsiz karar agaglari olusturulmaktadir (Akman, 2010: 33). Bir dizi
bootstrap 6rnegi alindiktan sonra bagging yontemi her veri kiimesi icin bir model
olusturmayr ve ardindan bir tahmin c¢iktis1 iretmeyi igerir. Siniflandirma igin
kullanildiginda rastgele bir orman her agactan bir sinif oyu alir ve ardindan ¢ogunluk
oyu kullanarak smiflandirma islemini gergeklestirir. Regresyon problemlerinde
kullanildigina ise orman igerisindeki her bir agacin iirettigi tahminlerin ortalamasi
alinarak nihai bir tahmin sonucu Uretilir (Hastie, Tibshirani, Friedman, 2008: 605). Bu
calisma prensibi, her bir alt kiime farkli bir 6rnekleme ile alindigindan dolay1 asiri
uyum (overfitting) riskini azaltmakta ve modelin genelleme yetenegini artirmaktadir

(Jiang, Gradus, Rosellini, 2020: 678). Rastgele orman algoritmasinin tercih
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edilmesinin en 6nemli nedenlerinden birisi agir1t uyumu azaltiyor olmasidir. Bir diger
ozelligi ise karar verilmesi gereken ¢ok fazla hiper parametreye sahip olmamasidir. Ug
onemli hiper parametresi vardir. Bunlar; rastgele olusturulan alt kiimedeki degisken
sayis1, ormandaki agag¢ sayis1 ve her bir agacin boyutudur (derinligi) (Liaw, Wiener,
2002: 18; Diaz, Hansen, Cabrera, 2020: 3).

Sekil 32: Rastgele Orman Algoritmasi Caligsma Prensibi

Sekil 32’de rastgele orman algoritmasinin calisma prensibi gosterilmektedir. Buna
gore temel rastgele orman egitim algoritmasinin olusturulmasi igin gergeklestirilen

islemler asagidaki gibi siralanabilir (Liaw, Wiener, 2002: 18; Akman, 2010: 35-36);

1. Orijinal veri setinden n tane (1) bootstrap 6rneklem olusturun. Olusturulan

her bir 6rneklemin 2/3’{inili agac1 olugturmak i¢in egitim verisi olarak kullanin.

2. Her bir bootstrap ornekleme i¢in budanmamis smiflama veya regresyon
agacini asagidaki adimlari takip ederek olusturun;

I. Egitim veri setinden her diigimde tim bagimsiz degiskenler

icerisinden en iyi degiskeni segcmek yerine rastgele m tane

(Mm¢ry) degiskeni secin ve bunlarin arasindan en ok bilgi

kazanc1 saglayacak olani belirleyin. Varsayillan m degeri
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regresyon problemlerinde p/3 , siniflandirma problemlerinde

ise p% yani \/5 olarak Onerilmistir. Buradaki p ifadesi bagimsiz
degiskenlerin toplam sayisini ifade etmektedir.

ii. Gini indeksini kullanarak belirlenen tahmin degiskeni igin en
1yi dallanma kriterini hesaplayin ve hesaplanan degere gore veri
setini her diiglimde iki alt dala ayirin.

iii. Ik iki adim (i ve ii) asagiya dogru yaprak diigim elde

edilinceye kadar her diigiimde tekrar edin.
3. n tane agacin yapmis oldugu tahminleri bir araya getirerek yeni bir tahminde
bulunun. Daha 6nce de bahsedildigi gibi smiflandirma i¢in oy cogunlugu,

regresyon i¢in ortalama alma iglemi uygulanmaktadir.

Rastgele orman algoritmasinin kullanilmasina karar verirken bazi olumlu ve olumsuz
taraflar1 karar vericiler igin bir yol gosterici olmaktadir. Algoritmanin olumlu ve

olumsuz yanlar1 asagidaki gibi siralanmistir.
Ustln yonleri (Aung, Min, 2017: 129);

e Asirt uyuma dayaniklidir.

¢ Diisiik tahmin hatasi ile yliksek dogruluga sahip sonugclar iiretir.

e Yiksek boyutlu veri kiimelerinde kullanilabilir.

e Binlerce degiskenin 6nem derecelerini gosterdiginden dolay1r 6nemsiz olanlari
modelden ¢ikarmak i¢in firsat sunar (boyut azaltma).

e Eksik veri setlerine kars1 tutarli sonuglar {iretebilir.

e Istenildigi kadar agag ile ¢alisiimasina olanak saglar.
Zayif yonleri (Jiang, Gradus, Rosellini, 2020: 680);

e Yiizlerce veya binlerce agactan olusan bir orman gorsel olarak tek bir agac
kadar kolay yorumlanamaz.

e Birden fazla karar agacin1 egitmek ve birlestirmek yiiksek islem giicii ve
bellek kullanimi gerektirmektedir.

e Guraltuli veri setlerinden etkilenmektedir.
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BESINCI BOLUM
UYGULAMA

5.1. UYGULAMANIN AMACI VE ONEMI

Dogal gaz, stratejik nemi olan bir enerji kaynagidir ve iilkeler tarafindan giderek artan
bir sekilde tiiketilmektedir. Dogal gaz, enerji kaynaklari arasinda 6nemli bir yer
tutmakla birlikte, sadece gaz rezervine sahip olmak degil, bu gazi ¢ikararak ticari bir
tiriine doniistirmek ve mevcut kullanicilar tarafindan tiiketilecek miktar1 belirlemek
de son derece 6nemlidir. Ozellikle dogal gaz kaynag: acisindan yiiksek oranda disa
bagimli olan iilkeler icin dogal gaz talebinin tahmin edilmesi, enerji kaynak
planlamasi, take-or-pay anlagmalarinin olumsuz etkilerinden kaginma ve mevcut
depolama kapasitesi ile talep fazlasi {irlin arasinda bir denge saglama gibi nedenlerle
kritik bir 6neme sahiptir. Dogal gaz talebini en az hata ile tahmin etmek, bu tilkelerin

dogal gaz taleplerini yonetmeleri agisindan oldukca énemlidir.

