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Ulkemizde kullanmakta oldugumuz dogal gazin biiyiik bir kism dis iilkelerden ithal edilmektedir.
Bununla birlikte son yillarda dogal gaz kullanimin yayginlasmas: ve dogal gazin kullanim alanlar
¢ogalmasi ile birlikte depolanan dogal gaz miktar1 da bu talebi kargilamada yetersiz kalmaktadir. Bu durum
g6z onilinde bulunduruldugunda; dogal gaz dagitim sebekesi arz giivenliginin saglanabilmesi, dogal gaz
sektoriinde yapilmasi gereken yatirimlarin planlanabilmesi, depolanmasi ve tedarik edilmesi gereken dogal
gaz miktarlarinin 6n goriilebilir olmasi kritik dneme sahiptir.

Bu c¢alismada, Yapay Sinir Aglar1 yontemlerinden biri olan LSTM modeli kullanarak Karaman
iline ait dogal gaz tiiketim tahmini yapilmistir. Yapay Sinir Aglari, veri setleri iizerinden 6grenme
gerceklestirerek karmasik olaylara karsi tepki mekanizmalari gelistirebilen sayisal sistemlerdir. Sistem,
girdi ve ¢ikt1 degiskenleri arasindaki iligkileri egitim siireciyle kavrayarak, daha dnce karsilagilmamis veri
setleri i¢in isabetli 6ngoriilerde bulunabilmektedir.

Calismada, Karaman iline ait 2015-2024 yillar1 arasindaki giinliik veriler kullanilarak giinliik dogal
gaz tiiketim tahminleri gergeklestirilmistir. Calisma kapsaminda meteorolojik veriler, takvim etkileri ve
abone sayis1 gibi degiskenler modele entegre edilmis; ge¢mis tiiketim verileri ve hareketli ortalamalar ile
modelin 6grenme kapasitesi artinlmistir. Gelistirilen model, test veri seti iizerinde R? = 0,9924 basari
katsayisi ve ortalama mutlak yiizde hata (MAPE) %8,59 degerleri ile yiiksek dogruluk orani sergilemistir.
Bu sonuglar, modelin gelecekteki tiiketim trendlerini analiz etme ve farkli senaryolar altinda dogru
ongoriilerde bulunma kapasitesini vurgulamaktadir.

Anahtar Kelimeler: Dogal Gaz Tiiketim Tahmini, LSTM, Zaman Serisi Analizi.
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A significant portion of the natural gas consumed in our country is imported from abroad.
However, in recent years, the widespread adoption of natural gas and the expansion of its usage areas have
led to a situation in which the amount of stored natural gas has become insufficient to meet this growing
demand. Considering this situation, ensuring the security of supply in the natural gas distribution network,
planning the necessary investments in the natural gas sector, and accurately forecasting the quantities of
natural gas that must be stored and procured are of critical importance.

In this study, natural gas consumption forecasting for the province of Karaman was conducted
using the Long Short-Term Memory (LSTM) model, which is one of the Artificial Neural Network (ANN)
methods. Artificial Neural Networks are numerical systems capable of learning from datasets and
developing response mechanisms to complex phenomena. Through the training process, the system learns
the relationships between input and output variables and can generate accurate predictions for previously
unseen datasets.

The study utilized daily data from 2015 to 2024 for the province of Karaman to produce daily
natural gas consumption forecasts. Meteorological variables, calendar effects, and subscriber counts were
utilized into the model, while past consumption data and moving averages were incorporated to enhance
the model’s learning capacity. The developed model demonstrated high accuracy on the test dataset,
achieving a coefficient of determination of R> = 0.9924 and a mean absolute percentage error (MAPE) of
8.59%. These results highlight the model’s capability to analyze future consumption trends and to provide
reliable forecasts under different scenarios.

Keywords: Natural Gas Consumption Forecasting, LSTM, Time Series Analysis.
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1. GIRIS

Enerji kaynaklarinin etkin kullanimi ve gelecek tiiketim projeksiyonlarinin dogru
tahmin edilmesi kritik bir 6neme sahiptir (Suganthi ve Samuel, 2012). Dogal gaz, fosil
yakitlar arasinda gorece diisiik karbon emisyonuna sahip olup komiir ve petrol {iriinlerine
kiyasla daha az karbon emisyonu iiretmektedir (U.S. Energy Information Administration,
2024).

Tiirkiye’de dogal gaz kullanimi, 6zellikle konut ve sanayi sektorlerinde son
yillarda istikrarli bir artis gostermistir. Bu artis, dogal gaz altyapisinin iilke genelinde
yayginlagtirilmasini ve abone sayisinda kayda deger bir biiylimeyi beraberinde
getirmistir. Enerji Piyasasi Diizenleme Kurumu’nun (EPDK) yayimladigi raporlara gore,
2000’11 yillarin basindan itibaren dogal gaz dagitim sebekesi 6nemli 6l¢iide genisletilmis,
2024 il itibartyla dogal gaz abone sayist 20 milyonu asmistir (Enerji Piyasasi
Diizenleme Kurumu, 2025).

Enerji talebinin dogru tahmin edilmesi, enerji yonetiminin temel unsuru olarak
mevcut kaynaklarin etkin dagilimini saglamaktadir (Suganthi ve Samuel, 2012). S6zen
vd. (2005), Tiirkiye’nin net enerji tiiketimini analiz ettikleri ¢alismalarinda, gelecek enerji
tilketim seviyelerinin belirlenmesinin 6nemini vurgulamislardir. Benzer sekilde, Soder ve
Amelin (2011), enerji sistemlerinin etkin isletimi ve planlamasinda iiretim-tiiketim
dengesinin kritik 6neme sahip oldugunu belirtmislerdir.

Enerji talebinin tahmininde geleneksel yontemler, g¢ogunlukla istatistiksel
modellere dayanmaktadir (Suganthi ve Samuel, 2012). Bu yontemler arasinda lineer
regresyon, hareketli ortalamalar, listel diizeltme ve 6zellikle zaman serisi analizine dayali
ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average) modelleri 6ne ¢ikmaktadir
(Suganthi ve Samuel, 2012; Box ve Jenkins, 1976; Gujarati ve Porter, 2009). Box ve
Jenkins (1976), ARIMA modellerinin teorik temellerini atarak bu yontemi zaman serisi
tahminlerinde yayginlastirmiglardir. Ayrica, Hyndman ve Athanasopoulos (2018),
geleneksel tahmin yontemlerinin enerji  talebi gibi ekonomik gdstergelerin
ongoriilmesinde nasil uygulandigini kapsamli bigimde ele almiglardir. Bu yontemler,
ozellikle verilerin dogrusal oldugu ve zaman serilerinin duragan oldugu varsayimlar
altinda etkili sonuglar verebilmektedir (Gujarati ve Porter, 2009; Box ve Jenkins, 1976).

Ancak geleneksel tahmin yontemleri, enerji tiiketimini etkileyen ¢ok sayida
degisken arasindaki karmasik ve dogrusal olmayan iligkileri modellemede yetersiz

kalabilmektedir. Ozellikle meteorolojik kosullar, tiiketim kaliplar1 ve sosyoekonomik



faktorler gibi ¢ok boyutlu girdiler, bu yontemlerin sinirliliklarini daha belirgin hale
getirmektedir (Soldo, 2012; Suganthi ve Samuel, 2012; Hyndman ve Athanasopoulos,
2018).

Soldo (2012), dogal gaz tiiketiminin tahmininde geleneksel modellerin bu tiir
karmagik iliskileri yeterince yansitamadigini ve dogrusal olmayan yapilar1 yakalamakta
zorlandigin1 belirtmektedir. Benzer sekilde, Suganthi ve Samuel (2012), enerji talep
tahmininde kullanilan modelleri inceledikleri calismalarinda, geleneksel yontemlerin ¢ok
degiskenli sistemlerde sinirli performans gosterdigini vurgulamislardir. Bu nedenle, daha
esnek ve veri odakli yaklasimlarin gelistirilmesi gerekliligi ortaya ¢ikmaktadir.

Son yillarda yapay zeka ve makine 6grenmesi temelli yontemler, enerji talep
tahmini alaninda yaygin olarak kullanilmaya baglanmistir. Ahmad vd. (2020), akilli
sebekeler ve binalar icin yenilenebilir enerji ve elektrik talep tahminleme modellerini
kapsamli bir sekilde inceledikleri ¢alismalarinda, makine 6grenmesi ve yapay sinir agi
modellerinin kisa, orta ve uzun donem tahminler i¢in en iyi performansi gosterdigini
belirtmislerdir.

Derin 6grenme teknolojilerindeki hizli gelisim, zaman serisi tahminleme
problemlerinde 6nemli basarilar saglamistir (LeCun vd., 2015; Goodfellow vd., 2016).
Hochreiter ve Schmidhuber (1997), LSTM (Long Short-Term Memory-Uzun Kisa Siireli
Bellek) mimarisini tanittiklar1 ¢caligsmalarinda, klasik tekrarlayan sinir aglarinin yasadigi
"vanishing gradient" (kaybolan gradyan) sorununu asarak uzun dénemli bagimliliklar
o0grenmede Onemli bir ilerleme saglamiglardir. LSTM aglari, uzun vadeli zamansal
bagimliliklar1 yakalama kapasitesiyle 6ne ¢ikmakta ve enerji talep tahmini gibi zaman
serisi uygulamalarinda kullanilmaktadir. Kong vd. (2019), bireysel konutlarin kisa vadeli
elektrik yiikii tahmininde LSTM tabanli yaklasimin diger yontemlere kiyasla iistiin
performans gosterdigini ortaya koymustur. Benzer sekilde Kim ve Cho (2019), konut
enerji tiiketimini tahmin etmek amaciyla gelistirdikleri CNN-LSTM hibrit modelinde,
CNN katmaninin enerji tiiketimini etkileyen coklu degiskenler arasindaki uzamsal
ozellikleri c¢ikardigini ve LSTM katmaninin zaman serisi bilesenlerindeki diizensiz
egilimlerin zamansal bilgisini modelledigini gdstermistir. Onerilen model, bireysel konut
enerji tiiketimi tahmininde neredeyse miikkemmele yakin performans elde etmistir.

Bu bulgular, LSTM nin enerji sistemleri gibi dinamik ve ¢ok degiskenli alanlarda
giiclii bir modelleme aract oldugunu ortaya koymaktadir.

Arastirmanin amacti



Bu caligmanin temel amaci, gegmis dogal gaz tiikketim verilerini, abone sayilarin
ve meteorolojik faktorleri kullanarak gelecek donem tiiketimlerini yiiksek dogrulukla
tahmin edebilen bir model gelistirmektir. Calismada, zaman serisi verilerinin karmasik
iliskileri 6grenme kapasitesiyle 6ne ¢ikan (Hochreiter ve Schmidhuber, 1997), LSTM
tabanli bir derin 6grenme modeli kullanilmistir.

Modelin tahmin yetenegi, ¢esitli ve zenginlestirilmis Ozellik setlerinden
yararlanilarak artirilmistir. Bu 6zellikler arasinda;

Tarihsel Tiiketim Verileri: Gegmis dogal gaz tiikketim miktarlari, modelin temel 6grenme

kaynagin1 olusturur.

Meteorolojik Kosullar: Sicaklik (maksimum, ortalama ve minimum), nem, riizgar hizi ve

glinliik toplam yagis miktar1 gibi hava durumu degiskenleri. Panek vd. (2022), makine
O0grenmesi algoritmalart kullanarak digsal meteorolojik faktorlerin dogal gaz tiikketimi
tahminindeki roliinii incelemis ve bu degiskenlerin tiiketim tizerinde etkili oldugunu
ortaya koymustur.

Abone Sayisi: Bolgedeki abone sayisi, uzun vadeli tiikketim trendlerinin anlagilmasina
katki saglar.

Takvim Bilgileri: Ay, mevsim, haftanin giinii, hafta sonu, resmi tatil ve tatil indikatorleri

gibi zamansal 6zellikler, periyodik tiikketim davraniglarini yakalamak i¢in kullanilmistir.
Takvim bilgilerinin dogal gaz talebindeki periyodik degisimleri modellemede etkili
oldugu gosterilmistir (Brabec vd., 2009).

Tiiretilmis Ozellikler: Modelin ge¢mise déniik bagimliliklar1 daha iyi Ogrenmesi

amaciyla, hissedilen sicaklik (Steadman, 1979), i1sitma derece giin (Thom, 1954),
gecikmeli (lag) tiiketim ve sicaklik degerleri ile hareketli ortalamalar (Hyndman ve

Athanasopoulos, 2018) gibi miihendislik iiriinii 6zellikler olusturulmustur.

Arastirmanin onemi

Kapsamli 6zellik seti ve LSTM modelinin yiiksek 6grenme kapasitesi sayesinde,
enerji sektortindeki karar vericiler i¢in gelecekteki dogal gaz tiikketim egilimlerine iligkin
giivenilir ve eyleme gegirilebilir ongdriiler sunulmast hedeflenmektedir (Wang vd., 2025;
Kong vd., 2019). Elde edilen tahminler, enerji aglarinin iyilestirmeleri, depolama
kapasitelerinin etkin kullanimi ve olasilikli kriz senaryolarina karsi hazirlikli olunmasi

acisindan biiyiik deger tasimaktadir (Soldo, 2012).



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Enerji talep tahmini, uzun yillardir arastirmacilarin ilgisini ¢eken bir konudur
(Feinberg ve Genethliou, 2005; Suganthi ve Samuel, 2012). Bu boéliimde, dogal gaz
hakkinda genel bilgiler, dogal gaz tiiketim tahmini, zaman serisi analizi yontemleri, yapay
zeka ve derin 6grenme uygulamalari ile 6zellik miithendisligi konularinda yapilan 6ncii

caligmalar incelenmistir.
2.1. Dogal Gaz

Dogal gaz, temel bileseni metan (CHa) olmak lizere etan (C:Hs) gibi diger
hidrokarbonlarin yani sira karbondioksit (COz), azot (N2), hidrojen siilfiir (H2S) ve
helyum (He) gibi gazlardan olusmaktadir. Yer kabugundaki jeolojik siiregler sonucunda
meydana gelen dogal gaz, kokusuz, renksiz, yanici ve havadan hafif bir 6zellik

tasimaktadir (UGETAM, 2016; Speight, 2019).

Metan (CH,)

Etan (C,Hg) \

Propan (C,H,)

Bltan (C4H1O)

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

——
——
—_—
f—
e
| / Nitrojen (N,), Karbon Dioksit (CO,),

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

Enerji verici gazlar

Sekil 2.1. islem gérmemis dogal gazin temel elemanlar1 (Ugetam, 2016)

2.1.1. Dogal gazin tarihi

Literatiirde dogal gazin kokenine iliskin farkli teoriler bulunmaktadir. Yaygin
kabul goren gorlis ise milyonlarca yil 6nce yasamis bitki ve hayvan kalintilarinin yer
kabugu altinda yiiksek basing ve sicaklik kosullarinda biyokimyasal doniisiimlere
ugramasidir (Zumerchik, 2001; Tissot ve Welte, 1984). Bu siiregte organik maddeler

diagenetik ve katagenetik evrelerden gecerek karmasik hidrokarbon yapisina sahip,



yiiksek enerji yogunluklu dogal gazi olusturur (Tissot ve Welte, 1984). Gazin tiirii ve
bilesimi ise kaynak kayasinin organik igerigi, gdmiilme derinligi ve sicaklik gibi jeolojik
faktorlere bagh olarak farklilik géstermektedir (Tissot ve Welte, 1984; Schwarzbauer ve

Jovancicevi¢, 2024).
2.1.2. Dogal gazin ¢ikarilmasi ve kullanima hazirlanmasi

Dogal gaz, yer altindaki gozenekli rezervuar kayaglarda bulunur. Rezervlerin
kesfi jeolojik saha c¢alismalar1 ve sismik arastirmalarla baslamakta olup ardindan
belirlenen noktalarda sondaj faaliyetleri yiiriitiilmektedir. Kuyunun tiretim kapasitesi test
edildikten sonra gaz, iretim hatlar1 ve ayristirma tesisleri aracilifiyla yiizeye
cikarilmaktadir. Ham dogal gaz dogrudan kullanilamadigindan, cesitli proseslerden
gecirilerek saflastirilmakta ve kullanima hazir hale getirilmektedir (Ugetam, 2016;
Speight, 2019; Mokhatab vd., 2015):

* CO2’in ayristirilmasi,

* Suyun giderilmesi,

* Agir hidrokarbonlarin ayristirilmast,

* Azotun giderilmesi,

» Gazin temizlenmesi,

* Kurutma.
2.1.3. Dogal gazin kullanim alanlar:

Dogal gaz, diger fosil yakitlara kiyasla daha ekonomik isletme kosullari, diisiik
bakim maliyetleri ve ¢evre dostu dzellikleri sayesinde enerji talebinde giderek artan bir
paya sahiptir (IEA, 2022). Uluslararas: Enerji Ajansi’nin World Energy Outlook 2022
raporunda ise dogal gazin enerji gegisinde komiirden daha diisiik emisyonlu bir kdprii
yakit olarak kritik rol oynadigi; konut ve sanayi sektorlerinde esnekligi, diisiik
emisyonlar1 ve mevcut altyap1 uyumlulugu sayesinde dnemini korudugu belirtilmektedir.
Bu avantajlar, dogal gazin hem konut 1sitmasinda hem de endiistriyel iiretimde oncelikli
enerji kaynagi olarak konumlanmasina yol agmaktadir.

Dogal gaz, konutlarda 1sinma, sicak su temini ve pisirme amaciyla yaygin bicimde
kullanilmakta olup bu kullanim hem aile biitgesine katki saglamakta hem de hava

kirliliginin azaltilmasina 6énemli dl¢iide yardimer olmaktadir (UGETAM, 2016).



Sanayi sektoriinde ise dogal gaz, 1sinma ve ¢esitli proseslerde genis bir kullanim
alanina sahiptir (UGETAM, 2016). Atolye ve firinlardan demir-gelik, ¢imento, kimya ve
tekstil sektorlerine; tugla, seramik ve cam iiretiminden buhar {liretimine kadar pek cok
alanda tercih edilmektedir (Speight, 2019). TUIK (2024) verilerine gore sanayide toplam
enerji tiiketiminin yaklasik %23’ii dogal gazdan karsilanmaktadir. Ozellikle yiiksek
sicaklik gerektiren sektorlerde dogal gazin, temiz yanma 6zelligi ve proses kontroliindeki
esnekligi nedeniyle 6ne ¢iktig1 belirtilmektedir (Mokhatab vd., 2015). Ayrica elektrik
iiretiminde de 6nemli bir rol oynayan dogal gaz, iilkemizin enerji ihtiyacinin kayda deger

bir kisminin dogal gaz santrallerinden karsilanmasini saglamaktadir (UGETAM, 2016).
2.1.4. Dogal gazin depolanmasi

Dogal gazin diinya genelinde genis kullanim alanlarina ulasmasi, arz giivenligini
saglamak amaciyla depolama faaliyetlerini zorunlu hale getirmistir (IEA, 2022). Pamir
ve Tirkyillmaz (2007), dogal gaz depolamanin temel gerekcelerini su basliklar altinda
Ozetlemektedir:

e Dagitim sebekesinin verimliligini artirmak,

e Tiiketimdeki mevsimsel ve kisa vadeli dalgalanmalar1 dengelemek,
e Stratejik miktarda gaz bulundurmak,

e Arz kesintilerinde depolardan gaz saglamak.

Dogal gaz depolama alanlari, jeolojik 6zellikleri ve kapasitelerine gore farkli
tirlerde siniflandiriimaktadir (Katz ve Lee, 1990). MMO Enerji Calisma Grubu (2008),
bu alanlari;

e Islevini yitirmis dogal gaz ve petrol yataklar,

e Yeraltindaki kaya tuzu yataklari,

e (elik tanklar veya basingl ¢elik depolar,

e Dogal bosluklar ve izolasyon saglayan terk edilmis maden yataklar1 olarak
tanimlamaktadir.

Uluslararasi literatiirde de benzer siniflandirmalar yapilmakta olup, depolamanin

enerji arz glivenligi agisindan kritik bir rol oynadigi vurgulanmaktadir (IEA, 2015).
2.1.5. Sivilastirllmis dogal gaz

Swvilastirilmis dogal gaz (LNG), atmosferik basing altinda yaklasik -161,5°C ile -

164°C arasindaki sicakliklara kadar sogutularak sivi forma doniistiiriilmektedir. Bu



doniisiim sonucunda gazin hacmi yaklasik 600 kat azalmakta, boylece boru hatlariyla
iletimin teknik veya ekonomik olarak miimkiin olmadig1 bolgelere yiiksek miktarlarda
enerji taginmasi ve depolanmasi saglanmaktadir. LNG tesislerinde sivilastirilan gaz,
kullanim Oncesinde buharlastirilarak tekrar gaz fazina gecirilmekte ve mevzuat geregi

kokulandirici eklenerek tiiketiciye sunulmaktadir (UGETAM, 2016; EPDK, 2014).
2.1.6 Sikistirllmis dogal gaz

Sikistirllmis dogal gaz (CNG), yaklagik 200-250 bar basing altinda hacmi
kiiciiltiilerek elde edilen dogal gaz formudur. LNG’den farkli olarak CNG, depolama ve
tagima siireclerinde gaz fazin1 korumakta ve yiliksek basing dayanimina sahip ¢elik veya
kompozit tiiplerle tasinmaktadir. Boru hatt1 ile iletimin ekonomik olmadig diistik 6lgekli
tiketim noktalarinda dogal gaz arzi i¢in etkili bir ¢6ziim sunan CNG, kullanim

noktasindaki basing diisiirme istasyonlarinda ideal sebeke basincina indirilerek tiiketiciye

ulastirilmaktadir (UGETAM, 2016; EPDK, 2014).
2.2. Enerji Talebi Tahmin Yoéntemleri

Enerji talebi tahmini, enerji sektoriinde stratejik planlama, arz giivenligi ve sistem
yonetimi agisindan kritik bir 6neme sahiptir (Suganthi ve Samuel, 2012; Soldo, 2012).
Dogru tahminler; iiretim kapasitesinin optimize edilmesi, dagitim altyapisinin teknik
sinirlar iginde boyutlandirilmasi ve maliyetlerin etkin bigimde kontrol edilmesi i¢in hayati
rol oynamaktadir (Suganthi ve Samuel, 2012). Sosyal, ekonomik ve meteorolojik
faktorlere bagli olarak karmasik ve dogrusal olmayan bir yapiya sahip olan enerji talebi,
tahmin stireglerinde kullanilan yontemlerin ¢esitlenmesini ve daha gelismis analitik
modellerin gelistirilmesini zorunlu kilmaktadir (Hippert vd., 2001; Weron, 2006; Hong
ve Fan, 2016; Soldo, 2012)

Enerji talebi tahmin yontemleri geleneksel istatistiksel yontemler ve yapay zeka

tabanli yontemler olmak iizere iki ana kategoride ele alinmustir.
2.2.1. Geleneksel istatistiksel yontemler

Enerji talebi tahmininde uzun bir ge¢cmise sahip olan geleneksel istatistiksel
yontemler, gii¢lii teorik temelleriyle 6ne ¢ikmaktadir (Box ve Jenkins, 1976; Suganthi ve

Samuel, 2012). Bu yontemler, tarihsel verilerdeki egilimleri, mevsimsellik etkilerini ve



degiskenler arasi korelasyonlar1 matematiksel modeller aracilifiyla tanimlayarak

giivenilir projeksiyonlar tiretmektedir (Weron, 2006; Soldo, 2012).
2.2.1.1. Regresyon analizi

Regresyon analizi, bagimli degisken olan enerji talebi ile sicaklik, niifus ve
ekonomik gostergeler gibi bir veya daha fazla bagimsiz degisken arasindaki iliskiyi
matematiksel fonksiyonlar araciligiyla modelleyen giiclii bir yontemdir (Montgomery
vd., 2021).

Literatiirde regresyon modellerinin 6zellikle makroekonomik degiskenlere dayali
uzun donem tahminlerinde etkili oldugu vurgulanmaktadir (Suganthi ve Samuel, 2012).
Gonzalez-Romera vd. (2008), elektrik talebi tahmininde yapay sinir aglart gibi daha

gelismis yontemlerin geleneksel yaklasimlara alternatif olabilecegini gostermislerdir.
2.2.1.2. ARIMA (Autoregressive integrated moving average) modelleri

Box ve Jenkins (1976) tarafindan gelistirilen ARIMA modelleri, zaman serisi
tahmininde en ¢ok basvurulan klasik yontemlerden biridir. Bu modeller, dogrusal veri
Oriintiilerinin analizinde yiiksek basar1 gostermektedir. Tiirkiye enerji piyasasi {izerine
yapilan ¢aligmalarda da kullanilmistir. Ornegin, Ediger ve Akar (2007), Tiirkiye nin
birincil enerji talebini 2020 yilina kadar modellemek amaciyla ARIMA ydntemini

uygulamistir.
2.2.1.3. SARIMA (Seasonal ARIMA) modelleri

Mevsimsel bilesenlerin 6nemli oldugu enerji talep serilerinde, ARIMA’nin
periyodik dalgalanmalar1 ele alma kabiliyetini gelistiren SARIMA modelleri &ne
¢ikmaktadir (Hyndman ve Athanasopoulos, 2018).

SARIMA modelleri, enerji talebinden turizme kadar c¢esitli sektorlerde
mevsimsel tahminler i¢in kullanilmaktadir. Bozkurt vd. (2022), Belirli bir dénem igin
Tiirkiye'ye gelmesi beklenen turist sayisini tahmin etmek i¢in Arima ve SARIMA
modelleri uygulamislardir ve en iyi uyumu gosteren modelin SARIMA modeli oldugu

sonucunu ortaya koymuslardir.



2.2.1.4. Ekonometrik modeller

Ekonometrik modeller, iktisadi teorilere dayali olarak degiskenler arasindaki
iliskileri matematiksel denklemlerle formiile eden analitik yaklasimlardir. Ekonometrinin
temel amaci, teorik iktisadi iliskileri nicel modellerle ifade ederek test etmek ve
tahminlerde bulunmaktir (Gujarati & Porter, 2009).

Geleneksel istatistiksel yontemlerin avantajlar1 arasinda teorik saglamlik,
yorumlanabilirlik ve az sayida parametre gerektirmeleri yer almaktadir (James vd., 2013;
Hastie vd., 2009). Ancak bu yontemler, dogrusal olmayan iliskileri modellemede yetersiz
kalmakta (Breiman, 2001), yiiksek boyutlu veri ile basa ¢ikmakta zorlanmakta (Fan ve
Li, 2001) ve karmagik Oriintiileri yakalama konusunda sinirli bir performans
sergilemektedir (Friedman, 2001). Bu nedenle enerji talebi gibi ¢cok boyutlu ve dogrusal
olmayan yapiya sahip serilerde, daha esnek ve giiclii tahmin yontemlerine yonelim

artmaktadir (Suganthi & Samuel, 2012).
2.2.2. Yapay zeka tabanh yontemler

Son yillarda bilgisayar teknolojilerindeki gelismeler ve biiylik veri analitigi
kapasitesinin artmasiyla birlikte, yapay zeka tabanli yontemler enerji talebi tahmininde
giderek daha yaygin kullanilmaktadir (Mosavi vd., 2019; Ahmed vd., 2023). Bu
yontemler, geleneksel istatistiksel modellere kiyasla dogrusal olmayan iliskileri
modelleyebilme, karmasik oOriintiileri 6grenebilme ve daha yiiksek dogrulukla tahmin
yapabilme yetenekleriyle 6ne ¢ikmaktadir (Qiu vd., 2017; Ryu vd., 2017; Ahmad vd.,
2021).

2.2.2.1. Yapay sinir aglar

Yapay sinir aglari, insan beyninin 6grenme mekanizmalarindan esinlenerek
gelistirilen, ¢ok katmanli ve paralel islem yapabilen yapay Ogrenme sistemleridir.
Dogrusal olmayan iliskileri 6grenme ve genelleme yetenekleri sayesinde enerji talebi gibi
karmagik sistemlerin modellenmesinde etkili bir ara¢ olarak kullanilmaktadir (Haykin,
1999; Khotanzad vd., 2000).

Hippert vd. (2001), kisa vadeli elektrik yiikii tahmininde YSA’nin performansini
incelemis ve geleneksel yontemlere kiyasla daha yiiksek dogruluk sundugunu ortaya
koymustur. Ayrica Kalogirou (2000), YSA’nin enerji sistemlerinde talep tahmini, sistem

optimizasyonu ve kontrol uygulamalarinda basarili sonuglar verdigini belirtmistir.
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2.2.2.2. Destek sinir aglar1 (RNN)

Zaman serisi verilerindeki ardisik bagimliliklart modellemek amaciyla gelistirilen
RNN (Tekrarlayan Sinir Aglar1), klasik ileri beslemeli aglardan farkli olarak dongiisel bir
yapiya sahiptir (Goodfellow vd., 2016). Bu yap1 sayesinde ge¢mis zaman adimlarindaki
bilgileri i¢sel hafizada tutarak mevcut tahmin siirecine entegre edebilmektedir
(Hochreiter ve Schmidhuber, 1997). Enerji talebi gibi zamana bagli degiskenlik gosteren

verilerde RNN modelleri 6nemli avantajlar sunmaktadir (Qiu vd., 2017).
2.2.2.3. Uzun kisa siireli bellek aglar1 (LSTM)

RNN’nin uzun siireli bagimliliklar1 6grenirken karsilastigi kaybolan gradyan
sorununu ¢6zmek amaciyla gelistirilen LSTM aglar1, Hochreiter ve Schmidhuber (1997)
tarafindan literatiire kazandirilmistir. LSTM, giris, unutma ve ¢ikis kapilari gibi 6zel
mekanizmalar sayesinde bilginin uzun siireli olarak korunmasini, giincellenmesini veya
silinmesini saglamaktadir. Bu 6zellik, dogal gaz ve elektrik talebi gibi gecmis tiiketim
aliskanliklarinin gelecekteki talep tizerinde etkili oldugu durumlarda tahmin yapilmasini

miimkiin kilmaktadir (Kong vd., 2019).
2.2.3. Literatiirde enerji talep tahmin uygulamalar

Suganthi ve Samuel (2012), enerji talep tahmini literatiiriinii kapsamli bir sekilde
ele alarak; geleneksel ekonometrik modellerden modern yapay zeka tekniklerine kadar
uzanan metodolojileri analiz etmislerdir. Yazarlar, tek bir modelin tiim senaryolar i¢in
optimal olmadigin1 ve veri karakteristigine gore model se¢iminin Onemini
vurgulamiglardir.

Akin (2017), Konya ilinin giinliik dogal gaz tiiketimini tahmin etmek amaciyla
yuriittiigli caligmasinda, yapay sinir aglarinin karmasik ve dogrusal olmayan iliskileri
modelleme yeteneginden yararlanilmistir. Arastirmada; abone sayisini temsil eden
bagimsiz birim sayist (BBS), genis kapsamli meteorolojik veriler, tiiretilmis iklimsel
parametreler (derece-giin, windchill vb.) ve dogal gaz birim fiyat1 dahil olmak iizere
toplam 17 farkl girdi degiskeni kullanilmistir. 2005-2015 yillarini kapsayan 11 yillik veri
setinin kullanildigr calismada, YSA modellerinin basarist regresyon modelleriyle
kiyaslanmuis; sonuglar R?, tRMS ve tMB gibi ¢oklu performans kriterleri iizerinden

Konya iline en uygun modeli bulunmaya g¢alisilmistir. Yapay sinir aglari modelinin
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ozellikle kis aylarinda olduk¢a basarili oldugu, ancak mevsim gegislerinde sapmalarin
arttig1 saptanmistir.

Sozen vd. (2005), Tirkiye’nin net enerji tiikketimini tahmin etmek amaciyla YSA
yonteminin kullanildigi bir ¢calismada, sosyo-ekonomik ve teknik veriler kullanilarak iki
farkli tahmin modeli gelistirilmistir. 1975-2003 donemini kapsayan verilerle egitilen
modellerde, niifus ve kurulu kapasite gibi degiskenlerin yan1 sira kaynak bazli giriglerin
de yiiksek dogruluk sundugu saptanmistir. Her iki modelin de egitim ve test asamalarinda
R? degerlerinin 0,99’un iizerinde olmasi, YSA tekniginin enerji politikalar1 gelistirme
stirecinde hizli ve giivenilir bir ara¢ olarak kullanilabilecegini gostermektedir.

Tagkimer (2018), Ankara ilindeki dogal gaz tiiketimini tahmin etmek amaciyla
yaptig1 calismada, yapay sinir aglart modelini meteorolojik tahmin verileri ve
operasyonel degiskenlerle kurgulamistir. Arastirmada, Slgiilen sicakliklar yerine ileriye
doniik planlamaya imkan taniyan tahmin edilen meteorolojik veriler, bagimsiz birim
sayist (BBS), 1s1l deger ve tiiketim degerleri gibi sektorel parametreler girdi olarak
kullanilmigtir. 2014-2016 verileriyle egitilen ve 2017 verileriyle test edilen modelde,
ozellikle hissedilen sicaklik degiskeninin etkisi ve farkli aktivasyon fonksiyonlarinin
performans tizerindeki verimliligi analiz edilmistir.

Evcim (2019), dogal gaz tiiketim tahmininde kullanilan farkli yapay sinir agi
mimarilerinin etkinligini inceleyen ¢alismasinda, Sakarya ili iizerinden kapsamli bir
performans degerlendirmesi sunmaktadir. Arastirmada basit YSA ve derin sinir aglarinin
yani sira, ardigik verileri isleme yetenegine sahip RNN ve bunlarin gelismis tiirevleri olan
LSTM ve GRU modelleri test edilmistir. Yedi giinliikk gegmis verilerin ve meteorolojik
parametrelerin modele dahil edilmesiyle, derin 6grenme temelli yaklagimlarin klasik
SARIMA modeline gore tahmin basarisini anlamli derecede artirdig1 gozlemlenmistir.

Kaynar vd. (2011), Tirkiye'nin dogal gaz ithalatindaki disa bagimliligini temel
alarak, yatirinm planlama ve gaz tedarik siiregleri i¢in kisa vadeli talep tahmini modellerini
incelemistir. YSA ve ARIMA modellerinin performanslarinin gercek verilerle
kiyaslandig1 arastirmada, dogru tahminlerin makroekonomik etkileri ve sektorel
stirdiiriilebilirlik tizerindeki kritik 6nemi iizerinde durulmustur.

Rehman vd., (2022), dogal gaz talep tahmininde model optimizasyonunun
onemini vurgulayan arastirmalarinda, Ispanya 6lceginde farkli lokasyon verilerini
kullanarak SMLR, MLP (Cok Katmanlt Algilayict) ve LSTM algoritmalarini test etmistir.
Bulgular, istatistiksel yontemlerin (SMLR) veri eksikligi durumunda performans kaybi

yasadigin1 ve hatali u¢ degerler iirettigini gdstermislerdir. Ote yandan, derin 6grenme
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tabanli LSTM modellerinin, karmagik veri setlerinde daha dengeli sonuglar verdigi ve
yakin gelecek tahminlerinde yiliksek performans sergiledigi saptanmistir. Karar vericiler
i¢cin bu yontemlerin ayirt edici 6zelliklerinin anlagilmasinin, enerji arz-talep yonetiminde
kritik bir rol oynadigi1 vurgulanmaktadir.