Bu ¢alismada dogal gaz tedarik zinciri yapisi incelendikten sonra Tiirkiye nin dogal
gaz tiikketimini aciklayan bazi degiskenlerin belirlenmesi ve dogal gaz tiiketimi i¢in
uygun tahmin modelinin tespit edilmesi amaglanmstir. Yapilan ¢aligmanin 6nemi (¢

ana baslik altinda agiklanabilir.

1. Enerji Kaynak Planlamasi: Dogal gaz tiiketimini diisiik hata degerleri ile
tahmin etmek arz-talep dengesinin saglanmasi agisindan 6nemlidir. Sanayi,
ticari hizmet veren isletmeler, konutlar gibi birgok sektdrde etkin bir sekilde
kullanilan dogal gazin, artan taleplere yanit veren miktarlarda bulundurulmasi
gerekmektedir.

2. Yatinm Kararlari: Dogal gazin tiiketim miktarin1 dogru izleyerek alinmasi
gereken Kkararlar vardir. Dogal gaz talep tahminleri dogal gaz altyapisi,
depolama tesisleri ve iletim hatlarimin gelistirilmesi ve yatirimlarinin
planlanmasi i¢in kullanilir. Tiirkiye’nin mevcut dogal gaz yatirimlar artarak
devam etmektedir. Mevcut dogal gaz depolama tesisleri yeterli olmamakla
birlikte yapimi devam eden veya kapasitesi genisletilmesi planlanan depolama
tesisleri bulunmaktadir. Talep tahminleri gelecek donemlerde dogal gaz

depolarinin yatirimlari ve hacmi hakkinda bir 6ngdrii sunmaktadir.
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3. Ticari Anlagsmalar ve Disa Bagimlilik: Tiirkiye yapmis oldugu ticari anlagmalar
ile birgok iilkeden dogal gaz ithal etmektedir. Bu anlagsmalar take-or-pay
anlagmalaridir. Bu tiir anlagsmalarda alic1 belirli bir miktarda tirlin veya hizmeti
satin almay1 garanti eder ve bu miktari satin almazsa yine de 6deme yapmay1
kabul eder. Yetersiz tahmin modelleri ile tahmin edilen dogal gaz tiiketim
miktar1 ihtiya¢ duyulandan fazla miktar1 igeren anlagmalarin imzalanmasina ve
take-or-pay cezalarina katlanilmasina neden olmaktadir. Bu durumda yeterli
depolama altyapis1 satin alma isleminin yine de gerceklesmesine firsat
verebilirken, depolama maliyetlerini de g6z o6ninde bulundurmak
gerekmektedir.

Bahsedilen ama¢ ve 6nemler dikkate alinarak hazirlanan c¢alismada tahmin
modelini olusturmak icin son yillarda pek ¢ok sektor i¢in kullanilan ve basarili
sonuglar veren makine 6grenmesi yontemleri kullanilmigtir. Bunlar; ¢oklu
dogrusal regresyon, destek vektdr regresyonu ve rastgele orman

regresyonudur. Calismanin akis diyagrami Sekil 33°te gosterilmektedir.

Sekil 33: Calismanin Akis Diyagrami

Adim 1: Degiskenlerin

Beliflenmesi Adim 2: Veri Toplama Adim 3: Veri Analizi

ligili literattiriin
taranmasi

Badiml degiskeni
Meteorolojik agiklamakta bagarl

sonucy en sik Dogjal Gaz Veriler degiskenlerin
kullanilan Tuiketimi (Meteoroloji belidenmesi,

dediiskenlerin (jodidata org) Genel digerlerinin

tespit edilmesi Midirltgay modelden

cikanimasi

Adim 5: Coklu Dogrusal
Regresyon, Destek Vektor Adim é: Olusturulan Modellerin
Regresyonu ve Rastgele Orman Performansini RMSE ve R?
Regresyonu Algoritmalari lle Degerleri ile Karsilagtirmak
Tahmin Modelleri Olusturmak

Adim 4: Veri Setini Egitim ve Test
Seti Olarak Ayirmak

Adim 7: Sonuglarin
Degerlendirilmesi ve En yi
Performans Gasteren Modelin
Secilmesi
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Calismada olusturulacak olan tahmin modelleri Python programlama dili kullanilarak
olusturulmustur. Python, hem anlasilir ve kolay bir dil olmasi hem de veri analizi,
yapay zeka, otomasyon gibi birgok alanda genis bir sekilde kullanimina sebep olan
kituphaneleri ile giiniimiiziin popiiler bir programlama dili olmustur. Python kodlar1

Visual Studio Code diizenleyicisi Uzerinde ¢alistirilmistir.

5.2. DEGISKEN BELIRLEME VE VERi TOPLAMA

Calismada dogal gaz tiiketimini modellemek i¢in 2010-2022 yillar1 arasi toplam
Tiirkiye dogal gaz tiiketim verileri hedef degisken olarak kullanilmistir. Ilgili veriler

jodidata.org sitesinden alinmustir. Ilgili tiikketim verileri Sekil 34’te gosterilmektedir.