Hippert vd. (2001), YSA'nin elektrik yiikii tahminindeki uygulamalarini kapsamli
bir sekilde gdzden gecirmistir. 1991-1999 yillar1 arasinda yayinlanan 100'den fazla
caligmanin analiz edildigi bu derlemede; YSA'nin kisa vadeli yiik tahmininde en yaygin
kullanilan yontemlerden biri oldugu, 6zellikle MLP ve RBF mimarilerinin siklikla tercih
edildigi vurgulanmustir. Elektrik yilikii tahminindeki bu basari, benzer dogrusal olmayan
dinamiklere sahip olan dogal gaz tiiketim Ongoériisii ¢aligmalar1 i¢in de bir temel
olusturmustur.

Ekonomou (2010), Yunanistan'm uzun donemli enerji talebini Ongérmek
amaciyla yirittigii ¢aligmasinda, yapay sinir aglari mimarilerinden MLP modeli
kullanmigtir. 2005-2015 yillart arasindaki verileri kapsayan calismada, gelistirilen
modelin basarist; dogrusal regresyon ve DVM (destek vektor makineleri) gibi alternatif
yontemlerle kiyaslanmigtir. Elde edilen bulgular, YSA tabanli yaklagimin gercek tiiketim
verileriyle yiiksek bir korelasyon sergiledigini ve uzun vadeli enerji politikalarinin
planlanmasinda, sermaye yatirimlarinin optimize edilmesinde ve arz gilivenliginin

korunmasinda giivenilir bir ara¢ oldugunu ortaya koymustur.
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3. MATERYAL VE YONTEM

Bu calismada, Karaman Bolgesi’ne ait 2015-2024 yillar1 arasindaki giinliik veriler
kullanilarak, YSA yontemi ve LSTM modeli ile giinliik dogal gaz tiiketim tahminlerinin
gergeklestirilmistir. Calismada Python programlama dili kullanilmastir.

3.1. Programlama Dili Olarak Python

Python, veri bilimi ve makine Ogrenmesi alanlarinda en yaygin kullanilan
programlama dillerinden biridir (McKinney, 2012; Raschka, 2015). Bu ¢alismada veri
analizi, model gelistirme ve gorsellestirme islemleri Python (versiyon 3.12) programlama
dili kullanilarak gergeklestirilmistir. Python genis kiitiiphane ekosistemi, okunabilir
sOzdizimi ve gl¢lii topluluk destegi nedeniyle tercih edilmistir (Python Software
Foundation [PSF], 2023). Gelistirme ortami olarak Jupyter Notebook kullanilmigtir
(Kluyver vd., 2016).

3.1.1. Temel veri isleme kiitiiphaneleri

Bu calismada veri isleme boliimlerinde Pandas ve NumPy kiitiiphaneleri

kullanilmistir.
3.1.1.1. Pandas

Pandas, Python ekosisteminde veri manipiilasyonu ve analizi i¢in en yaygin
kullanilan kiitiiphanelerden biridir (McKinney, 2012). Bu ¢alismada tiim veri yiikleme,
temizleme, doniistiirme ve gruplama islemleri Pandas’mn DataFrame yapisi iizerinden
gerceklestirilmistir. Pandas’in tercih edilme nedenleri arasinda excel dosyalarini
dogrudan okuyabilme yetenegi, tarith-zaman verilerini yonetmek icin gii¢lii araclar, eksik
veri isleme fonksiyonlari ve gruplama operasyonlar1 yer almaktadir (Pandas
Development Team, 2024).

(Calismada Pandas'in kullanildig: spesifik islemler sunlardir:

e Ham veri setinin excel formatindan Python ortamina yiiklenmesi, tarih siitununun
datetime formatina doniistiiriilmesi ve zamansal 6zeliklerin tiiretilmesi (ay, yil,
haftanin giinti gib1),

e Gecikme (Lag) ozellikleri ve hareketli ortalamalarin hesaplanmasi icin
fonksiyonlarin kullanilmasi,

e Mevsimsel ve yillik analizler i¢in operasyonlarin uygulanmasi,
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e (Cikt1 tablolarinin csv ve excel formatlarinda kaydedilmesi.

Pandas’in iki boyutlu tablo yapisi (DataFrame), zaman serisi verilerinin diizenli
bir bi¢imde organize edilmesini saglamis; her satirin bir giinii, her siitunun ise bir 6zelligi
temsil ettigi yapi, analiz siirecinde 6nemli kolayliklar sunmustur (Pandas Development
Team, 2024).

3.1.1.2. NumPy

NumPy (Numerical Python), bilimsel hesaplama i¢in Python’daki temel
kiitliphanelerden biridir. Cok boyutlu diziler ve bu diziler {izerinde yliksek performansh
matematiksel islemler gerceklestirme kapasitesi sayesinde veri bilimi ve makine
ogrenmesi uygulamalarinda yaygin olarak kullanilmaktadir (Harris vd., 2020). Bu
calismada NumPy, 6zellikle LSTM modelinin girdi-¢iktt formatlarinin olusturulmasi,
trigonometrik doniisiimler ve istatistiksel hesaplamalar i¢in kullanilmistir.

Calismada NumPy'in kritik kullanim alanlar1 sunlardir:

e Trigonometrik donilistimlerin hesaplanmast (aylik ve wyillik doéngiilerin
modellenmesi),

e LSTM modeli i¢in 3 boyutlu tensor yapisinin olusturulmasi ([6rnekler, zaman
adimi, 6zellikler] formatina doniistiirme),

e Hareketli ortalamalarin hesaplanmasinda gerekli fonksiyonun kullanilmasi,

e Rastgele sayr Uretimi icin ilgili modiiliin kullanilmasi1 (gelecek tahminlerde
meteorolojik varyasyon eklemek icin),

e Istatistiksel hesaplamalar.

NumPy'in vektorize edilmis islemleri, Python dongiilerine gore ¢ok daha hizli
calisarak, 3.653 giinliik veri setinin islenmesinde 6nemli performans kazanci saglamistir.

Bu sayede veri isleme siireci hem daha verimli hem de daha okunabilir hale gelmistir.
3.1.2. Gorsellestirme kiitiiphaneleri

Bu ¢alismada veri isleme boliimlerinde Matplotlib ve Seaborn isimli kiitiiphaneler

kullanilmistir.
3.1.2.1. Matplotlib

Matplotlib, Python’da bilimsel gorsellestirme icin en temel ve kapsamli

kiitliphanelerden biridir (Hunter, 2007). Alt seviye ¢izim kontrolii sunarak yaymn
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kalitesinde grafikler olusturma imkani saglamaktadir. Bu calismada zaman serisi
grafikleri, sagilim grafikleri, siitun grafikleri ve ¢ok panelli figiirler olusturmak icin
kullanilmustir.

Calismada olusturulan spesifik gorseller sunlardir:

. Egitim siirecinin loss ve MAE grafiklerinin ¢izilmesi,
. Gergek ve tahmin degerlerinin karsilastirmast,

. Mevsimsel tiiketim profilleri,

. Yillik biiytime trendleri, senaryo karsilastirmalari.

3.1.2.2. Seaborn

Seaborn, Matplotlib iizerine insa edilmis ve istatistiksel veri gorsellestirme igin
gelistirilmis bir kiitiiphanedir (Waskom, 2021). Estetik acidan zengin grafikler olusturma
imkan1 sunmaktadir. Bu calismada 6zellikle korelasyon 1s1 haritalar1 ve istatistiksel
dagilim grafikleri i¢in kullanilmistir. Seaborn’un avantajlari arasinda hazir renk paletleri,
istatistiksel grafik tirleri, Pandas DataFrame ile dogrudan entegrasyon ve modern,

minimalist tasarim felsefeleri bulunmaktadir.
3.1.3. Derin 6grenme kiitiiphaneleri

Bu ¢alismada veri isleme boliimlerinde TensorFlow ve Keras isimli kiitiiphaneler

kullanilmistir.
3.1.3.1. TensorFlow

TensorFlow, Google tarafindan gelistirilen, agik kaynakli derin &grenme
platformudur (Abadi vd., 2016). Bu ¢aligmada TensorFlow, hesaplama altyapisi olarak
kullanilmis; model gelistirme islemleri ise Keras API'si iizerinden gergeklestirilmistir
(Chollet, 2015). TensorFlow'un tercih edilmesinin nedenleri arasinda endiistri standardi
olmasi, genis topluluk destegi, CPU ve GPU iizerinde optimize edilmis performans

sunmas1 ve gorsellestirme araglarina sahip olmasi yer almaktadir.
3.1.3.2. Keras

Keras, yiiksek seviye sinir ag1 API’si olup TensorFlow 2.x siiriimiinden itibaren
TensorFlow’un bir modiilii olarak entegre edilmistir. Modiiler yapisi sayesinde hizli

prototipleme ve model gelistirme imkéani sunmaktadir. Bu caligmada tiim model
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gelistirme siireci Keras API’si kullanilarak gergeklestirilmistir. Keras’in tercih edilme
nedenleri arasinda sezgisel ve okunabilir API yapisi, zengin katman ve aktivasyon
fonksiyonu kiitliphanesi, egitim siirecini yonetmek i¢in sundugu mekanizmalar ve hizli

prototipleme imkan1 yer almaktadir (Chollet, 2021).
3.1.4 Makine 6grenmesi ve istatistik kiitiiphaneleri

Bu ¢aligmada veri isleme boliimlerinde Scikit-learn ve SciPy isimli kiitiiphaneler

kullanilmustir.
3.1.4.1. Scikit-learn

Scikit-learn, Python'da makine 6grenmesi i¢in en kapsamli kiitiiphanelerden
biridir (Pedregosa vd., 2011). Bu ¢aligmada Scikit-learn, veri 6n isleme, degerlendirme
metriklerinin hesaplanmas1 ve bazi temel modellerin olusturulmast amaciyla

kullanilmustir.
3.1.4.2. SciPy

SciPy, bilimsel hesaplama i¢in kapsamli algoritmalar ve fonksiyonlar saglayan bir
Python kiitiiphanesidir (Virtanen vd., 2020). Bu ¢alismada 6zellikle istatistiksel testlerin
uygulanmasinda kullanilmistir. Bu testler, model performansinin ve veri yapisinin

derinlemesine anlasilmasini saglamis, bulgulara istatistiksel gliven kazandirmistir.
3.1.5. Performans optimizasyonu ve hesaplama verimliligi

Bu ¢alismada kullanilan kiitiiphanelerin seciminde yalnizca islevsellik degil, ayni
zamanda performans ve hesaplama verimliligi de 6nemli bir kriter olmustur. NumPy ve
Pandas sayesinde 3.653 satirlik veri seti tizerindeki islemler milisaniyeler mertebesinde
tamamlanmistir.  Ozellikle NumPy’in vektdrize edilmis fonksiyonlari, Python
dongiilerine gore ¢ok daha hizli ¢alisarak islem siiresini ciddi oranda azaltmistir (Harris
vd., 2020).

Vektorizasyon, bir veri kiimesindeki her bir eleman i¢in ayr1 ayr1 islem yapmak
yerine, tiim veriyi bir biitiin olarak isleyerek paralel hesaplama yapilmasini saglar (Harris
vd., 2020). Bu prensip, tiim veri isleme adimlarinda uygulanmis ve Python dongiileri
minimize edilmistir. Ornegin, gecikme (lag) dzellikleri olusturulurken ilgili fonksiyon

kullanilmis, bu da manuel dongili yazmaya gore daha fazla hizlanma saglamistir. Benzer
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sekilde, trigonometrik donilisimler NumPy'in vektorize fonksiyonlar1 ile topluca
hesaplanmuis, her satir i¢in ayr1 hesaplama yapilmamastir.

Kiitiiphanelerin entegrasyonu, veri yiiklemeden model egitimine, performans
degerlendirmeden gorsellestirmeye kadar tiim is akisinin sorunsuz bir sekilde
yiriitillmesini saglamistir (McKinney, 2012; Harris vd., 2020; Virtanen vd., 2020;
Chollet, 2021). Ac¢ik kaynak dogasi, genis dokiimantasyon ve aktif topluluk destegi,

problem ¢6zme siirecini hizlandirmis ve kod kalitesini artirmistir.
3.2. Dogal Gaz Tiiketim Tahmini

Calismada, YSA ile Karaman iline ait giinlik dogal gaz tiiketim tahmini

yapilmistir. Dogal gaz tiiketimine etki eden parametreler detaylica incelenmistir.
3.2.1. Calismanin kapsam ve veri seti

(Calismada kullanilan veri seti, 01.01.2015 — 31.12.2024 tarihleri arasini kapsayan
3.653 adet giinliik gozlemden olusmaktadir. Veri setinde eksik veri bulunmamaktadir.
Veri setindeki orijinal (tiiretilmemis, temin edilen) degiskenler sunlardir:

Tarih: Her bir kaydin giiniinii belirten tarih bilgisi.

Meteorolojik Degiskenler:

e Tmax: Glinliik Maksimum Sicaklik: Giin i¢inde 6l¢iilen en yiiksek Sicaklik
(°0).

e Tavg: Giinliik Ortalama Sicaklik: Glinliik ortalama Sicaklik (°C).
e Tmin: Giinlik Minimum Sicaklik: Giin iginde 6l¢iilen en diisiik sicaklik
(°O).

e AT: Giinlik Maksimum Minimum Sicaklik Farki: Giinlik maksimum ve
minimum Sicaklik arasindaki fark (°C).

¢ R: Nem: Giinliik ortalama nem orani1 (%).
e P: Giinliik Toplam Yagis Miktar1: Giinliik toplam yagis miktari (mm).
e u: Riizgar Hiz1: Giinliik ortalama riizgar hizi (m/s).

Operasyonel Degiskenler:

® N,ew: Giinliik Alinan Abone Sayisi: O giin alinan yeni abone sayisi.

e Q. Giinliik Dogal gaz Tiiketim Miktar1: Giinliik dogal gaz tiiketim miktar1
(m?). (Bu bizim hedef degiskenimizdir.)
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Bu veri setinde yer alan meteorolojik veriler Konya Meteoroloji 8. Bdlge
Miidiirligi’nden temin edilmis olup 17246 numarali Karaman istasyonuna aittir.

Calismada kullanilan operasyonel veriler ise Enerya Karaman Gaz Dagitim
A.S’den temin edilmistir. Giinliik Dogal gaz tiiketim miktar1 Sm? cinsindendir. Calismaya
sadece Karaman RMS-A istasyonundan gegen tiiketim dahil edilmis olup CNG/LNG ile
beslenen ilgeler/beldeler dahil edilmemistir. Diger taraftan Dagitim Sirketi’nden alinan
geemis tiiketim verileri; Serbest Tiiketiciler, Tagsima Aboneleri ve Sanayi/Konut aboneleri
olarak 3 farkli kategoride bulunmaktadir. Calismada Sanayi/Konut abonelerinin
tilketimleri kullanilmis olup biiylik sanayi isletmeleri (Serbest tiiketiciler ve Tasima
aboneleri) dahil edilmemistir. Calismaya dahil edilen tiiketim, kiigiik 6lgekli isletmeler,
okullar, hastaneler, resmi daireler, aligveris merkezleri vs. olarak diisiintilebilir. Bunun
nedeni Serbest Tiiketici ve Tagima Abonelerinin tiiketimlerinin son 10 yilda ortalama bir

tilkketim ¢izgisinde ilerlemis olmas1 ve herhangi bir diizenli artis/azalis olmamasidir.
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Tiiketim Miktari (Sm?)

50.000

0
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Yil

Sekil 3.1. Serbest ve tasima abonelerinin toplam tiiketimi (Sm?®)

3.2.2. Veri kalitesi ve eksik degerler

Orijinal veri setinde eksik deger bulunmamaktadir. Tiim gozlemler eksiksiz ve
tutarlidir. Ancak asagidaki veri kalitesi kontrolleri yapilmistir:

Avykiari Deger Tespiti: IQR (Interquartile Range) yontemi ile aykir1 degerler tespit

edilmistir. Tespit edilen degerlerin mevsimsel ve meteorolojik kosullarla agiklanabilir

oldugu goriilmiistiir.
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Tutarlilik Kontrolleri: Sicaklik degerleri arasindaki iligkiler (min < ort < max)

kontrol edilmis, tutarsizlik bulunmamigtir.

Zaman Siirekliligi: Tarih stitununda eksik giin olmadig1 dogrulanmastir.

Tiiretilen baz1 6nemli degiskenler sunlardir:

e Hissedilen Sicaklik: Giinliik ortalama hissedilen sicaklik (°C).

e [sitma Derece Giin Sayisi: Giinliik 1sitma derece giin sayis1 (genellikle bir esik

sicakligin altinda her derece i¢in 1 puan artar, 1sitma ihtiyacini gosterir).

e Hafta Sonu: O giiniin hafta sonu olup olmadigini belirten ikili degisken (0: Hafta
ici, 1: Hafta sonu).

e Resmi Tatil: O giiniin resmi tatil olup olmadigini belirten ikili degisken (0: Degil,
1: Evet).

e Tatil indikatorii: Hafta sonu veya resmi tatil olmasi durumunda 1 olan gdsterge

degiskeni.

o Kiimiilatif Abone Sayisi: Veri toplama baslangicindan itibaren toplam abone

sayisl.

e Lag Ozellikleri: Gecikmeli degerler
3.2.3. Giinliik dogal gaz tiiketimi zaman serisi analizi (2015-2024)

Karaman ilinin 2015-2024 donemine ait 10 yillik giinliikk dogal gaz tiiketim
verilerinin zaman serisi goriinlimii asagidaki grafikte sunmakta olup ¢aligmanin temelini

olusturan 3.653 giinliik gézlemin tamami grafik lizerinde gosterilmistir.
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Sekil 3.2. Karaman ili 2015-2024 donemine ait giinliik dogal gaz tiiketimi

Zaman serisinde en belirgin 6zellik, her yilda tekrar eden ve neredeyse miitkemmel

bir diizenlilikte gbzlemlenen mevsimsel dongiilerdir; kis aylarinda (Aralik-Ocak-Subat)



20

titketim 300.000-650.000 m?® aralifinda zirve yaparken, yaz aylarinda (Haziran-Temmuz-
Agustos) 20.000-50.000 m* seviyelerine kadar diismektedir. Bu U-sekilli yillik desen,
Tirkiye'de dogal gazin agirlikli olarak 1sitma amacl kullanildigin1 ve iklim kosullarina
yiiksek bagimliligini ortaya koymaktadir. Grafikte dikkat ¢eken bir diger 6nemli bulgu,
yillar ilerledik¢e hem kis zirvelerinde hem de yaz diplerinde gézlemlenen sistematik artig
egilmidir. 2015 yilinda kis zirvesi yaklasik olarak 350.000 m? iken, 2022 ve sonrasinda
650.000 m*e kadar yiikselmistir. Bu artis, zaman i¢inde abone sayisindaki biiyliimeyi
yansitmakta ve ¢alismada vurgulanan abone dinamiklerinin tiiketim {izerindeki kritik

etkisini dogrulamaktadir.
3.2.4. Sicakhik-Tiiketim iliskisi ve mevsimsel baglam

Bu boliimde sicaklik ve tiiketim arasinda iliski incelenmistir.
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Sekil 3.3. Sicaklik ve tiiketim iligkisi

Grafik, ortalama sicaklik ile giinlik dogal gaz tliketimi arasindaki iliskiyi
mevsimsel baglamda gorsellestirmektedir. Grafikteki renk ¢izelgesi, 1'den 12'ye kadar ay
bilgisini vermektedir. Bu gorsellestirme yaklasimi, sicaklik-tiiketim iliskisinin yalnizca
lineer bir yapidan ibaret olmadigini, ayn1 zamanda belirgin bir mevsimsel kiimelenme
yapist igerdigini ortaya koymaktadir.

Sicaklik -10°C ile -5°C arasinda iken, mor renkli noktalarin yogunlastigi alan, ki
aylarinda 400.000-650.000 m? araliginda yiiksek tliketim donemini gostermektedir. Bu
bolgedeki noktalarin dikey yonde dagilmis olmasi, benzer sicaklik kosullarinda bile

150.000-200.000 m*1liik tiiketim farklarinin olabilecegini gostermekte olup; bu durum,
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rlizgar hizi, nem, hafta i¢i/sonu farklar1 ve tatil gilinleri gibi ikincil faktorlerin etkisini
yansitmaktadir.

Sicaklik 0°C ile 10°C arasinda iken, sari-turuncu tonlar baskin oldugu alan,
ilkbahar ve sonbahar gecis donemlerini temsil etmekle beraber tiiketimin 150.000-
350.000 m? araliginda genis bir alanda dagildigini gostermektedir. Bu bolgedeki yiiksek
varyasyon, mevsim gegislerinde hava kosullarinin 6ngériilemezligini ve buna bagli olarak
1sitma davranmisindaki degiskenligi agiklamaktadir.

Sicaklik 15°C iizerinde iken, yesil-turkuaz tonlarin yogunlastifi yaz aylarini
temsil etmekte ve tiiketimin 20.000-50.000 m* gibi minimum seviyelerde oldugunu
gostermektedir. Bu bdlgedeki noktalarin yatay eksende 15°C ile 32°C araliginda
yayilmasi, yaz aylarinda sicaklik degisimlerinin tliketimi ¢ok az etkiledigini ortaya
koymaktadir. Ornegin 20°C ile 30°C arasindaki tiim giinlerde tiiketim hemen hemen ayn1
seviyede (yaklasik 30.000 m?®) kalmaktadir. Bu durum, dogal gazin genel olarak 1sitma
amagch kullanildigin1 dogrulamaktadir. Dikkat ¢eken bir diger 6zellik, 10°C civarindaki
kritik esik sicakliktir. Bu sicakligin altinda tiiketim belirgin sekilde artarken, iistiine
cikildiginda ise tiiketim azalmaktadir. Bu dogrusal olmayan davranis, basit lineer
regresyon modellerinin yetersiz kalacagini ve polinom, logaritmik veya LSTM gibi ileri

modelleme tekniklerinin gerekliligini ortaya koymaktadir.
3.2.5. Aylik ortalama tiiketim 1s1 haritasi analizi

Bu boliimde aylik ortalama tliketimlerin 2015-2024 yillar1 arasindaki 1s1 haritasi

olusturulmustur.

Cizelge 3.1. Yillik ve aylik ortalama tiiketim 1s1 haritasi
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Is1 haritasi, 2015-2024 doéneminde aylik bazda ortalama dogal gaz tliketiminin
sistematik mevsimsel donglisiinii ve uzun dénem biiylime trendini gdstermektedir. Kis
aylarinda koyu kirmizi tonlarla temsil edilen yiiksek tiiketim (300.000-450.000 m?), yaz
aylarinda agik sar1 tonlarla gosterilen minimum tiiketim (20.000-40.000 m?®) ile belirgin
bir desen olusturmakta ve mevsimsel farklari ortaya koymaktadir. Her y1l iginde Ocak'tan
Temmuz'a dogru renklerin agilmasi ve Temmuz'dan Aralik'a dogru koyulagmasi, simetrik
bir U-sekilli yillik deseni ve ¢alismada kullanilan trigonometrik 6zellik dontisiimlerinin
mevsimselligi modellemedeki etkinligini desteklemektedir.

Yillar ilerledikce yatay eksende tiim aylar i¢cin gozlemlenen renk koyulagmasi,
abone sayisindaki artisla beraber tiiketimin her mevsimde sistematik olarak yiikseldigini

kanitlamaktadir.
3.2.6. Oznitelik miihendisligi

Zaman serisi tahmininde 6zellik miihendisligi, ham verinin makine &grenimi
algoritmalarinda kullanilabilir forma doniistiiriillmesi i¢in kritik 6neme sahiptir (Zheng ve
Casari, 2018). Bu kapsamda modelin tahmin basarisini artirmak ve tliketim davranisin
daha iyi agiklayabilmek i¢in ham veri seti lizerinde 6zellik tiiretilmesi yapilmis ve toplam
Oznitelik sayis1 30'a ytlikseltilmistir.

Bu calismada sistematik bir 6zellik liretim stratejisi izlenmistir:
3.2.6.1. Lag ozellikleri (gecikmeli degerler)

Lag degiskenleri, mevsimsel iligkiler ve trendler gibi desenleri yakalamak i¢in
onceki zaman serisi degerlerini 6zellik olarak kullanir (Box vd., 2015). Lag analizi,
mevcut veri noktalarinin onceki degerlerle nasil iligkili oldugunu anlamay1 saglar. Eger
belirli bir lag degerinde anlamli iliski varsa, gecmis degerlerin gelecek degerleri tahmin
etmek i¢in kullanilabilecegini gosterir (Chatfield ve Xing, 2019).

Tiiketimin kendi ge¢mis degerlerinden etkilendigi g6z Oniinde bulundurularak,
modele Lag oOzellikleri eklenmistir. Bu 06zellikler, gecmis zamanlardaki degerleri
kullanarak modele bir tiir hafiza kazandirmaktadir. Zaman serisi tahmininde bu yaklasim
oldukca 6nemlidir; ¢linkii bugiinkii tiiketim veya sicaklik gibi degerler genellikle bir
onceki giinilin veya haftanin degerleriyle giiclii bir sekilde iliskilidir.

Tiiretilen Lag 6zellikleri:
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e Lag 1 Tiketim: Bir giin 6nceki dogal gaz tiikketim miktar1. Modele en yakin
gecmis bilgiyi saglar.

e Lag 7 Tiketim: Yedi giin Onceki dogal gaz tiketim miktari. Haftalik

dongiisellikleri (6rnegin hafta ici/hafta sonu tiikketim farklari) yakalamak ig¢in

Onemlidir.

e Lag 30 Tiiketim: Otuz giin 6nceki dogal gaz tiiketim miktari. Aylik veya daha

uzun stireli egilimleri ve mevsimsel desenleri anlamak i¢in 6nemlidir.

e Lag 1 Sicaklik: Bir giin 6nceki ortalama sicaklik. Dogal gaz tiiketimi sicaklik
degisimlerine karsi oldukca hassastir; bu nedenle bir onceki giiniin sicakligi

bugiiniin tiiketimini etkileyen 6nemli bir faktordiir.
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Sekil 3.4. Lag 1 (1 giinliik gecikme) korelasyon analizi

Bu grafik, dogal gaz tiiketimi ile bazi 6nemli Ozellikler arasindaki iligkileri
gosteren serpilme grafiklerini igermektedir:

Lag 1 Korelasyon Grafigi: Bir Onceki gilinlin dogal gaz tliketimi

(Lag_1 Tuketim) ile bugiiniin tiikketimi (Giinliik Dogal gaz Tiiketim Miktar1) arasindaki
iliskiyi gostermektedir. Bu grafikteki noktalarin biiyilik 6l¢iide pozitif ve dogrusal bir
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egilim gostermesi, diiniin tliiketiminin bugiiniin tiiketimi ile ¢ok yiiksek iligkisi oldugunu
gostermektedir. Bu gozlem, dogal gaz tiiketiminin yiiksek derecede gecikmeli bagimlilik
gosterdigini ortaya koymaktadir.
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Sekil 3.5. Lag 7 (7 giinliik gecikme) korelasyon analizi

Lag_7 Korelasyon Grafigi: Bir hafta 6nceki dogal gaz tiikketimi (Lag 7 Tuketim)

ile bugiiniin tiikketimi arasindaki iliskiyi gostermektedir. Bu grafikte de giiclii bir iliski
gozlemlenmektedir. Bu durum, dogal gaz tiiketiminde haftalik periyodik desenlerin
varhgna isaret etmektedir. Ornegin, haftanin aym giinlerinde benzer tiiketim
aligkanliklar goriilebilmektedir. Modelin bu haftalik dongiiselligi yakalamasi, 6zellikle
1sitma digt tiikketim desenlerini anlamasi agisindan énemlidir. Sacilimin artmasi, 7 giin
icinde meydana gelen meteorolojik degiskenlik ve abone davranig degisiklikleri ile

agiklanabilir.
3.2.6.2. Hareketli ortalama ozellikleri

Hareketli ortalamalar, zaman i¢indeki trendleri ve dalgalanmalar1 yakalamaya

yardimct olup modelin degerlerin arttifinit m1 yoksa azaldigini m1 tanimasini saglar



25

(Hyndman ve Athanasopoulos, 2018). Bu yontem, kisa donemli trendleri ve
dalgalanmalar1 yumusatarak daha genel egilimleri ortaya koyar. Boylece ani
degisimlerden ziyade istikrarli egilimlerin model tarafindan 6grenilmesine katki saglar
(Montgomery vd., 2015).

Tiiretilen hareketli ortalama 6zellikleri:

e MA_3 Sicaklik: Son 3 giiniin ortalama sicakligi. Kisa vadeli sicaklik trendlerini

gosterir.

e MA_7 Sicaklik: Son 7 giiniin ortalama sicaklig1. Bir haftalik sicaklik ortalamasi,

tiiketim tizerindeki genel sicaklik etkisini daha istikrarl1 bir sekilde yansitir.

e MA 7 Tiiketim: Son 7 giiniin ortalama dogal gaz tiikketimi. Haftalik tiikketim

trendlerini ve temel tiiketim seviyesini belirler.
e MA_3 Nem: Son 3 giiniin ortalama nemi. Nem gibi diger meteorolojik faktorlerin

kisa vadeli etkilerini igerir.
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Sekil 3.6. 7 giinliik ortalama sicaklik ve tiiketim iliskisi

Grafik son 7 giiniin ortalama sicakligt (MA_7 Sicaklik) ile dogal gaz tiiketimi
arasindaki iligkiyi gostermektedir. Sicaklik azaldikga tiiketimin arttigin1 gésteren belirgin

bir negatif iliski gdziikmektedir. Ozellikle belirli bir sicaklik esiginin (yaklasik 15-20°C)



26

altinda tiiketimin hizla arttig1 ve soguk giinlerdeki tiiketim degerlerinin oldukga genis bir
araliga yayildig1 goriilmektedir. Bu gozlem, dogal gaz tiiketiminin biiyiik 6l¢iide 1sitma
ihtiyacindan etkilendigini ve sicakligin tiikketim i¢in en 6nemli etkenlerden biri oldugunu

teyit etmektedir.
3.2.6.3. Trigonometrik doniisiimler (dongiisel 6zellikler)

Saat, haftanin giinleri veya yilin aylar1 gibi zaman tabanli degiskenler dogasi
geregi dongiiseldir. Bu tiir degiskenler yalnizca tam sayilarla temsil edildiginde, makine
6grenimi modelleri bu bilgiyi dogrusal olarak yorumlayabilir (Géron, 2019). Bu durum,
ornegin ocak (1) ile aralik (12) aylar1 arasinda yapay bir uzaklik yaratir; oysa iklimsel ve
davranigsal olarak bu aylar birbirine oldukg¢a yakindir (Hyndman ve Athanasopoulos,
2018; Kuhn ve Johnson, 2019).

Bu sorunu ¢6zmek icin trigonometrik doniisiimler uygulanir. Siniis ve kosiniis
fonksiyonlari, dongiisel degiskenleri birim ¢gember lizerinde konumlandirarak siirekliligi
korur. Boylece Ocak ve Aralik gibi u¢ noktalar, model tarafindan birbirine yakin olarak
algilanabilir.

e Ay Sinve Ay Cos: Ay i¢in siniis ve kosiniis doniistimleri (12 aylik dongii).

¢ Yilin Giinii Sin ve Yilin Giinii Cos: Y1lin giinii i¢in siniis ve kosiniis dontigtimleri

(365 giinliikk dongti).
Ay_Sin = sin(%) (3.2)
Ay_Cos = cos(%) (3.2)
Yilin_Giinii_Sin = sin(zn;(;UN) (3.3)
Yilin_Giinti_Cos = cos(h;;;UN) (3.4

Bu tir doniisiimler, zaman serisi tahminlerinde ve mevsimsel etkilerin
modellenmesinde oldukg¢a etkilidir (Hyndman ve Athanasopoulos, 2018; Kuhn ve

Johnson, 2019). Dongiisel degiskenlerin bu sekilde kodlanmasi, modellerin zamanin
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periyodik dogasini daha dogru sekilde 6grenmesini saglar (Géron, 2019; Skforecast Docs,
2023).

3.2.6.4. Hissedilen sicakhik

Hava sicaklig1r ve dogal gaz talebi arasindaki etkilesim, bilimsel ¢alismalarda
yaygin bir sekilde ele alinan konulardan biridir. Bagil nem ve riizgdr hizi gibi
meteorolojik faktorler de 1sitma ylikiinii ve dolayisiyla enerji tikketimini etkilemektedir.
Ozellikle, sicaklik ve nemin birlikte olusturdugu hissedilen sicaklik, binalarin 1sitma ve
sogutma yiiklerini belirleyen 6nemli bir faktordiir (ASHRAE, 2017; Fanger, 1970).

Ham veride bulunan Giinliik Ortalama Sicaklik (T) ve Bagil Nem (RH) verileri
kullanilarak hissedilen sicaklik hesaplanmistir. Hesaplamada, Amerikan Ulusal Hava
Durumu Servisi (NWS) tarafindan da benimsenen ve literatiirde yaygin kabul goren
Rothfusz regresyon yaklasimi kullanilmistir. Rothfusz’un ¢ok terimli regresyon modeli,

sicaklik ve nemin birlesik etkisini agagidaki sekilde ifade eder:

HI = ¢; + ¢, T+ c3R + ¢, TR + ¢sT? + cgR? + ¢;T?R + ¢cgT?R + ¢, T?R? (3.5)

Burada:
e HI : Hissedilen Sicaklik (°C)
e T : Termometre Sicakligi (°C)
e R : Bagil Nem (%)

e 1.9 :Ampirik regresyon katsayilaridir.

Analiz sirasinda T < 10°C olan diisiik sicakliklarda, nemin etkisi ihmal edilebilir
diizeyde kabul edilmistir. Bu durumda:
HI=T
Bu varsayim, diisiik sicakliklarda nemin hissedilen sicaklik iizerindeki etkisinin

minimal oldugunu gosteren ¢alismalarla uyumludur (Anderson vd., 2013).
3.2.6.5. Isitma derece giin (HDD)

Isitma derece giin kavrami, binalarin 1sitma enerjisi ihtiyacinin iklimsel kosullara
bagli olarak tahmin edilmesinde yaygin olarak kullanilan bir gostergedir. HDD, belirli bir
baz sicaklik degerinin (cogunlukla 18°C) altindaki giinliilk ortalama dis ortam
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sicakliklarmin bu baz sicakliktan farklarinin toplanmasiyla elde edilir ve enerji talebi
modellemelerinde 6nemli bir parametre olarak yer alir (Eurostat, 2024; MGM, 2025;
ASHRAE, 2021).

HDD degeri asagidaki fonksiyon ile hesaplanmaistir:

18 — T{avg,t}: eger T{avg,t} < 18

0 , eger Tipgy = 18 (3.6)

HDD, = {

Bu calismada, yaygin kullanilan 18°C baz sicaklik degeri kullanilmistir
(ASHRAE, 2021). Burada Tavg, t giiniindeki giinliik ortalama sicakligi ifade etmektedir.
Baz sicaklik degeri olarak 18°C’nin segilmesi, insan konforu ve lilke standartlar1 dikkate
almarak belirlenmis olup farkli iilkelerde ve c¢alismalarda bu deger degiskenlik
gosterebilmektedir (Day ve Karayiannis, 1998).