Sekil 34: 2010-2022 Yillar1 Aras1 Tiirkiye’nin Dogal Gaz Tiiketim Verileri

7000 4

6000

5000

4000

Dogal Gaz Taketim (milyon sm3)

3000

2000 A

2010
2012
2014
2016
2018
2020
2022

il

Dogal gaz tiiketimini modelleme amaciyla agiklayici degiskenleri belirlemek icin
kapsamli bir literatiir taramas1 gergeklestirildi. Ikinci béliimde yer alan Tablo 10,
bagimsiz degiskenlerin belirlenmesinde goz éniunde bulundurulmustur. Tabloda dogal
gaz talebini modellerken dikkate alinan degiskenlerin biiyiik bir ¢ogunlugunun
meteorolojik veriler oldugu gozlemlenmistir. Yillik veya ceyreklik gibi uzun donemli
tiketim verilerini modellerken sosyo-ekonomik degiskenler dikkate alinirken daha
kisa siireli olan saatlik, giinliikk, haftalik ve aylik tlketim verilerini modellerken
meteorolojik degiskenlerin dikkate alindigr gozlemlenmistir. Bu nedenle modele

eklenecek bagimsiz degiskenlerin meteorolojik degiskenler olmasina karar verilmistir.
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Siklikla kullanilan hava sicakligi (Chen vd., 2018; Brabec vd. 2008; Lu vd., 2019;
Tonkovic vd., 2009; Sabo vd., 2011; Potocnik vd., 2014; Karimi ve Dastranj, 2014;
Izadyar vd., 2015; Szoplik, 2015, Potocnik vd. 2019; Aras, 2008; Kizilaslan ve Karlik,
2009; Demirel vd., 2012; Taspmar vd., 2013; Beyca vd., 2019; Sen vd., 2019;
Yikseltan vd., 2021; Panapakidis ve Dagoumas, 2017), yagis (Karimi ve Dastranj,
2014), nem (Karimi ve Dastranj, 2014; Potocnik vd. 2019; Tasgpinar vd., 2013), HDD
(Scarpa ve Bianco, 2017; Ozmen vd., 2018), riizgar hiz1 (Tonkovic vd., 2009; Karimi
ve Dastranj, 2014; Potocnik vd. 2019; Taspinar vd., 2013) ve giines radyasyonu
(Potocnik vd., 2014; Potocnik vd. 2019) verileri Meteoroloji Genel Miidiirligi ile
yapilan resmi yazismalar sonucunda elde edilmistir. Tiirkiye’nin her sehri i¢in ilgili
verilerin toplandigi veri toplama merkezlerinden gelen verilerin, veri analizi igin
yaygin bir sekilde kullanilan Pandas kiitiiphanesinde bulunan “groupby” fonksiyonu
ile her yilin her ay1 i¢in Tiirkiye geneli ortalamalar1 alinmistir. Olusturulan verilerin

bir kisminin 6rnegi Tablo 13’te gdsterilmistir.

Tablo 13: Meteorolojik Degiskenler

Nem (%) Riizgar H1z1 (m:sn) Yagis (mm) Gilnes Radyasyonu (kws)  HDD Ortalama Sicaklik (°C)

Tarih

Jan2010 78.844390 2.407143 105.238626 46.061682 390.6 5.0850000
Feb2010 74.654768 2.546875  88.866208 61.583654 297.8 1.115892
Mar2010 66.734474 2.466827  48.509954 105.207487 256.3 9,240931
Apr2010 65.750123 2.285372  48.589634 139.619266 163.3 12.421182
May2010 59.393030 2.188249  36.901994 171.619820 60.4 17.685749
Jun2010 60.289163 2.27985  54.008576 165.361818 13.8 21.853317
Jul2010 55.204878 2.421241  18.858462 189.0677273 10.0 25.522439
Aug2010 48.313350 2.208575  7.554717 176.465487 8.0 27.009685
5ep2010 54.458596 2.479858  21.159591 137.138739  21.2 22.141646
Oct2010 79.822222 2.060504 114.700000 86.846429 120.9 14.659662

Literatiir taramas1 sonucunda dogal gaz tiiketiminde bagimsiz degisken olarak
gecikme degerlerini de dikkate alan galismalar ile karsilasilmistir (Tonkovic vd. 2009;
Azadeh vd., 2010; Demirel vd., 2012, Beyca vd., 2019). Bu nedenle ge¢mis tiikketim
verilerinin de bagimsiz degisken olarak dahil edilmesine karar verilmistir. Burada
onemli olan ka¢ donemlik gecikme verilerinin dikkate alinacaginin belirlenmesidir.
Bunun igin 1 ve 15 ay arasinda gecikme degerlerinin otokorelasyon degerleri kontrol

edilmistir. Python’da bulunan “statsmodel” moduluniin icerisinde zaman serileri
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tizerinde istatistiksel analizler yapmak i¢in kullanilan “tsa” alt modilu kullanilarak

otokorelasyon testi yapilmistir. Otokorelasyon degerleri Tablo 14’te ve Sekil 35°te

gosterilmektedir. 1 aylik gecikme ve 12 aylik gecikme degerlerinin otokorelasyon

katsayilar1 birbirine ¢ok yakin ¢ikmustir. Mevsimsel etkilerin ve zaman icindeki

trendlerin dogru bir sekilde modellenmesini saglamak i¢in ve bagimli degisken ile 1

aylik gecikme degerlerine gore daha yiliksek korelasyona sahip oldugu tespit

edildiginden dolay1r model olustururken 12 aylik gecikme degerleri dikkate alinmistir.