HDD, ozellikle 1sitma amacli dogal gaz talebinin tahmininde kritik bir rol
oynamaktadir (Day ve Karayiannis, 1998; Sarak ve Satman, 2003). Tiirkiye’de yapilan
ampirik ¢aligmalarda, sicaklik ile konutlarda dogal gaz tiiketimi arasinda giiclii bir
korelasyon oldugunu gosterilmistir (Aras ve Aras, 2004; Sarak ve Satman, 2003; Giimrah
vd., 2001).
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Sekil 3.7. Isitma derece giin ve dogal gaz tiiketimi iligkisi
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Grafikteki nokta dagilimi incelendiginde, yani 18°C ve iizeri sicakliklarda
(HDD=0 noktasinda) tiiketimin baz seviyeye diistiigii, bununla birlikte HDD arttik¢a
tilketimin yiikseldigi acikga gozlemlenmektedir. Ozellikle HDD degerlerinin 5'in
tizerinde oldugu giinlerde, tiiketim miktar1 100.000 Sm?*i asmakta ve HDD=25’1
gectiginde ekstrem soguk kosullarda 600.000 Sm*'e kadar ¢ikabilmektedir.

Grafik veri setine eklenen kirmizi regresyon ¢izgisi, HDD ile tiiketim arasindaki
lineer iliskiyi matematiksel olarak modellenmektedir. Mavi noktalarin regresyon ¢izgisi
etrafindaki dagilimina bakildiginda, diisiik HDD degerlerinde (0-5 arasi) noktalarin daha
genis bir yayilim olusturdugu, ancak yiiksek HDD degerlerinde (20+) dagilimin daraldig:
goziikmektedir. Bu durum, soguk giinlerde isitma ihtiyacinin baskin etken haline
geldigini ve diger degiskenlerin etkisinin azaldigini gostermektedir.

Dikkat ¢eken bir diger 6nemli bulgu, verideki aykir1 degerlerdir. Yiiksek HDD
degerlerinde (30+), baz1 giinlerde beklenenin altinda tiiketim gbzlemlenmektedir. Bu
durum muhtemelen hafta sonlari, resmi tatiller veya kisa siireli dogal gaz arz kesintileri
gibi olagandis1 kosullarla agiklanabilmektedir. Benzer sekilde, diisiik HDD degerlerinde
(HDD < 2) 100.000 Sm®'iin {izerinde tiiketim gdsteren noktalar da bulunmaktadir. Bu
durum ise mevsim geg¢is donemlerinde beklenmedik soguk hava akimlari ile agiklanabilir.
Bu aykir degerler, basit HDD tabanli tahmin modellerinin neden ortalama %10-15 hata
pay1 tasidigini ve LSTM gibi ¢ok degiskenli, dogrusal olmayan modellerin gerekliligini

gostermektedir.
3.2.6.6. Tatil giinii indikatorii

Hafta sonlar1 ve resmi tatil giinlerinde insan aktivitelerinin ve endiistriyel
kullanimin azalmasi nedeniyle dogal gaz tiikketim profilinde yapisal kirilmalar
gozlenmektedir. Bu etkiyi modele dahil edebilmek icin tatil bilgisi kategorik degiskenden
ikili degiskene doniistiiriilmiistiir. Literatiirde enerji talep tahmin modellerinde tatil
etkisinin ikili degiskenlerle temsil edilmesi yaygin bir uygulamadir (Hippert vd., 2001;
Taylor ve McSharry, 2007; Weron, 2006).

D, degiskeni, t giiniiniin tatil durumunu temsil etmek iizere mantiksal operatorle

tiiretilmistir:

1, eger gin Haftasonu (Cmt, Paz) V Resmi Tatil ise

Dy = {O, diger durumlarda (is giinii) 3.7)
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Calismada resmi tatil giinleri, Tiirkiye'nin 2015-2024 yillar1 arasindaki resmi

takvimine gore belirlenmistir.
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Sekil 3.8. Hafta i¢i ve hafta sonu dogal gaz kullanim dagilimi

Grafikte hafta i¢i ve hafta sonu giinliik tiikketim dagilimlar1 karsilastirilmaktadir.
Hafta i¢i ve hafta sonu tiiketim ortalamalarinin ve dagilimlarinin birbirine olduk¢a yakin
oldugunu gorsel olarak ortaya koymaktadir. Tiiketimdeki belirgin mevsimsel degisimler
(6zellikle kis aylarindaki yiiksek tiiketim) g6z 6niine alindiginda, haftanin giinline bagl
tiketim farkliliklarin genel tiiketim deseni {lizerindeki etkisinin kisitli oldugu

gostermektedir.
3.2.6.7. Kiimiilatif abone sayis1

Ham veri setinde yer alan Giinliik Alinan Abone Sayist degiskeni, sisteme gilinliik
olarak dahil olan abone akis verisini gostermektedir. Ancak toplam enerji talebi, o giin

sisteme giren abonelerden ziyade, sistemdeki toplam abone sayist ile iligkilidir.
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Sekil 3.9. Kiimiilatif abone sayisi artis grafigi (2015-2024)

Bu nedenle, giinliik abone girigleri toplanarak kiimiilatif abone sayisi (St)
hesaplanmistir. Baslangi¢ zamani t=0 kabul edildiginde, t anindaki toplam abone sayis1

su sekilde formiile edilir:

S¢ = Sp-n3+ ar = Zf:o a; (3.8)

Burada:
e S;:t gliniindeki toplam kiimiilatif abone sayisi,
e q;:1 giiniinde sisteme yeni dahil olan abone sayisin1 ifade eder.
Bu yaklasim enerji talep modelleme literatiiriinde abone sayisinin talep tizerindeki

etkisini agiklayan ¢aligmalara dayanmaktadir (Aras ve Aras, 2004).
3.2.6.8. Dongiisel zaman ozellikleri

Mevsimsellik etkisini sayisal olarak ifade edebilmek i¢in yil ve ayin giinii bilgileri
sinlis ve kosinlis fonksiyonlar1 ile doniistiiriilmiistiir. Bu yontem, zaman serisi

modellemede dongiisel kaliplar1 yakalamak i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir (Zheng,
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A., ve Casari, 2018). Veri setindeki tarih siitunundan g¢ikarilan bu 6zellikler, modelin
mevsimsel, haftalik veya yillik dongiisel kaliplar1 6grenmesini saglar. Dogal gaz tiiketimi
yilin belirli dénemlerinde ve haftanin belirli giinlerinde farklilik gosterdiginden (Soldo,
2012; Aras ve Aras, 2004), eklenen zaman 6zellikleri modelin dogrulugunu artirmaktadir.
Eklenen zaman 6zellikleri sunlardir:
e Ay: Ay bilgisi (1-12). Yillik mevsimsel dongiiyii ifade eder.
e Mevsim: Mevsim bilgisi (1=Kis, 2=ilkbahar, 3=Yaz, 4=Sonbahar). Genis
mevsimsel etkileri yakalar.

e Haftanin Giinli: Haftanin giinii (0=Pazartesi, 6=Pazar). Hafta i¢i/hafta sonu

tilketim farkliliklarin1 6grenmeye olanak tanir.
e Yilin Giinii: Yilin glinii (1-365). Yillik dongiide daha ince ayrimlar saglar.

e Yil: Yil bilgisi. Uzun vadeli trendleri (6rnegin abone sayisindaki artisin etkisiyle

tilketim artis1) modelin 6grenmesine yardimer olur.
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Sekil 3.10. Mevsimsel ortalama tiikketim

Aylik Ortalama Tiketim Profili grafigi, yil boyunca tiiketimin gil¢lii bir
dongiisellige sahip oldugunu gostermektedir. Tiiketim, kis aylarinda zirve yapmakta,
ilkbahar ve sonbaharda orta seviyelere diismekte ve yaz aylarinda Haziran, Temmuz,
Agustos en diisiik seviyelere inmektedir. Bu durum, dogal gazin 6ncelikli olarak 1sitma

amaciyla kullanildigin1 ve sicaklik diistiikce 1sitma ihtiyacinin artmasiyla tiiketimin de
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paralel olarak yiikseldigini kanitlamaktadir. Yaz aylarindaki diisiik tiilketim ise 1sitma

ihtiyacinin neredeyse hi¢ olmamasi sebebiyledir.
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Sekil 3.11. Aylik ortalama tiiketim grafigi

Mevsimsel Ortalama Tiiketim grafigi, mevsimlere gore ortalama tiiketim

degerlerini net bir sekilde gostermektedir:

e Kis (Aralik, Ocak, Subat): Ortalama tiiketim en yiiksek seviyededir. Bu da 1sitma

thtiyacinin yogunlugunu yansitir.

e ilkbahar (Mart, Nisan, Mayis): Tiiketim kis mevsimine gére diisiis gdsterir.

e Yaz (Haziran, Temmuz, Agustos): Tiiketim en diisiik seviyeye inmistir.

e Sonbahar (Eyliil, Ekim, Kasim): Tiiketim tekrar yiikselis egilimine girmistir.

3.2.6.9. Verilerin korelasyon grafigi

Dogal gaz tiiketimini etkileyen faktorleri belirlemek ve modelin hangi 6zelliklere
daha fazla odaklandigmmi anlamak amaciyla kapsamli bir korelasyon analizi
gerceklestirilmistir.

Tiim 6zellikler arasindaki iliskileri gosteren 1s1 haritasi, modelin kullandig: farkl
veri kategorileri (meteorolojik, zamansal, gecikme) arasindaki karmasik bagimliliklar
ortaya koymaktadir. Ozellikle sicaklik degiskenleri arasinda gozlenen yiiksek

korelasyonlar, veri setinde ¢oklu dogrusal iliski sorununa isaret etmektedir (Kutner vd.,
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2005; Montgomery vd., 2015). Bu durum, regresyon ve zaman serisi modelleme
literatiiriinde sikca tartisilan bir konudur ve model performansimi etkileyebilmektedir

(James vd., 2021; Montgomery vd., 2015)
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Sekil 3.12. Tiim degiskenler arasi korelasyon matrisi

Dogal Gaz Tiiketimi ile En Yiiksek Korelasyonlu Ozellikler:
e Sicaklik Degiskenleri: Giinliik Ortalama Sicaklik ve Hissedilen Sicakltk gibi

sicaklik degiskenleri, Giinliik Dogal gaz Tiiketim Miktar: ile 0,84'e yakin giiglii
negatif korelasyonlara sahiptir. Bu da beklenen bir sonugtur; sicaklik azaldik¢a
dogal gaz tiiketimi artmaktadir.

e Gecikmeli Tiiketim Degerleri (Lag Ozellikleri): Modelin, ge¢mis tiiketim

degerlerinden 6nemli dlgiide etkilendigi géstermektedir.
o Lag 1 Tuketim (bir 6nceki gilinlin tiiketimi): 0,987 gibi oldukg¢a yiiksek
bir pozitif korelasyona sahiptir.
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o MA 7 Tuketim (son 7 gilinlin ortalama tiketimi) 0,982 ve
Lag 7 Tuketim (bir hafta 6nceki tiiketim) 0,854 ile de tiiketimin gii¢lii bir
sekilde kendi gegmis degerleriyle iligkili oldugu kanitlanmistir. Bu, dogal
gaz tiikketiminin zaman serisi yapisinin giiclii bir sekilde otokorelasyon
icerdigini gostermektedir.

e Isitma Derece Giin Sayisi (HDD): Isitma Derece Giin Sayist degiskeni 0,929 ile

pozitif yonde ¢ok giiclii bir korelasyona sahiptir. Bu ¢ikarim, 1sitma ihtiyacinin
dogal gaz tiiketimindeki en belirleyici faktorlerden biri oldugunu kanitlamaktadar.
HDD'nin artmasi, dogal gaz tiilketiminde 6nemli bir artisa sebep olmaktadir.

e Nem: Nem degiskeni 0,741 ile tiiketimle pozitif bir korelasyona sahiptir. Yani
nem arttik¢a tiiketim de artis egilimindedir. Bu, soguk havalarda yiiksek nemin
hissedilen sicaklig1 diisiirmesi ile ilgili olabilmektedir.

e Mevsimsel ve Zamansal Ozellikler: Yilin_Giinii Cos, Ay Cos ve Ay Sin gibi

trigonometrik ve dongiisel 6zellikler, mevsimsel varyasyonlar1 yakalayarak dogal

gaz tiiketimi lizerinde orta ve giiclii etkiler gostermektedir. Bu 6zellikler, aylik ve

yillik dongiisel desenlerin modellenmesinde kritik rol oynamaistir.

Korelasyon analizi, dogal gaz tiiketim tahmin modelinde kullanilan 6zelliklerin
tilketim tizerindeki etkilerini agik¢a ortaya koymustur. Gecikmeli tiiketim degerleri ve
1sitma derece giin sayisi, tahmin modelinin temelini olusturan en giicli etkenlerdir.
Sicaklik, nem ve mevsimsel gostergeler de tliketimdeki degisimleri anlama konusunda
onemli katki saglamaktadir. Bu ¢ikarimlar, modelin fiziksel gercekliklerle uyumlu

oldugunu ve en etkili 6zelliklerin tahmin siirecine dahil edildigini dogrulamaktadir.
3.2.7. Veri on isleme

Veri 6n isleme, ham verinin temizlenmesi, doniistiiriilmesi ve modele uygun hale
getirilmesi stirecidir (Pyle, 1999; Kuhn ve Johnson, 2019). Bu asama, modelin
dogrulugunu ve giivenilirligini artirmak icin kritik 6neme sahiptir (Géron, 2019; Hastie

vd., 2009).
3.2.7.1. Eksik degerlerin temizlenmesi

Lag ve hareketli ortalama hesaplamalari sonucunda veri setinin ilk birkag satirinda
eksik degerler (NaN) olusmustur. Ornegin, Lag 30 Tuketim &zelligi ilk 30 giin igin

tanimsizdir. Bu eksik degerler, model egitimi sirasinda sorunlara yol acabilecegi i¢in ilgili
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fonksiyon kullanilarak veri setinden ¢ikarilmistir. Sonug olarak 30 satir silinmis ve kalan

temiz veri setinin boyutu 3.623 satir olmustur (Schafer ve Graham, 2002; Pandas
Documentation, 2024).

3.2.7.2. Veri setinin boliinmesi (egitim, dogrulama, test)

Zaman serisi verileriyle calisirken, veri setini rastgele bolmek yerine sirali bir

sekilde bolmek gereklidir (Hyndman ve Athanasopoulos, 2018; Bergmeir ve Benitez,

2012). Bu yaklasim, modelin gegmis veriler lizerinde egitilip gelecegi tahmin etme

yetenegini dogru bir sekilde degerlendirmesini saglar ve zaman bagimliligini korur

(Tashman, 2000). Veri setinin egitim-validasyon-test ayriminda bu sirali bélme yaklagimi

uygulanmistir. Veri seti agagidaki oranlarda ve sirali olarak bolinmiistiir:

Egitim Seti: 31.05.2015 — 06.01.2023 tarihleri aras1. Verinin ilk %80'i. Model bu
set lizerinde 6grenir.

Dogrulama Seti: 07.01.2023 — 03.01.2024 tarihleri arasi. Verinin sonraki %10".

Model egitimi sirasinda hiperparametre ayari ve asirt 6grenme kontrolii igin
kullanilir.

Test Seti: 04.01.2024 — 31.12.2024 tarihleri arasi. Verinin son %10'u. Modelin
daha oOnce hi¢ gormedigi verilere genelleme yetenegini nihai olarak

degerlendirmek i¢in kullanilir (Hyndman ve Athanasopoulos, 2018).

3.2.7.3. Ozellik se¢imi

Modelin egitiminde kullanilacak 6zellikler ve hedef degisken belirlenmistir.

Hedef degiskenimiz Giinliik Dogal gaz Tiiketim Miktari''dir. Modelin dogrudan

kullanmayacagi ve tahmin siirecinde disarida birakilan siitunlar sunlardir:

Tarih: Tarih bilgisi, dogrudan bir sayisal 6zellik olarak kullanilmadigi i¢in harig¢
tutulur, ancak ondan ¢ikarilan zaman 6zellikleri kullanilir.

Giinliik Dogal gaz Tiiketim Miktar1: Modelin tahmin etmeye ¢alistig1 degiskendir,
bu ylizden 6zellik olarak kullanilmamaktadir.

Gilnlik Alinan Abone Sayisi: Giinliik olarak yeni alinan abone sayisini temsil
eder. Oznitelik miihendisligi asamasinda Kiimiilatif Abone Sayisi zniteligi
iiretildigi ve bu 6zniteligin Giinliik Alinan Abone Sayist ile ¢akistigi i¢in digarida

birakilmustir.



37

3.2.8. Normalizasyon (Ol¢eklendirme)

Normalizasyon, farkli 6l¢ek ve birimlerdeki sayisal 6zelliklerin hepsini belirli bir
araliga (genellikle 0—1) sikistirma islemidir (Goodfellow vd., 2016). Bu islem, sinir aglar
gibi modellerde gradyan inisi sirasinda optimizasyonun daha hizli ve stabil olmasini
saglamakta olup, biiyiik degerli 6zelliklerin kiiciik degerli 6zelliklere gore baskin
¢ikmasini engellemektedir (Géron, 2019; Demir ve Gunal, 2025).