[leride olusturulan tahmin modellerinde 1 aylik ve 12 aylik gecikme degerleri ayr1 ayri

incelendiginde de 12 aylik gecikme degerlerinin bagimsiz degisken olarak dahil

edildigi modellerin daha diisiik RMSE ve daha yiiksek R? degerine sahip oldugu tespit

edilmistir.

Tablo 14: Dogal Gaz Tiiketim Verileri i¢in Otokorelasyon Degerleri

Gecikmeler | Otokorelasyon | Gecikmeler | Otokorelasyon | Gecikmeler | Otokorelasyon
Katsayisi Katsay1si Katsay1si
1 0.7412 6 -0.50 11 0.59
2 0.42 7 -0.46 12 0.7404
3 0.05 8 -0.31 13 0.58
4 -0.23 9 -0.02 14 0.29
S) -0.43 10 0.27 15 -0.05
Sekil 35: Dogal Gaz Tiiketim Verilerinin Otokorelasyon Grafigi
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5.3. VERI ANALIZI

Diisiik hataya sahip modeller olusturmak i¢in hedef degiskeni en iyi sekilde agiklayan
degiskenlerin tespit edilmesi oldukc¢a Onemlidir. Bu sebeple ilk olarak literatiir
taramasi sonucu dikkate alinmasina karar verilen bagimsiz degiskenler ve tiiketim
verisi arasindaki iligkiyi tespit etmek icin korelasyon analizi yapilmistir. Python’da
veri gorsellestirmek i¢in kullanilan Seaborn ve Matplotlib kiitiiphaneleri kullanilarak

1s1 haritasi (heatmap) olusturulmustur. Olusturulan harita Sekil 36’da gosterilmektedir.

Sekil 36: Degiskenler Arasindaki Korelasyon Degerleri
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Is1 haritast incelendiginde 12 ay gecikme degerleri, HDD ve ortalama sicaklik
verilerinin dogal gaz tiiketimi ile giiglii bir sekilde (|r| = 0.8), nem, yagis ve giines
radyasyonu verilerinin orta derecede (0.5 < |r| < 0.8) iligkili oldugu tespit edilmistir.
Ruzgéar hiz1 ise -0.079 korelasyon katsayisi ile dogal gaz tiiketimini agiklamak igin
yetersiz bulunmustur. Bu nedenle riizgar hizi degiskeninin dogal gaz tiiketimi igin
olusturulacak tahmin modelinden c¢ikarilmasina karar verilmistir. Modele dahil

edilmeyen bir diger degisken ise ortalama sicaklik degiskenidir. Is1 haritasinda da
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goriildiigii izere ortalama sicaklik verileri ile HDD verileri arasinda -0.96 korelasyon
katsayzst ile giiglii bir iligki oldugu tespit edilmistir. Bagimsiz degiskenler arasinda bu
sekilde giiclii iliski olmas1 modelde ¢oklu dogrusallik probleminin olusmasina sebep

olacagindan ortalama sicaklik verilerinin modelden ¢ikarilmasina karar verilmistir.

Korelasyon analizi sonuglarina goére modele eklenmesi planlanan degiskenlerin
anlamliligmi ve uygunlugunu gozlemleyebilmek icin Python’in “statsmodel”
moduliinde yer alan siradan en kiiciik kareler regresyonu (OLS) kullanilmustir. ilk
olarak tiim degiskenler modele eklenmis ve OLS modeli sonucuna gore degiskenlerin
uygunlugu tespit edilip, anlamli ¢ikmayan verilerin modelden c¢ikarilmasi
hedeflenmistir. i1k yapilan OLS regresyon sonuglarina gére yagis ve giines radyasyonu
degiskenlerinin P>|t| degerlerinin 0.05 sinirindan biiyiik olmasi nedeni ile modelden

cikarilmis ve OLS regresyonu tekrar yapilmistir.

Tablo 15°te anlamli ¢ikmayan degiskenlerin geri eleme yontemi ile ¢ikarilmast sonucu
elde edilen OLS regresyon sonuglar1 gosterilmektedir. Bu tablodaki R-squared degeri
dogrusal modelin anlamliligin1 géstermektedir. En yiiksek degeri 1 olan R-squared
degeri olusturulan dogrusal modelde 0.982 olarak hesaplanmigtir. Bu da modelin
anlamliligini1 géstermektedir. Bagimsiz degiskenlerin P>|t| degerlerinin O olmasi ise bu

degiskenleri modele eklemenin sonuglari kétii etkilemeyecegi sonucunu vermektedir.

Tablo 15: OLS Regresyon Sonuglari
OLS Regression Results

Dep. Variable: dgtiketim R-squared (uncentered): ©.982
Model : OLS Adj. R-squared (uncentered): 9.981
Method: Least Squares F-statistic: 2521.
Date: Wed, 14 Jun 2023 Prob (F-statistic): 3.07e-122
Time: 23:36:45  Log-Likelihood: -1119.1
No. Observations: c

Df Residuals:

Df Model: 3

Covariance Type: nonrobust

12aygecikme 0.4784
Nem (%) 25.2820
HDD 2.7218
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Analizler sonucu modeli olusturmak i¢in HDD, tiiketim verilerinin 12 ay gecikme

degerleri ve nem verileri dikkate alinmistir. Bu degiskenler asagida kisaca

aciklanmustir.