Bu se¢imin arkasindaki temel gerekgeler:

LSTM Mimarisi Uyumlulugu: LSTM hiicrelerindeki sigmoid aktivasyon

fonksiyonlar1 [0,1] araliginda ¢ikt1 iiretir. Min-Max normalizasyonu, girdi verilerini de
ayn1 aralifa tasiyarak aktivasyon fonksiyonlarinin en verimli ¢alistigi bolgeyi kullanir
(Géron, 2019).

Zaman Serisi Standart Uygulamasi: Zaman serisi tahminleme ¢aligmalarinda Min-

Max scaler, akademik literatiirde en yaygin kullanilan yontemdir (Sagheer ve Kotb,
2019).

Gradientlerin Stabilitesi: [0,1] araligi, dereceli azalma sirasinda sayisal stabiliteyi

garanti eder ve gradyan patlamasi riskini minimize eder (Goodfellow vd., 2016).

Yorumlanabilirlik: Normalize edilmis degerler, orijinal aralikta yiizdelik konumu

temsil eder, bu da hata analizini ve model ¢iktilarinin yorumlanmasini kolaylastirir

(Géron, 2019).
3.2.8.1. Normalizasyon hesaplama

Normalizasyon islemi i¢cin MinMaxScaler (Pedregosa vd., 2011) kullanilmis olup,
her bir 6zellik i¢cin matematiksel donilisim su formiille saglanmistir (Goodfellow vd.,

2016):

X—Xomi
Xnorm = T (3.9)
Xmax—Xmin

Ornek hesaplama (Ortalama Sicaklik igin):
. Orijinal deger: 15,3 °C

. X_min (egitim): -17,9 °C

. x_max (egitim): 31,7 °C
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153 - (-17,9)
norm = 317 (217,9)

Xporm = 0,669

Bu doniisiim sonucunda, tiim 6zellikler [0, 1] arali§ina taginmastir.
3.2.9. LSTM model mimarisi ve egitim siireci

Geleneksel ileri beslemeli sinir aglari, girdi ve ¢ikt1 arasinda sabit boyutlu
eslemelerde basarili olmalarina ragmen degisken uzunluktaki sekanslar1 ve zamansal
bagimliliklart modellemede yetersiz kalmaktadir (Rumelhart vd., 1986; Elman, 1990). Bu
smirhilik, ozellikle zaman serisi tahmini, dogal dil isleme ve sirali karar verme
problemlerinde kritik bir engel teskil etmektedir (Bengio vd., 1994).

LSTM mimarisi, Hochreiter ve Schmidhuber (1997) tarafindan gradyan
kaybolmasi problemini ¢6zmek amactyla gelistirilmistir. LSTM'in temel yeniligi, kap1
yapilart (gating mekanizmasi) sayesinde bilgi akisin1  kontrollii bir sekilde
diizenlemesidir. Bu mekanizma, agin uzun vadeli bagimliliklar1 6grenmesine olanak tanir

ve gradyan akisini koruyarak egitim siirecini stabilize eder (Hochreiter ve Schmidhuber,

1997; Greff vd., 2017).
3.2.9.1. Mimari olarak LSTM secilme nedenleri

Bu calismada LSTM mimarisinin baslica se¢ilme nedenleri sunlardir:

Uzun Vadeli Zamansal Bagimliliklar: Dogal gaz tiiketimi, hem kisa vadeli

(glinliik hava degisimleri) hem de uzun vadeli (mevsimsel dongiiler, yillik trendler)
faktorlerden etkilenmektedir (Soldo, 2012; Aras ve Aras, 2004). Veri setindeki Lag_30
ozelliginin giiclii korelasyonu (R=0,798), 30 giin 6nceki bilginin hala énemli oldugunu
gostermektedir. LSTM, bu tiir uzun vadeli bagimliliklart 6grenme kapasitesine sahiptir
(Hochreiter ve Schmidhuber, 1997).

Zaman Serisi Literatiiriinde Kamtlanmis Basari: LSTM, enerji talebi tahmini

alaninda yaygin olarak kullanilmakta ve geleneksel yontemlere (ARIMA, Exponential
Smoothing) kars1 daha yiiksek tahmin dogrulugu sergilemektedir (Kong vd., 2019; Wang
vd., 2025). Ozellikle dogal gaz talebinin mevsimsel dongiilerden, iklimsel degiskenlerden
ve ekonomik parametrelerden kaynaklanan dogrusal olmayan ve karmagik yapisi (Soldo,

2012), LSTM’in bellek hiicreleri ve kapt mekanizmalar1 sayesinde bu uzun dénemli
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bagimliliklar1 6grenme avantajini 6ne ¢ikarmaktadir (Hochreiter ve Schmidhuber, 1997,
Greff vd., 2017).

Coklu Degisken Entegrasyonu: LSTM, meteorolojik degiskenler, takvim

Ozellikleri ve gegmis tiikketim verilerini biitiinlesmis bir sekilde isleyebilir ve ¢ok
degiskenli zaman serisi modellemesinde etkilidir (Hochreiter ve Schmidhuber, 1997;
Géron, 2019). Bu calismada 30 farkli 6zellik kullanilmis olup, LSTM bu yiiksek boyutlu
girdiyi etkili bir sekilde modelleyebilmektedir (Wang vd., 2025).

Dogrusal Olmayan iliskileri Yakalama: Sicaklik-tiiketim iliskisinde gdzlemlenen

U-sekilli dogrusal olmayan yapi, LSTM'in ¢ok katmanli dogrusal olmayan doniisiim
kapasitesini gerekli kilmaktadir (Goodfellow vd., 2016; Géron, 2019). Geleneksel
dogrusal modeller bu karmasikligi yakalamada yetersiz kalmaktadir (Hyndman ve
Athanasopoulos, 2018; Soldo, 2012).

Eksik Veri Toleransi: LSTM, normalize edilmis verilerle calistiginda eksik veya

guiriiltiili girdilere karsi stabil davranig sergilemektedir (Che vd., 2018).

Dogal Dil isleme: Makine gevirisi, duygu analizi ve metin iiretimi (Srivastava vd.,

2014).

Finansal Tahminler: Hisse senedi fiyat tahmini (Fischer & Krauss, 2018).

Enerji Tahmini: Elektrik yiik tahmini ve yenilenebilir enerji tiretimi tahmini
(Kong vd., 2019).
Hava Durumu Tahmini: Sicaklik ve yagis tahmini (Shi vd., 2015).

3.2.9.2. Model mimarisi

Model mimarisi tasarlanirken asagidaki prensipler géz 6niinde bulundurulmustur:

o Kapasiteli ama Asir1 Karmasik Olmayan: Yeterli 63renme kapasitesi

saglanmali ancak asirt 6grenme riski minimize edilmelidir (Goodfellow vd.,
2016).

e Diizenlilestirme: Seyreltme katmanlar1 ile genelleme yetenegi artirilmalidir

(Srivastava vd., 2014).

e Derinlik-Genislik Dengesi: Cok katmanli ama her katman asir1 genis olmayan

bir yap1 (Bengio vd., 2013).

e Hesaplama Verimliligi: Egitim siiresinin makul olmas1 (Géron, 2019).

Model egitiminde tek katman veya ¢ok katman secimi, modelin Ogrenme

kapasitesi ve genelleme yetenegi agisindan kritik dneme sahiptir (Goodfellow vd., 2016).
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Hornik vd. (1989), Universal Approximation Theorem ile tek gizli katmanl bir ileri
beslemeli sinir agmin yeterli sayida noronla herhangi bir siirekli fonksiyonu keyfi
dogrulukta yaklasik olarak 6grenebilecegini gostermistir. ncak bu teorem, gerekli néron
sayis1 hakkinda pratik bir garanti vermemekte ve bazi durumlarda asir1 sayida ndéron
gerektirebilmektedir ( Goodfellow vd., 2016). Daha derin aglar ise ayni kapasiteyi daha
az parametreyle saglayabilir ve genelleme performansini artirabilir (Eldan ve Shamir,
2016).

Zaman serisi baglaminda, ¢ok katmanli RNN'lerin hiyerarsik ve zamana bagh
Ozellikleri daha etkili sekilde 6grenebildigi gosterilmistir (Hermans ve Schrauwen, 2013;

Graves, 2013).

e Ik LSTM katmani: Diisiik seviye zamansal desenler (giinliik dalgalanmalar).

e ikinci LSTM katman: Yiiksek seviye zamansal desenler (haftalik/aylik trendler).

Ug veya daha fazla katmanli yapilarin kullanilmamasimin gerekgesi ise deneysel
bulgularla desteklenmektedir. Yapilan duyarlilik analizlerinde, ii¢ katmanli LSTM
mimarisi test edilmig; ancak asagidaki sorunlar gézlemlenmistir:

e Egitim siiresi %65 artt1 (35 epoch — 58 epoch).
e Overfitting riski yiikseldi (training loss: 0,0012, validation loss: 0,0022).
e Performans artis1 minimal kaldi (R?: 0,9924 — 0,9928).

Bu bulgular, Occam's Razor ilkesine (model karmasiklig1 - performans dengesi)
uygun olarak, daha basit bir modelin tercih edilmesinin daha uygun oldugunu
gostermektedir (Domingos, 2012; Goodfellow vd., 2016).

Geleneksel RNN’lerden farkli olarak, LSTM hiicreleri ti¢ temel kap1 mekanizmasi
icerir (Hochreiter ve Schmidhuber, 1997):

e Forget Gate (Unutma Kapisi): Hiicre durumundan hangi bilgilerin silinecegine

karar verir. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu [0,1] aralifinda degerler iiretir; O
“tamamen unut”, 1 “tamamen sakla” anlamina gelir.

e Input Gate (Giris Kapisi): Yeni bilgilerin hiicre durumuna ne olgiide
eklenecegine karar verir. Sigmoid fonksiyonu gilincelleme oranini, tanh
fonksiyonu ise aday degerleri (-1,1) araliginda tiretir.

e Output Gate (Cikis Kapisi): Hiicre durumunun hangi kisminin ¢iktiya
aktarilacagini belirler.

Model, Keras kiitiiphanesinin ardisik katmanlardan olusan Sequential API'si

kullanilarak insa edilmistir (Chollet, 2021). Zaman serisi verilerinin dogas1 geregi,
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modelin gegmis bagimliliklart 6grenme yetenegini artirmak i¢in ¢ok katmanl bir LSTM
mimarisi tercih edilmistir (Hermans ve Schrauwen, 2013; Graves, 2013).

Gelistirilen LSTM modeline ait akis semasi asagidaki gibidir:

Girdi Katmani:
Shape: (batch_size, 1, 30), 30 ozellik x 1 zaman

LSTM Katmam 1
Noron sayisi: 128, Aktivasyon: ReLU, Return sequences: True
Parametre sayisi: 81.408

Dropout Katmam 1
Dropout orant: 0,20 (20%), Amag: Overfitting 6nleme

LSTM Katmam 2
Noron sayist: 64, Aktivasyon: ReLU, Return sequences: False
Parametre sayisi: 49.408

Dropout Katmami 2
Dropout orant: 0,20 (20%)

Dense (Tam Bagh) Katmam
Noron sayist: 32, Aktivasyon: ReLU
Parametre sayisi: 2.080

Dropout Katmani 3

/

Dropout orani: 0,20 (20%

Cikt1 Katmani
Noron sayist: 1, Aktivasyon: Linear, Parametre sayisi: 33

Cikt1: Tahmin edilen tiiketim (normalize)

Sekil 3.13. LSTM akis semasi

Giris Katmani: Girdiler, 6zellik miihendisligi asamasinda olusturulan 30 adet

sayisal Ozellikten olugsmaktadir. LSTM katmanlart igin veriler, 3 boyutlu bir yapiya
(6rnekler, zaman adimi, 6zellikler) dontistiiriilmistiir (Géron, 2019; Chollet, 2021). Bu
calismada zaman adimi 1 olarak belirlenmistir. Yani her gliniin tahmini, o giiniin

ozellikleri ile yapilir.



42

LSTM Katmani 1: LSTM hiicreleri, unutma kapisi, giris kapist ve ¢ikis kapist

mekanizmalar1 araciligiyla uzun vadeli bagimliliklar1 etkin bir sekilde 6grenme ve
saklama yetenegine sahiptir (Hochreiter ve Schmidhuber, 1997).

Ik katmandaki noron sayisi, modelin girdi uzaymndaki karmasik iliskileri
yakalama kapasitesini belirler (Goodfellow vd., 2016). ilk katman genis tutularak zengin
ozellik 6grenimi saglanir. 128 noron iceren bu katman, 'ReLLU" aktivasyon fonksiyonu ile
modele dogrusal olmayan yetenekler kazandirarak karmasik veri desenlerini 6grenmesine
olanak tanir (Nair ve Hinton, 2010; Glorot vd., 2011). return_sequences=True
parametresi, bir sonraki LSTM katmanina c¢iktilarin dizisel olarak aktarilmasini
saglamaktadir (Keras Documentation, 2024).

128 ndron se¢imi, asagidaki prensiplere dayanmaktadir:

e (Girdi Boyutu ile Oranti: Veri setinde 30 6zellik bulunmaktadir. Literatiirde

yaygin kullanilan bir pratik kural olarak, ilk gizli katmandaki ndron
sayisinin girdi boyutunun 2-4 kati civarinda secilmesi Onerilmektedir
(Géron, 2019). 128 = 4 x 30 oran1 bu genel pratige uygundur.

e Temsil (Representasyon) Kapasitesi: 128 birimlik LSTM katmani,

modelin veri setindeki karmasik zamansal iliskileri yakalayabilmesi i¢in
yeterli temsil kapasitesi saglamaktadir (Goodfellow vd., 2016). Bu boyut
hem agir1 6grenme riskini sinirlarken hem de yeterli 6grenme kapasitesi
sunmaktadir.
Parametre Hesaplamas:

e LSTM hiicresinde 4 kap1 vardir (forget, input, output, cell)

e Her kapi i¢in: (input_dim + hidden_dim) x hidden dim + bias

e Toplam: 4 x [(30 + 128) x 128 + 128] = 81,408

Dropout Katmani 1: Asir1 6grenme, 6zellikle yiiksek kapasiteli derin 6grenme

modellerinde yaygin bir sorundur (Goodfellow vd., 2016). Dropout yontemi, egitim
sirasinda rastgele noronlarin devre dist birakilmasiyla genelleme yetenegini artirarak bu
sorunu azaltmaktadir (Srivastava vd., 2014). Bu ¢alismada, her LSTM ve Dense
katmanindan asir1 6grenmeyi engellemek ve genellemeyi artirmak amaciyla %20'lik bir
Dropout katmani1 uygulanmistir. Yani egitim sirasinda rastgele %20 ndéronu devre dist
birakilir. Test asamasinda tiim noronlar aktiftir (Srivastava vd., 2014).

Dropout Orani Se¢imi, model karmagiklig1 ile veri setinin boyutu arasindaki

dengeye baghdir:
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Cizelge 3.2. Dropout orant se¢imi

Dropout Orani | Egitim Kayb1 | Dogrulama Kayb1 | Asirt Ogrenme (A)
0,0 (yok) 0,0004 0,0012 0,0008
0,1 0,0005 0,0008 0,0003
0,2 0,0006 0,0006 0,0000
0,3 0,0009 0,0007 -0,0002
0,5 0,0015 0,0013 -0,0002

e p=0,0: Acik asir1 6grenme (A=0,0008)
e p=0,2: Milkkemmel Uyum (A=0)
e p>0,3: Yetersiz 0grenme (model kapasitesi diistii)

Yapay sinir aglarinda dropout oranimin genellikle 0.2-0.5 araliginda olmasi
onerilmektedir; input katmani icin 0.2, gizli katmanlar i¢in 0.5 degeri yaygindir
(Srivastava vd., 2014) Bu ¢alismadaki bulgular, 3.623 gézlemden olusan veri seti igin 0,2
oraninin optimal oldugunu gostermektedir.

LSTM Katmani 2: Ik katmandan daha az néron bulunmaktadir. Tkinci katman,

birinci katmandan gelen yiiksek boyutlu ¢iktiyr daha kompakt bir temsile sikistirir. 64
noronlu ikinci bir LSTM katmani (Hochreiter ve Schmidhuber, 1997), 6grenme
kapasitesini artirmak i¢in eklenmistir. Bu katman da 'ReLU" aktivasyon fonksiyonu (Nair
ve Hinton, 2010) kullanmakta olup, return_sequences=False parametresi ile ¢iktilar tek
bir vektor olarak sonraki yogun katmana aktariimaktadir.
64 noron se¢iminin nedenleri sunlardir:
e Boyut Indirgeme: Noron sayismin 128°den 64’¢ azalmasi, modelin en
onemli 6zellikleri 6grenmesini zorlar.
o Asiri Ogrenme Onleme: Azalan noron sayisi, model karmagikligini
diistirerek genelleme yetenegini artirir.
e Piramit Mimarisi: Derin 6grenmede yaygin bir pratik olan "piramit yapis1"
(128 — 64 — 32), bilgi akismm hiyerarsik olarak soyutlamaktadir
(Simonyan ve Zisserman, 2014).
e Parametre Sayisi: 4 % [(128 + 64) x 64 + 64] = 49,408
Dropout Katmani 2: Ikinci LSTM katmanindan sonra uygulanan %20'lik Dropout

da yine asir1 6grenmeyi Onlemeye yonelik bir diizenlilestirme teknigidir.

Yogun Katman (Dense): Son LSTM katmanindan ¢ikan 64 boyutlu vektor, 32

noronlu tam bagl bir katmana beslenir. 32 néron igeren ve 'ReLU" aktivasyon fonksiyonu
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kullanan bir tam bagli katman, LSTM katmanlarindan gelen 6zellik vektoriinii daha
yiiksek seviyeli soyutlamalara doniistiirmektedir.

Dropout Katmani 3: Ucgiincii %20'lik Dropout katmani, modelin daha da

saglamlastirilmasina yardimci olur.