HDD (Heat Degree Days)

Is1 haritas incelendiginde 0.86 Pearson korelasyon katsayisina gore dogal gaz tiikketimi

ile en yiiksek iligkisi tespit edilen degisken HDD’dir. Isitma giin dereceleri olarak ifade

edilen HDD giin, ay, y1l gibi belirli bir zamanda dis ortam ve oda sicakligini hesaba

katarak sogugun siddetini agiklamaktadir. Hesaplama giinliik yapilir, aylik ve yillik

giin derece toplamlart daha sonra bulunur. Sicaklik ve soguk hava kosullarini temsil

ettigi icin dogal gaz tiikketimi ile iligskilendirilebilir. Sekil 37 dogal gaz tiiketim verileri

ve HDD verileri arasindaki iliskiyi gostermektedir.

Sekil 37: HDD ve Dogal Gaz Tiketimi Verilerinin Serpilme Diyagrami
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Gecikme Degerleri

Korelasyon katsayisi yiiksek ¢ikan bir diger degisken ise 12 ay gecikme degerleridir.

Bu durum bize 6rnegin 2021 yilinin ocak ay1 tiiketiminin 2020 yilimin ocak ay1

titketimi ile gli¢lii bir iliskisi oldugunu sdylemektedir. Dogal gaz tiiketim verileri ve
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gecikme verileri arasindaki iligkiyi gostermektedir. Iyi secilmis gecikme degiskenleri

trendlerin yakalanmasina, tahmin giiclinlin arttirilmasina yardimci olmaktadir. Dogal

gaz tiiketim verileri ve 12 aylik gecikme degerleri arasindaki iligskiyi gosteren serpilme

diyagrami Sekil 38’de yer almaktadir.

Sekil 38: 12 Ay Gecikme ve Dogal Gaz Tiiketimi Verilerinin Serpilme Diyagrami
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0.72 korelasyon katsayisina sahip nem ise ile dogal gaz tiiketimi ile arasinda 1yi iliski

bulunan bir diger degiskendir. Bolgelere gore farklilik gosteren nem orani1 havanin

icerisinde tasidigi su buhart miktaridir. Hava sicakliginin yiiksek oldugu zamanlarda

nem oraninin da yiiksek olmas1 beklenmektedir.
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Sekil 39: Nem Oran1 ve Dogal Gaz Tiiketimi Arasindaki iliski
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Modele eklenmesine karar verilen degiskenlerin ve hedef degiskenin duragan olup
olmadigint kontrol etmek gerekmektedir. Duragan olmayan seriler birim kok
icermektedir. Birim kok iceren serinin gelecekteki davranisini tahmin etmek zordur.
Degiskenlerin duraganligint kontrol etmek icin KPSS (Kwiatkowski-Phillips-
Schmidt-Shin) testi kullanilmigtir. Serinin duragan oldugunu yani birim kok
icermedigini ileri siiren H, hipotezi ile serinin duragan olmadigini yani birim kok
igerdigini ileri siiren H; hipotezini test etmektedir. KPSS testinde test istatistik
degerinin kritik degerden kiigiik olmasi durumunda serinin birim kok igermedigi

sonucuna ulasilip H, hipotezi kabul edilmektedir.

Tablo 16°da gosterilen KPSS test sonuglarina gore tiim serilerin duragan oldugu tespit

edilmisgtir.
Tablo 16: KPSS Test Sonuglar
LM-ist. %S5 Kritik Deger
Dogal Gaz Tiiketim 0.167670 0.463000
12 Ay Gecikme 0.346724 0.463000
HDD 0.042439 0.463000
Nem 0.182427 0.463000
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5.4. MODEL OLUSTURMA

Calismada kullanilan yontemlerin performanslari secgilen hata metriklerine gore
karsilastirilacaktir. Hata metriklerinin temelinde tahmin hatasinin hesaplanmasi vardir.
Bunu yapmak i¢in ilk 6nce olusturulacak model baz1 verilerle egitilmis, sonrasinda ise
olugsan model daha 6nce hi¢ gérmedigi veriler ile test edilmistir. Calismada 12 aylik
gecikme degerleri kullanildigindan dolayr ve 2009 yilina ait veriler elimizde
bulunmadigindan dolay1 2010 yili tiiketim verileri 2011 yilinin tlketim verilerinin
hesaplanmasinda bagimsiz degisken olarak kullanilmistir. Bu nedenle dikkate alinan
donem 2011-2022 yillar1 arasi olmustur. Veriler %80’i egitim %20’si test verisi olarak
ikiyi ayrilmistir. Bu islemin gergeklestirilmesi i¢in Python’da bulunan Sklearn
kiitliphanesinden “train_test split” fonksiyonu kullanilmigtir. Veriler egitim ve test
verisi olarak ayrildiktan sonra algoritmalar1 kullanarak modeller kurulmus ve tahmin

hatalar1 kullanilan metriklerine (RMSE, R?) gore tespit edilmistir.