Cikis Katmani: Tek bir nérona sahip bu yogun katman, regresyon gorevleri i¢in

uygun olan dogrusal aktivasyon fonksiyonunu kullanir (Goodfellow vd., 2016). Bu
katmanin ¢iktisi, dogal gaz tiikketimi miktarinin siirekli tahmin degeridir.

Toplam Egitilebilir Parametre Sayisi: Model mimarisi toplamda 132.929

egitilebilir parametre icermektedir. Bu say1, modelin 6grenme kapasitesini ve veri setinin

karmasikligina uygun bir model derinligine sahip oldugunu gdstermektedir.

Cizelge 3.3. LSTM model mimari 6zet tablo

Katman Tip Noron Sayisi Aktivasyon Dropout Parametre
Sayisi
.. . 30 (6zellik) x 1
Giris Girdi (za(man 4 d?ml) - - 0
LSTM-1 LSTM 128 ReLU %20 81.408
LSTM-2 LSTM 64 RelLU %20 49.408
Dense-1 Tam Bagh 32 ReLU %20 2.080
Cikis Dense 1 Linear - 33
TOPLAM 132.929

Derin 6grenme modellerinin egitiminde kullanilan optimizasyon algoritmalari,
modelin yakinsama hizin1 ve genelleme kapasitesini dogrudan etkilemektedir. Bu
baglamda, Adam (Adaptive Moment Estimation) algoritmasi Kingma ve Ba (2015)
tarafindan 6nerilmis olup, glinlimiizde en yaygin kullanilan optimizasyon yontemlerinden
biri haline gelmistir. Adam, literatiirde yer alan iki basarili yaklasimin avantajlarini bir
araya getirmektedir:

e Momentum (Birinci Moment): Gradyanlarin hareketli ortalamasini hesaplayarak

optimizasyon siirecinde yon bilgisini korur ve salinimlar azaltir. Bu mekanizma,
parametre gilincellemelerinin daha istikrarli bir bi¢imde ilerlemesini saglar

(Kingma ve Ba, 2015).

e RMSprop (Ikinci Moment): Gradyanlarin karelerinin hareketli ortalamasini

kullanarak 6grenme oranini uyarlamali bigcimde oOlgeklendirir. Boylece,
gradyanlarin asir1 biiylik veya kiicik oldugu durumlarda egitimi dengeler

(Kingma ve Ba, 2015).
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Adam algoritmasi, bu iki yaklasimi biitiinlestirerek hem adaptif 6grenme oram
hem de momentum tabanli ivme saglamaktadir. Bu 6zellikler, 6zellikle dogrusal olmayan
ve giirtiltli iceren zaman serilerinde daha hizli yakinsama ve daha kararli bir egitim
performansi elde edilmesine olanak tanimaktadir. Ayrica, algoritmanin varsayilan
hiperparametreleri ¢ogu uygulamada tatmin edici sonuglar vermekle birlikte, veri setinin

ozelliklerine gore uyarlanmasi dnerilmektedir (Kingma ve Ba, 2015).
3.2.9.3. Model performansinin degerlendirilmesi

Egitim stirecinde, modelin daha kararli ve etkin bir sekilde 6grenmesini saglamak
ve asir1 6grenmeyi Onlemek amaciyla asagidaki geri ¢agrim fonksiyonlart (callbacks)
kullanilmistir:

e Erken Durdurma: Makine 6grenmesinde egitim, verilerin iizerinden defalarca

gecilerek yapilir. Her bir gegise epoch denir. Dogrulama kaybi1 15 ardisik
epoch boyunca iyilesme gostermediginde egitim otomatik olarak
sonlandirilmis ve en iyi performansi saglayan epoch’taki agirliklar geri
yiiklenmistir. Bu yontem, asirt 6grenmenin 6nlenmesinde etkili bir strateji
olarak literatiirde yaygin bigimde kullanilmaktadir (Chollet, 2021).

e Model Denetim Noktasi: Egitim sirasinda en diisiik dogrulama kaybina sahip

model agirliklar1 kaydedilerek, egitim sonunda en iyi modelin korunmasi
saglanmistir.

e Dinamik Ogrenme Orani Zamanlamasi: Dogrulama kaybinda 5 ardisik epoch

boyunca iyilesme gozlenmediginde 6grenme orani 0.5 faktoriiyle azaltilmus,
minimum &grenme orani ise 107> olarak smirlandirilmistir. Bu yaklasim,
optimizasyon siirecinde yerel minimumlarda takilmay: 6nlemeye yardimci
olmaktadir.

Model, maksimum 100 epoch ig¢in planlanmig, batch size = 32 olarak
belirlenmistir. Erken durdurma mekanizmasi dogrulama kaybindaki duraklamay: tespit
ederek egitimi 68. epoch’ta sonlandirmistir. Nihai model, egitim siiresince elde edilen en
1yl dogrulama performansina sahip agirlik seti yiiklenerek test asamasina aktarilmistir.

Performans Degerlendirme Metrikleri

Modelin tahmin performansinit degerlendirmek amactyla literatiirde yaygin olarak
kullanilan dort temel metrik raporlanmistir: Ortalama Mutlak Hata (MAE), Kok Ortalama
Kare Hata (RMSE), Belirleme Katsayis1 (R?) ve Ortalama Mutlak Yiizde Hata (MAPE).
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Bu metrikler, modelin dogruluk diizeyini farkli acgilardan Olgerek daha kapsamli bir
degerlendirme yapilmasina olanak tanimaktadir. Literatiirde, tek bir metrigin yetersiz
oldugu ve birden fazla performans Ol¢iitiiniin kullanilmas1 gerektigi vurgulanmaktadir
(Chai ve Draxler, 2014; Hyndman ve Athanasopoulos, 2018).

Ortalama Mutlak Hata (MAE): Ortalama Mutlak Hata, gercek degerler ile tahmin

edilen degerler arasindaki mutlak farklarin ortalamasidir. Modelin tahminlerinin ortalama
olarak ne kadar saptigini1 gosterir. Birimleri orijinal veri birimleriyle aynidir. Diisiik
Ortalama Mutlak Hata degerleri, modelin tahmin hassasiyetinin yiiksek oldugunu

gosterir. MAE degeri asagidaki formiille ifade edilir (Willmott ve Matsuura, 2005):

MAE = (7)Zilyi - i (3.10)

Modelin egitim setinde 0,0126, dogrulama setinde 0,0162 ve test setinde 0,0151
olarak elde edilen MAE degerleri, normalize edilmis Olgekte oldukca diisiik
seviyelerdedir. Ozellikle test setindeki diisiik MAE degeri, modelin gériilmemis veriler
tizerinde yiiksek tahmin hassasiyetine sahip oldugunu géstermektedir.

Kok Ortalama Kare Hata (RMSE): Kok Ortalama Kare Hata, hata terimlerinin

karelerinin ortalamasimin karekokiinii alarak biiyiik hatalar1 daha fazla cezalandirir. Bu
nedenle aykir1 degerlere karsi modelin duyarliligin1 degerlendirmek igin 6nemlidir.

RMSE degeri asagidaki formiille ifade edilir (Willmott ve Matsuura, 2005):

RMSE = \/[(%) " (yi — 9i)2] (3.11)

Modelin test setinde 0,0221 olarak kaydedilen RMSE degeri, modelin biiyiik
tahmin hatalarindan kac¢indigmi ve genel olarak tutarli tahminler {iretebildigini
gostermektedir. MAE ve RMSE degerlerinin birbirine yakinligi, hata dagilimimin asir
aykir1 degerler icermedigini de isaret eder.

Belirleme Katsayisi (R? Score): Belirleme Katsayisi R? skoru, modelin hedef

degiskendeki varyansin ne kadarinmi agikladigini gosteren istatistiksel bir 6l¢iimdiir. 1’e
yakin degerler, modelin veriye c¢ok iyi uyum sagladigini ve hedef degiskendeki
degisimleri biiyiik 6l¢iide agikladigini gosterir. R? degeri asagidaki formiille ifade edilir
(Draper ve Smith, 1998):
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R2=1 — (Modelin Hata Kareleri Toplami (SSE))

Toplam Degiskenlik (SST) (3.12)

Modelin test setinde elde edilen 0,9924'liik R? skoru, modelin dogal gaz tiiketim
verilerindeki varyansin yaklagik %99,24"inii agiklayabildigini gostermektedir. Bu yiiksek
deger, modelin bagimsiz veriler iizerinde dahi olaganiistii bir agiklayiciliga sahip
oldugunu ve tahminlerinin gergek tiiketimle son derece giiclii bir dogrusal iligki i¢inde
oldugunu ortaya koymaktadir.

Ortalama Mutlak Yiizde Hata (MAPE): Ortalama Mutlak Yiizde Hata, tahmin

hatalarinin gergek degerlere oranla yiizde cinsinden ortalamasii ifade eder. Bu metrik,
farkli 6lceklerdeki veri setleri arasinda karsilastirma yapilmasina olanak tanir. Ancak
gercek degerlerin sifira yakin oldugu durumlarda yaniltici olabilir (Hyndman &
Athanasopoulos, 2018). Tahmin dogrulugunu, verinin biiyiikliigiinden bagimsiz olarak
anlamak i¢in kullanilir. Genellikle %10°un altindaki MAPE degerleri yiiksek dogruluk
olarak kabul edilmektedir. MAPE degeri asagidaki formiille ifade edilir (Armstrong ve
Collopy, 1992):

MAPE = (%) ?=1|%| (3.13)

Modelin test setinde elde edilen %8,59'luk MAPE degeri, modelin operasyonel
uygulamalarda kullanilabilecek kadar yiiksek dogrulukta tahminler iirettigini ortaya
koymaktadir. Bu deger, enerji sektorii tahminleri i¢in belirlenen hedefleri (genellikle
%10'un alt1) bagariyla karsilamaktadir. (Egitim setindeki yiiksek MAPE degeri, normalize

edilmis ve sifira yakin degerlerdeki matematiksel bir yapay olgu olup, ger¢ek performansi

yansitmaz).
Cizelge 3.4. Modelin performans degerlendirme metrikleri
Set MAE RMSE R? MAPE (%)
Egitim 0,012592 0,017634 0,992672 19163386,78
Dogrulama 0,016181 0,022762 0,990572 9,481491756
Test 0,015098 0,022051 0,992395 8,589521635

Tablo incelendiginde, Egitim seti {lizerinde gozlemlenen asir1 yiiksek MAPE
degeri (1,9x107), Min-Max 6lceklendirme sonucu sifira yaklagan gergek degerlerin payda
kisminda yaratti§1 matematiksel kararsizliktan kaynaklanmaktadir. Ornek olarak egitim

verilerindeki normalizasyon sonrasi 0,0000001 gibi bir deger varsa ve model bunu 0,001
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tahmin ettiyse, hata payr matematiksel olarak milyonlarca kat biiyiik goriiniir. Buna
karsin, Dogrulama ve Test setlerindeki MAPE degerlerinin sirasiyla %9,48 ve %8,59
olmasi, ayrica tiim setlerdeki R2 skorunun 0,99 iizerinde seyretmesi, modelin yiiksek
dogrulukla genelleme yapabildigini dogrulamaktadir.

Gelistirilen LSTM modelinin performansi, egitim, dogrulama ve test setleri
tizerinde elde edilen istatistiksel metrikler ve gorsel analizler aracilifiyla kapsamli bir
sekilde degerlendirilmistir. Bu degerlendirme, modelin dogal gaz tiikketimi tahminindeki
etkinligini, dogrulugunu ve genelleme yetenegini ortaya koymaktadir. Modelin ¢iktilari,

asagidaki grafiklerle desteklenmektedir.

0.025 Egitim Loss
Dogrulama Loss

0.020

o
=}
=
o

0.010

Kayip (MSE)

0.005

0.000
0 5 10 15 20 25 30 35

Epoch

Sekil 3.14. Model kayip grafigi

Yukarida, modelin egitim ve dogrulama setleri iizerindeki kayip ve ortalama
mutlak hata metriklerinin epoch'lara gore degisimini gosteren iki grafik bulunmaktadir.

Model Kayip Grafiginde, egitim kaybinin ve dogrulama kaybinin zaman iginde
nasil azaldig1 gozikkmektedir. Gézlemlendigi {izere, her iki egri de ilk epoch'larda hizl
bir diislis sergilemis, bu da modelin veri setindeki temel desenleri hizla 6grendigini
gostermektedir. Egitim kaybi, dogrulama kaybina kiyasla genellikle biraz daha diisiik
seyretse de, iki egri arasindaki farkin smirli olmasi, modelin egitim verilerini
ezberlemedigini (asir1 6grenme) ve yeni verilere 1yi genelleme yapabildigini isaret
etmektedir. Erken durdurma mekanizmasinin devreye girmesiyle (yaklasik 20. epoch'tan

sonra belirginlesen yatay seyir ve 35. epoch'ta durma), dogrulama kaybi iyilesmediginde
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egitim durdurularak en 1iyi genelleme performanst saglayan model agirliklar
korunmustur.
Ozet olarak:
e Egitim ve dogrulama kayiplari paralel diismiis — Asir1 Ogrenme yoktur.
e Dogrulama kayb1 egitim kaybindan hafif yliksek — Normal, saglikli

e 20. epoch'tan sonra platoya ulasmis — Ekren durdurma dogru ¢alismistir.

Egitim MAE
0.10 Dogrulama MAE
0.08
=
S
= 0.06
0.04
0.02
0 5 10 15 20 25 30 35
Epoch

Sekil 3.15. Model MAE-Egitim siire¢ grafigi

MAE Grafiginde benzer bir desen gozlemlenmektedir. Hem egitim hem de
dogrulama MAE degerleri egitim siiresince azalmis ve diisiik seviyelerde denge
bulmustur. Bu durum, modelin tahmin hassasiyetinin egitim boyunca siirekli iyilestigini
ve test edilecek yeni veriler iizerinde de diisiik hata oranlar1 bekleyebilecegimizi
desteklemektedir.

Ozet olarak:

e MAE de kayip ile paralel diismiis
e Dogrulama MAE tutarli — genelleme basarili
o %385 iyilesme gerceklesmis (0,10 — 0,015)
Egitim grafikleri, modelin dengeli ve etkili bir 6grenme siireci geg¢irdigini, asiri

ogrenme risklerinin basariyla yonetildigini ve modelin hem egitim hem de dogrulama



50

setleri lizerinde tutarlt bir performans sergiledigini gostermektedir. Bu durum, modelin

saglamlig1 ve genelleme yetenegi agisindan olumlu bir gostergedir.

Gergek
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0.2

0.1
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Giin

Sekil 3.16. Ik 100 giin tahmin ve gercek karsilagtirmasi

Tahmin - Gergek Grafiginde test setindeki gercek ve tahmin edilen degerlerin
zaman serisi ve serpilme grafikleri, modelin olaganiistii tahmin yetenegini gorsel olarak
teyit etmektedir. Zaman serisi grafiginde model tahminleri, gercek degerlerle neredeyse
birebir Ortlismekte, giinlilk dalgalanmalar1 ve genel trendi dogru bir sekilde

yakalamaktadir.
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Sekil 3.17. Tahmin dogrulugu serpilme grafigi

Serpilme grafiginde ise tiim test veri noktalari, milkemmel tahmin ¢izgisinin
etrafinda yogun bir sekilde kiimelenerek, modelin yiiksek R? skorunu gorsel olarak
desteklemektedir. Noktalarin bu kadar dar bir alanda yogunlagmasi, daha 6nce belirtilen
yiiksek R? skoru (0,9924) ile tutarlidir ve modelin tahminlerinin hem hassas hem de dogru
oldugunu gostermektedir. Herhangi bir belirgin sistematik sapma veya biiyiik aykir1 deger

kiimelenmesi olmamasi, modelin genel giivenilirligini artirmaktadir.

3.2.9.4. Hata analizi

Gelistirilen Yapay Sinir Ag1 modelinin performans: ve tahmin giivenilirligi, dort
temel diagnostik grafik kullanilarak kapsamli bir sekilde analiz edilmistir. Bu grafikler,
modelin varsayimlarini test etmek, sistematik hatalar1 tespit etmek ve tahmin kalitesini
6lemek i¢in literatiirde yaygin olarak kullanilan yontemlerdir (Goodfellow vd., 2016;
Brownlee, 2018).
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Sekil 3.18. Artik (Residual) plot — hata dagilim grafigi

Artik (Residual) Plot — Hata Dagilimi grafiginde modelin artik degerlerinin
(gercek deger-tahmin degeri) tahmin degerlerine karsi dagilimini gostermektedir. Bu
grafikte:

e Yatay eksen: normalize edilmis tahmin degerleri (0,0 ile 0,8 araliginda),

e Dikey eksen: artik degerler (-0,05 ile 0,15 araliginda),

e Kirmizi kesikli ¢izgi: sifir hata ¢izgisini temsil etmektedir.

Artik degerlerin sifir ¢izgisi etrafinda rastgele dagilmasi, modelin sistematik bir
hata igermedigini gostermektedir (Montgomery vd., 2012). Artiklarin biiyiik
cogunlugunun +0,05 aralifinda yogunlagsmasi, modelin yiiksek tahmin dogruluguna sahip
oldugunu gostermektedir.

Bununla birlikte, grafik tizerinde birkag aykir1 deger gozlemlenmektedir (6zellikle
0,1 ve 0,7 tahmin degerlerinde). Bu aykir1 degerler olaganiistii hava kosullari, ani talep
dalgalanmalar1 veya tatil giinleri gibi istisnai durumlarla agiklanabilir. Zaman serisi
tahminlerinde bu tiir aykiriliklar olagan kabul edilmekte ve modelin genel performansini

zayiflatmamaktadir (Hyndman ve Athanasopoulos, 2018).
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Sekil 3.19. Hata dagilim1 histogrami grafigi

Modelin tahmin hatalarinin frekans dagilimmi gorsellestiren Hata Dagilimi
Histogrami, tahmin performansinin istatistiksel agidan degerlendirilmesinde kritik bir
aractir.

e Yatay eksen: normalize edilmis hata degerlerini,

e Dikey eksen: bu hatalarin gézlem frekanslarin1 gostermektedir.

e Kirmizi kesikli dikey ¢izgi: sifir hata noktasini isaret etmektedir.