5.4.1 COKLU DOGRUSAL REGRESYON

Coklu dogrusal regresyon modeli geleneksel yontem olarak ele alinmis olup ileri
seviye makine Ogrenmesi algoritmalarinin yodntemlerinin tahmin performansini
karsilagtirmak i¢in kullanilmistir. Bu yontemde ayarlanmasi gereken bir hiper
parametre bulunmamaktadir. Ilk olarak Sklearn kiitiiphanesinden LinearRegression
modiilii cagirilmistir. Daha sonra bagimli degiskenler ve bagimsiz degiskenler egitim
ve test verisi olarak ayrilmistir. Bagimli degisken y train, y_test, bagimsiz degiskenler
X_train, X_test olarak gosterilmistir. Egitim verileri ile olusturulan modele daha sonra

test verileri verilmistir. Bu islem sonrasinda da tahmin hatalar1 elde edilmistir.

Olusturulan ¢oklu dogrusal regresyon modelinde RMSE degeri 536.29 ve R? degeri
ise %80.57 bulunmustur. RMSE yiiksek olmasi tahmin performansinin diisiik oldugu
anlamma gelirken, R? degerinin yiiksek olmasi tahmin performansinin iyi oldugu
anlamina gelmektedir. Tablo 17°de model sonucunda elde edilen tahmin degerleri ve
gerceklesen degerlerin tablosu, Sekil 40’ta model sonucunda elde edilen tahmin

degerleri ve gerceklesen degerlerin karsilagtirildigi grafik gosterilmektedir.
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Sekil 40: Coklu Dogrusal Regresyon I¢cin Gergeklesen ve Tahmin Edilen Degerler
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Tablo 17: Coklu Dogrusal Regresyon I¢in Gergeklesen ve Tahmin Edilen Degerler

Tablosu
Tarih Gergeklesen Degerler Tahmin Degerleri
Ekim 2020 3572 3133.43
Agustos
2012 3152 3104.25
Kasim 2017 5908 4686.2
Subat 2019 4854 5276.99
Eylil 2015 3185 3521.62
Ocak 2012 5244 5730.47
Ocak 2022 7137 6466.14
Haziran
2016 2830 2975.44
Temmuz
2016 2875 2983.34
Temmuz
2012 3455 3086.16
Nisan 2015 3797 4057.66
Temmuz
2017 3938 2975.85
Kasim 2018 4208 4964.26
Subat 2022 6138 5468.45
Mayis 2019 2543 3203.14
Mayis 2016 2880 3123.86
Nisan 2013 3341 3421.99
Ekim 2016 3379 3562.84
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Haziran
2021 3811 2748.52
Subat 2017 5512 5216.3
Aralik 2011 5072 5266.54
Aralik 2020 6341 5371.28
Mart 2020 4210 4721.17

Haziran
2020 2498 2587.07

Agustos
2015 3411 3215.94
Ekim 2014 3389 3510.86
Ekim 2011 3684 3754.91
Mayis 2011 2664 3031.62
Mart 2013 4139 4777.74

5.4.2 DESTEK VEKTOR REGRESYON

Destek vektor regresyonu modelini olusturmak igin Sklearn kltuphanesinden SVR
modiilii ¢agirilmistir. Bu yontemde ayarlanmasi gereken iki 6nemli hiper parametre
vardir. Bunlar C ve epsilon degerleridir. Model performans: iizerinde etkili oldugu
bilinen bu iki hiper parametrenin belirlenmesi i¢in ¢apraz dogrulama (cross-validation)
islemi yapilmigtir. Bu yontem veri setini farkli parcalara boler ve modelin egitim ve
degerlendirme siirecini bu pargalar {izerinde tekrar tekrar gergeklestirir. En az hataya
sahip modelde kullanilan hiper parametreleri vererek, nihai modelde bu hiper
parametre degerlerinin kullanilmasini 6nermektedir. Bu islemi gergeklestirmek igin
Sklearn kuittuphanesinden GridSearchCV c¢agirilmigtir. Lineer kernel en anlamli
sonuglari verdigi i¢in gekirdek fonksiyon olarak se¢ilmistir. C parametresi 0.1, epsilon
parametresi ise 0.9 olarak tespit edilmistir. Sonuglara gore RMSE degeri 543.97
bulunurken R? degeri %80.01 ¢ikmustir.

Tablo 18’de model sonucunda elde edilen tahmin degerleri ve gergeklesen degerlerin
tablosu, Sekil 41°de model sonucunda elde edilen tahmin degerleri ve gergeklesen

degerlerin karsilastirildig: grafik gosterilmektedir.
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Sekil 41: Destek Vektor Regresyonu igin Gergeklesen ve Tahmin Edilen Degerler
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Tablo 18: Destek Vektdr Regresyonu igin Gergeklesen ve Tahmin Edilen Degerler

Tablosu
Tarih Gergeklesen Degerler Tahmin Degerleri
Ekim 2020 3572 3099.31
Agustos
2012 3152 3032.48
Kasim 2017 5908 4718.91
Subat 2019 4854 5267.87
Eylil 2015 3185 3268.77
Ocak 2012 5244 5564.63
Ocak 2022 7137 6387.18
Haziran
2016 2830 2987.09
Temmuz
2016 2875 2957.58
Temmuz
2012 3455 3030.58
Nisan 2015 3797 3986.33
Temmuz
2017 3938 2926.99
Kasim 2018 4208 5092.83
Subat 2022 6138 5461.76
Mayis 2019 2543 3226.14
Mayis 2016 2880 3181.17
Nisan 2013 3341 3374.89
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Ekim 2016 3379 3537.68
Haziran
2021 3811 2767.92
Subat 2017 5512 5047.67
Aralik 2011 5072 5095.12
Aralik 2020 6341 5389.5
Mart 2020 4210 4717.57
Haziran
2020 2498 2590.67
Agustos
2015 3411 3244.35
Ekim 2014 3389 3572.52
Ekim 2011 3684 3692.3
Mayis 2011 2664 3052.22
Mart 2013 4139 4691.08

5.4.3 RASTGELE ORMAN REGRESYON

Rastgele orman regresyonu modelini olusturmak i¢in Sklearn kiitiiphanesinden
RandomForestRegressor modiilii ¢agirilmistir. Bu yontemde ayarlanmasi gereken ¢
onemli hiper parametre vardir. Bunlar maksimum derinlik, maksimum o6zellik ve
olusturulacak karar agaci sayisidir. Capraz dogrulama ile bu hiper parametrelerin en
uygun degerleri bulunmustur. “max_dept” hiper parametresi 2, “max_features” hiper
parametresi 3 ve “n_estimators” hiper parametresi ise 100 bulunmustur. Modelin

RMSE degeri 546.65 ve R? degeri %79 bulunmustur.

Tablo 29°da model sonucunda elde edilen tahmin degerleri ve gergeklesen degerlerin
tablosu, Sekil 42°de model sonucunda elde edilen tahmin degerleri ve gerceklesen

degerlerin karsilastirildig grafik gosterilmektedir.
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Sekil 42: Rastgele Orman Regresyonu Icin Gergeklesen ve Tahmin Edilen Degerler

8000
7000
6000
5000
4000
3000
2000

1000

May-11

Nov-11
May-12

Grafigi
N N N < < N on O OW NN 0 00O O O oo
R R R R N N N R N
> > > > > > > > > > > > > > > > > > >
o © o © (e} © o © (e} © o © (e} © o T (e} © ]
zZ s>z sz sSzs>sSz2s>sz2s>Sz2sSsz2s>5z2szz2
e Gerceklesen Degerler — emm===Tahmin Degerleri

Tablo 19: Rastgele Orman Regresyonu i¢in Gergeklesen ve Tahmin Edilen Degerler

Tablosu
Tarih Gergeklesen Degerler Tahmin Degerleri
Ekim 2020 3572 2966.86
Agustos
2012 3152 3388.96
Kasim 2017 5908 4811.81
Subat 2019 4854 5464.43
Eylil 2015 3185 3002.85
Ocak 2012 5244 5125.24
Ocak 2022 7137 6410.33
Haziran
2016 2830 2930.47
Temmuz
2016 2875 3090.21
Temmuz
2012 3455 3677.08
Nisan 2015 3797 4053.04
Temmuz
2017 3938 3390.54
Kasim 2018 4208 5317.28
Subat 2022 6138 5903.78
Mayis 2019 2543 324493
Mayis 2016 2880 3171.22
Nisan 2013 3341 4064.91
Ekim 2016 3379 3391.99
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Haziran

2021 3811 2426.36
Subat 2017 5512 5032.93
Aralik 2011 5072 5080.87
Aralik 2020 6341 5875.54

Mart 2020 4210 4986.22
Haziran

2020 2498 2487.12
Agustos

2015 3411 3091.14
Ekim 2014 3389 3415.71
Ekim 2011 3684 3746.91
Mayis 2011 2664 2700.75

Mart 2013 4139 4541.07
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SONUC

Bu c¢alismada iki temel amag iizerinde durulmustur. Bunlardan bir tanesi dogal gaz
tedarik zincirinin yapisal ve operasyonel 6zelliklerini ve Tiirkiye nin dogal gaz tedarik
zinciri icerisindeki yerini incelemektir. Diger bir amag ise Tirkiye’nin dogal gaz
tiiketimini modellemek i¢in kullanilabilecek anlamli degiskenleri belirlemek ve farkli

modellerin performanslarini karsilastirarak bir model 6nerisinde bulunmaktir.

Dogal gaz tiiketiminin iretim miktarin1 agsmasindan dolay1 cogunlukla dogal gaz: ithal
eden Turkiye diinya dogal gaz piyasasinda énemi giderek artan bir aktordir. Ulkeler
aras1 enerji akisinin saglanmasinda transit bir iilke konumunda olmasi nedeniyle
bircok boru hatt1 Tiirkiye tizerinden ge¢mektedir. Bu durum Tiirkiye’nin diinya dogal
gaz tedarik zinciri icerisindeki konumunu guiclendirmektedir. Ozellikle artan niifus ve
gelismis sanayi faaliyetleri enerji kullanimmin artmasina neden olmustur. Oyle ki
dogal gaz tiiketiminde her bir tiiketim sektorii agisindan diizenli sayilabilecek bir artis
yasanmaktadir. Enerji doniisiim, konutlar ve sanayi sektorleri bu tiiketici gruplarinin
basinda gelmektedir. Enerji akisindaki herhangi bir kesinti basta bu ii¢ sektor olmak

tizere digerlerini de 6nemli 6lcude etkileyecektir.

Calismada dogal gaz tuketimini tahmin etmek igin az sayida veri ile iyi sonuglar
verdigi bilinen ¢oklu dogrusal regresyon, destek vektor regresyonu ve rastgele orman
regresyonu yontemleri kullanilmigtir. Bu yontemler ile olusturulan modellerde
literatiir taramasi sonucu elde edilen ve dogal gaz tiikketimini agiklamada anlamli olan
HDD, 12 aylik gecikme ve nem degerleri bagimsiz degisken olarak kullanilmstir.
2010-2022 yillar1 arast Tirkiye’nin aylik dogal gaz tiikketim miktar1 da bagimli
degisken olarak kullanilmistir. Modellerin performans1t RMSE ve R? degerleri dikkate
almarak yorumlanmistir. Coklu dogrusal regresyon modelinin RMSE degeri 536.29,
R? degeri %80.57 olarak hesaplanmistir. Rastgele orman regresyonu yontemi ile
olusturulan modelin RMSE degeri 546.65, R? degeri ise %79 olarak hesaplanmustir.
Destek vektor regresyonu ile olusturulan modelin RMSE degeri 543.97 ve R? degeri
%80.01 bulunmustur. Segilen {i¢ modelin performanslarinin birbirlerine yakin
olmasmin yani sira en diisiik hata oran1 ¢oklu dogrusal regresyon modeli ile elde

edilmistir. Model performansinin birbirine yakin c¢ikmasimin nedeni, kullanilan

129



bagimsiz degiskenlerin ve veri setinin 6zellikleriyle iliskilendirilebilir. Nem, HDD ve
gecikme degerleri gibi faktorlerin dogal gaz talebi {izerinde 6nemli etkileri oldugu
bilinmektedir. Bu nedenle, anlamlilik diizeyi yiiksek olan bu bagimsiz degiskenlerin

modelde kullanilmasiyla tiim yontemler benzer bir tahmin dogrulugu sunmus olabilir.

Ayrica, ¢oklu dogrusal regresyon, destek vektor regresyonu ve rastgele orman
regresyonu yontemleri farkli 6zelliklere ve varsayimlara sahiptir. Coklu dogrusal
regresyon, dogrusal iliskileri yakalamak i¢in kullanilirken, destek vektor regresyonu
esnek bir ¢izgiyi takip edebilir ve rastgele orman regresyonu daha karmasgik iliskileri
modelleyebilir. Bununla birlikte destek vektor regresyonu dogrusal olmayan iliskileri
yakalamakta daha basarili sonuglar vermektedir. Modelde en diisiik hatay1 ¢ekirdek
fonksiyonlar igerisinde lineer ¢ekirdek fonksiyonu ile olusturulan model vermistir.
Lineer kernel, dogrusal bir hiper diizlemle verileri ayirarak regresyon islemini
gerceklestirir. Bu durumda, dogrusal regresyon ve lineer kernel kullanilan SVR modeli
benzer tahmin performansi gostermesi normaldir. Calismanin sonuglari gelismis
makine 6grenmesi tekniklerinin yiiksek performansinin her veri kiimesi icin gecerli
olmadigin1 gostermektedir. Geleneksel ydntemler bazi veri setleri igin makine

O0grenmesi yontemlerine gore daha dogru sonuglar iiretme potansiyeline sahiptir.

Sonug olarak, bu ¢alisma dogal gaz talep tahmini i¢in farkli regresyon yontemlerinin
performansin1 degerlendirmekte ve bu yoOntemlerin benzer tahmin dogrulugu
sagladigimi gostermektedir. Bu bulgular, enerji sektoriindeki paydaslara, dogal gaz
taleplerini tahmin etmek i¢in farkli yontemleri kullanma esnekligi saglamaktadir.
Ancak, kullanilan bagimsiz degiskenlerin ve model 6zelliklerinin daha detayli bir
analizini yaparak, yontemlerin performansin1 daha iyi anlamak ve gelecekteki

tahminlerin dogrulugunu artirmak miimkiin olabilir.

Calismanin en 6nemli kisit1 model olusturmak i¢in erisilen verinin az sayida olmasidir.
Sehir bazinda dogal gaz tliketimi i¢in bir tahmin modeli olusturulmak istenildiginde
dogal gaz dagitim isletmelerinden daha kisa zaman aralifini (saat, giin, hafta gibi)
iceren tuketim verileri elde edilebilir. Fakat tiim iilke i¢in dogal gaz tiiketimini
modellerken kullanilmak {izere erisilebilecek veri belirli bir doneme kadar aylik ve

yillik zaman araliklarinda sunulmaktadir. Bu durumda ilgili kurumlar ile iletigime
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gecilip daha 6nceki (2010 ve oncesi) donemler igin aylik verilere ulasilmahidir. Daha

fazla veri modelin egitilmesi agisindan 6nemli olmaktadir.

Ileride yapilacak calismalarda dogal gaz tiiketimini sektdrlere gore tahmin eden
modeller kurulabilir. Dogal gaz kullanan her bir sektoriin (sanayi, konut vb.) kendine
0zgii 6zellikleri ve tiketim aliskanliklarini yonlendiren faktorler vardir. Bu 6zellikleri
kesfetmek i¢in her bir sektdr yapisi ayri ayri incelenip dogal gaz tiikketimini etkileyecek
faktorler belirlenebilir. Sektorler icin ayr1 ayri yapilan ve farkli degiskenleri iceren
modellerin sonuglar1 daha sonrasinda birlestirilerek bir tahmin sonucu elde edilebilir.
Dogal gaz tiiketimini etkiledigi diisiiniilen 6rnegin Gayri Safi Yurti¢i Hasila, niifus
gibi sosyo-ekonomik veriler aylik dogal gaz tiiketimini modelledigimiz g¢alismada
kullanilamamustir. Bu veriler genellikle ¢eyreklik ve yillik bazda yayinlanmaktadir.
Ilgili gostergelerin aylik verilerine erismek daha genellenebilir model olusturmak igin

bir firsat sunabilir.
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