Hata dagiliminin ¢an egrisi formuna yakin bir sekil sergilemesi, hatalarin normal
dagilima uydugunu gostermektedir. Bu durum, klasik regresyon modellerinin temel
varsayimlarindan biri olan hata terimlerinin normal dagilim varsayimi ile uyumludur
(Wooldridge, 2019; Goodfellow vd., 2016).

Dagilimin sifir etrafinda yogunlasmasi (en yiiksek frekans ~65 gozlem), modelin
tarafsiz tahminler trettigini kanitlamaktadir. Ortalamasi sifira yakin hatalar, sistematik
bir tahmin yanliliginin tasimadigini ortaya koymaktadir. Ortalama degeri sifira yakin olan
hatalar, modelin Ongoriilerinde dengeli bir performans sergiledigini desteklemektedir.
Bununla birlikte, dagilimin +0,05 sinirlarinin disinda yalnizca az sayida goézlem
bulunmasi, biiyiilk hatalarin nadir oldugunu gostermektedir. Ancak +0,05 tarafinda
(yaklasik 0,15 degerinde) izole bir gozlem, ekstrem degerlerin modellenmesinde
iyilestirme potansiyeline isaret etmektedir. Bu tiir u¢ degerler, olaganiistii kosullar

(6rnegin ani hava degisimleri veya tatil giinleri) ile agiklanabilir.
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3.3. Gelecek Tahminleri

Dogal gaz tikketimindeki uzun vadeli egilimleri ve gelecekteki potansiyel biiyiime
veya daralma desenlerini anlamak, stratejik planlama i¢in kritik dneme sahiptir (IEA,
2022). Bu kapsamda, 6nceki bolimlerde gelistirilen ve egitilen LSTM modelinin 2025-
2030 donemi i¢in gergeklestirdigi tahminler, hem tarihsel meteorolojik ortalamalara
dayali sentetik veri liretimi hem de abone sayisindaki potansiyel degisim senaryolari

dikkate alinarak olusturulmustur.
3.3.1. Tahmin metodolojisi ve iteratif mekanizma

2025-2030 donemi i¢in dogal gaz tiiketim siireci, LSTM modelinin iteratif ¢ok
adimli tahmin (recursive multi-step forecasting) yaklasimiyla gerceklestirilmistir. Bu
yontemde, her giliniin tahmini bir sonraki giiniin giris 6zelliklerinin hesaplanmasinda
kullanilir. Boylece model, gecmise dayali bagimliliklar1 ve zaman igindeki dinamik
etkilesimleri 6grenerek uzun vadeli tahminler iretmektedir (Coutinho vd., 2025;
Brownlee, 2022).

Modelin giris vektdrleri, gegmis tiiketim degerlerine dayali gecikmeli degiskenler
(Lag_1 Tuketim, Lag 7 Tuketim, Lag 30 Tuketim) ve hareketli ortalamalar
(MA_7_Tuketim, MA_3_Sicaklik) gibi tiiretilmis o6zellikleri igermektedir. Bu yapi,
modelin hem kisa vadeli dalgalanmalara hem de mevsimsel egilimlere duyarliligim
artirmaktadir. Ancak iteratif tahmin yapisi, hata birikimi (error accumulation) riskini de
beraberinde getirir (Taieb vd., 2012). Bu nedenle, modelin egitim asamasinda elde ettigi
yiiksek dogruluk diizeyi (R?=0,9924) uzun vadeli tahminlerin giivenilirligi agisindan
kritik 6neme sahiptir.

Meteorolojik degiskenler i¢in, 2020-2024 donemine ait gilinliik ortalamalara +%5
rastgele varyasyon eklenerek sentetik veri liretimi gergeklestirilmistir. Bu yontem,
mevsimsel desenleri korurken uzun vadeli belirsizlikleri de hesaba katmaktadir (Wilks,
2011). HDD ve hissedilen sicaklik gibi tiiretilmis degiskenler ise her adimda yeniden
hesaplanmastir.

Tatil ve takvim degiskenleri, 2025-2030 donemi i¢in takvim kurallarina gore
belirlenmistir. Hafta sonu gostergeleri, her tarihin haftanin hangi giintine denk geldigine
gore belirlenmis; resmi tatiller i¢in {lilkemizin standart tatil takvimi kullanilmistir.
Mevsim, ay, yilin giinii ve trigonometrik doniisiimler gibi zamansal 6zellikler, her giin

icin hesaplanmis, boylece zamansal yapinin tutarliligi garanti edilmistir.
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Bu iteratif yap1 sayesinde, model 1 Ocak 2025 tarihinden baslayarak 31 Aralik

2030 tarihine kadar toplam 2.191 giinii kapsayan tahminler tiretmistir.
3.3.2. Abone sayis1 projeksiyonu ve senaryo tasarimi

Gelecek donem tiiketim tahminlerinin en kritik belirleyicilerinden biri, kiimiilatif
abone sayisinin nasil gelisecegidir. Veri setinde bulunan gegmis verilerin (2015-2024)
analizi, abone sayisinda dogrusal bir artis deseni ortaya koymustur. Linear regresyon
analizi, giinliik ortalama abone artisin1 12,66 abone/glin olarak hesaplamistir. Veriler
incelendiginde 1 Ocak 2015'ten 31 Aralik 2024 tarihine kadar alinmis abone sayis1 46.626
oldugu goziikmektedir.

Bunula birlikte, bu dogrusal biiylime trendinin sonsuza kadar slirmesi gergekei
degildir. Piyasa doygunlugu, alternatif enerji kaynaklarina gecis, cografi sinirlar gibi
faktorler, biiyiime hizinda yavaslamaya neden olabilir. Bu belirsizligi modellemek icin
ti¢ farkli senaryo tasarlanmistir:

i.  Temel Senaryo, mevcut biiyiime hizinin 2030'a kadar devam ettigini varsaymakta

olup bu senaryoda giinliik 12,66 abone artis1 ile 2014-2030 tarihleri arasindaki
toplam abone sayis1 74.371 aboneye ulasilmasi 6ngoriilmektedir. Bu senaryoda,
6 yillik donemde %59,6 oraninda abone artis1 gergeklesmekte, yillik biiyiime
oran1 %8,09 olmaktadir.

ii.  Disiik Biiyiime Senaryosu, ¢ok daha kisitli bir yaklagimi temsil etmektedir. Bu

senaryoda, abone artis hizinin %75 oraninda yavasladigi, dolayisiyla giinliik
sadece 3,16 yeni abone kazanildig1 varsayilmaktadir. Bu kosullar altinda, 2030
yili sonunda 2014-2030 tarihleri arasindaki toplam abone sayist 53.562'ye
ulagsmakta, yillik biiylime oram1 %2,34 seviyesinde kalmaktadir. Bu senaryo,
pazarin olgunlasma agsamasina girdigi, sehirde doygunluga yaklasildig1 ve yeni
abone kazaniminin giderek azaldig bir durumu modellemektedir.

iii.  Orta Biiyiime Senaryosu ise, bu iki senaryo arasinda dengeli bir yol izlemektedir.

Abone artis hizinin %50 oraninda yavasladigi bu senaryoda, gilinliik 6,33 yeni
abone kazanimi ile 2014-2030 tarihleri arasindaki toplam abone sayisinin
60.498’e ulasilmas1 beklenmektedir. Yillik bilesik biiyiime oran1 %4,44 olan bu
senaryo, pazarin biliyiimeye devam ettigi ancak baslangic doneminin hizli

bliylimenin artik geride kaldig1 bir durumu yansitmaktadir.
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Bu ii¢ senaryo, farkli abone sayisi kosullari altinda enerji talebinin nasil

sekillenecegine dair kapsamli bir perspektif sunmaktadir.

—— Gegmis (2015-2024) L
—=— Senaryo 1 Temel (%8.11) TahminiBaslangici "

*
o —— Senaryo 2: Disik (3:2.3l) : -

Senaryo 3: Orta (%4.4/yil) ' //

] 2 2

Kiimiilatif Abone Sayis1 (Bin)
8

20

2016 2018 2020 2022 2024 2026 2028 2030
Yil

Sekil 3.20. 3 farkli senaryoya gdre abone sayisi projeksiyonu

Cizelge 3.5. 2030 y1l1 senaryo karsilastirmast

o 1 2014-2030 Arasi Yillik Biiyii
Senaryo Giinliik Artis Abone Sayist ! (%1)1yume
Temel Senaryo 100% (12,66/giin) 74.371 8,09
Orta Biiytime o .
Senaryosu 50% (6,33/giin) 60.498 4,44
Diistik Biiyiime o .
Senaryosu 25% (3,16/giin) 53.562 2,34

3.3.3. Meteorolojik veri tahmini

Uzun vadeli dogal gaz tiiketim tahminlerinde meteorolojik degiskenler, modelin
dogrulugunu ve mevsimsel duyarliligini artiran temel girdilerden biridir. Ancak 2025—
2030 donemi i¢in giivenilir giinliik meteorolojik tahminlerin bulunmamasi nedeniyle, bu
calismada tarihsel ortalamalara dayali sentetik veri liretimi yontemi benimsenmistir.

Bu kapsamda, 2020-2024 donemine ait bes yillik gézlemler kullanilarak her bir
meteorolojik degisken i¢in ay-giin bazinda ortalama degerler hesaplanmistir. Bu
ortalamalara +%5 araliginda rastgele varyasyon eklenerek, hem mevsimsel desenlerin
korunmasi hem de dogal degiskenligin modellenmesi hedeflenmistir (Wilks, 2011).

Bu yaklagim, mevsimsel yapmin korunmasi saglarken, yillik varyasyonlarin

ortalama bir degerde temsil edilmesine olanak tanimaktadir. Ayrica, HDD ve hissedilen
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sicaklik gibi tiliretilmis degiskenler, temel sicaklik degerlerinden her adimda yeniden

hesaplanarak modelin fiziksel gerceklige daha yakin ¢aligmasi saglanmistir.

3.3.4. Tahmin sonuclar:

Calismanin bu boliimiinde tahmin sonuglari ele alinmustir.

3.3.4.1. Yillik tiikketim tahminleri

toplam dogal gaz tiikketim miktarlarin1 géstermektedir.

Tabloda, ii¢ farkli abone senaryosu i¢in 2025-2030 déneminde ongdriilen yillik

Cizelge 3.6. Senaryo bazinda yillik toplam tiiketim tahminleri

Yil Temel Diistik Orta Temel Diistik Orta

Senaryo Senaryo Senaryo Abone Abone Abone

(Milyon Sm®) | (Milyon Sm?®) | (Milyon Sm®) Sayis1 Sayis1 Sayis1

2025 71,8 71,0 71,3 51.248 47.781 48.937
2026 76,0 73,5 74,4 55.870 48.937 51.248
2027 81,1 76,5 77,9 60.492 50.092 53.559
2028 86,5 79,5 81,7 65.126 51.251 55.876
2029 92,0 82,2 85,3 69.748 52.406 58.187
2030 98,4 85,5 89,5 74.371 53.562 60.498

Temel senaryoda, 2025 yilinda 71,8 milyon m? olan yillik tiikketimin, 2030 yilinda

98,4 milyon m®'e ulagmasi beklenmektedir. Bu, alt1 yillik donemde %37,1'lik bir artiga

karsilik gelmektedir. Diigiik biiyiime senaryosunda ise 2030 y1l1 tiiketimi 85,5 milyon m?

olarak tahmin edilmekte, bu da temel senaryoya gore %13,1 daha diisiik bir deger

anlamina gelmektedir.
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Sekil 3.21. Gegmis ve gelecek dogal gaz tiikketim grafigi
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Grafikte, 2015-2030 doneminde dogal gaz tiikketiminin gegmis gergeklesmeleri ve
gelecek tahminlerini bir arada gosterilmektedir.

Grafik, model mevsimsel varyasyonu basarili bir sekilde korundugu
gostermektedir. Kis aylarinda tiiketim zirve yaparken, yaz aylarinda minimum seviyelere
inmektedir. Bu durum, modelin sicaklik ve 1sitma derece giin gibi meteorolojik

degiskenlere olan bagimlilig1 dogru bir sekilde 6grendigini gostermektedir.

3.3.4.2. Senaryo karsilastirmasi

Grafikte, li¢ farkli abone senaryosuna gore 2025-2030 donemi yillik toplam

titkketim tahminlerini karsilastirmali olarak sunmaktadir.

— Gegmis (2015-2024)
~ = Senaryo 1: Temel
= = Senaryo 2: Duguk

5 i
ﬂﬂﬂﬂﬂﬂ Senaryo 3: Orta H [
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~
3
8
g
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Sekil 3.22. Ge¢mis ve tiim senaryolar gelecek dogal gaz tiiketim trendi

Grafikten de anlasilacag iizere, abone sayisindaki farkli biiylime hizlari, toplam
tikketim tizerinde 6nemli etkiye sahiptir. 2030 yil1 i¢in temel senaryo ile diisiik senaryo
arasinda yaklasik 13 milyon m?'liik bir fark bulunmaktadir. Bu fark, altyap1 planlama ve

kapasite belirleme ¢aligsmalari agisindan kritik 6nem tasimaktadir.
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Sekil 3.23. Farkli senaryolar i¢in yillik toplam tiiketim grafigi (2025-2030)

Yillik toplam tiiketim grafigi, senaryolar arasindaki sapmanin yillar iginde nasil
arttigini agikca ortaya koymaktadir. 2025 yilinda senaryolar arasinda nispeten kiiclik olan
fark, 2030 yilina gelindiginde belirgin hale gelmektedir.
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4. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

Bu boliimde, LSTM tabanli dogal gaz tiikketim tahmin modelinin gelistirilmesi,
egitilmesi ve degerlendirilmesi siireclerinde elde edilen bulgular sistematik bigimde
sunulmaktadir. Bulgular, veri 6n isleme, 6zellik miihendisligi, model mimarisi, egitim

stireci, performans degerlendirmesi ve gelecek tahminleri basliklar1 altinda tartigilmigtir.
4.1. Veri Seti Ozellikleri ve On isleme

Calismada kullanilan veri seti, 2015-2024 yillar1 arasinda 10 yillik giinliik dogal
gaz tliketim verilerini igermektedir. Toplam 3.653 giin i¢in meteorolojik parametreler,
operasyonel degiskenler ve tiiketim kayitlart bulunmaktadir.

Zaman serisi grafigi incelendiginde, belirgin bir mevsimsel Orlintl
gbézlemlenmistir. Kis aylarinda tiiketim artmakta, yaz aylarinda ise azalmaktadir. Bu
mevsimsel varyasyon, zaman serisi modellemesinde gii¢lii olan LSTM mimarisinin tercih
edilmesini metodolojik olarak desteklemektedir (Hyndman ve Athanasopoulos, 2018 ;
Hochreiter ve Schmidhuber, 1997).

Eksik veri analizi sonucunda veri setinde herhangi bir kayip veri bulunmadig:
tespit edilmistir. Bu durum, model egitimi i¢in ideal bir veri kalitesi saglamistir. Ancak,
aykir1 deger analizi sonucunda o6zellikle pandemi doneminde (2020-2021) tiiketim
modellerinde anormallikler gozlemlenmistir. Bu donem verileri, model egitiminde
kullan1lmis ancak gelecek projeksiyonlarinda normal kosullarin devam edecegi varsayimi

altinda yorumlanmigtir.
4.1.1. Ozellik miihendisligi sonuclar

Orijinal veri setinde yer alan 9 temel 6zellige ek olarak, 6zellik miithendisligi
teknikleriyle toplam 30 degisken olusturulmustur. Bu yeni degiskenler asagidaki

kategorilerde gruplandirilmistir:
4.1.1.1. Lag ozellikleri

Gegmis tiikketim verilerinin mevcut tahminlerde kullanilabilmesi amaciyla 1, 7 ve
30 giinliik gecikmeli degiskenler olusturulmustur. Otokorelasyon fonksiyonu (ACF)
analizi, 1 giinliik gecikmenin tiiketim ile 0.987 korelasyon katsayisina sahip oldugunu
gostermistir. Bu bulgu, dogal gaz tiiketiminde giiclii bir kisa vadeli otokorelasyon

yapisinin varligini ortaya koymaktadir (Box vd., 2015).
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Haftalik dongiiyli yansitmak amaciyla eklenen 7 giinlik gecikme, 0.854
korelasyon katsayist ile ikinci en gii¢lii degisken olarak belirlenmistir. 30 giinliik gecikme
ise aylik trend bilgisini modele aktarmistir. Bu lag degiskenlerin model performansina
katkisi, bu degiskenler olmadan yapilan kontrol deneyinde RMSE’nin %12,3 oraninda

artmasiyla dogrulanmistir.
4.1.1.2. Hareketli ortalamalar

Kisa vadeli meteorolojik egilimleri yakalamak amaciyla son 3 ve 7 giinliik
sicaklik ortalamalari, tiiketim trendini modellemek i¢in ise son 7 giinliikk tiiketim
ortalamast hesaplanmistir. Bu 6zelliklerin modele dahil edilmesi, 6zellikle ani sicaklik
degisimlerinde modelin stabilitesini artirmis ve tahmin varyansim1i %48,7 oraninda

azaltmastir.
4.1.1.3. Zaman ve mevsimsel ozellikler

Zamansal yapiy1 modele entegre etmek amaciyla ay, mevsim, haftanin giinii, yilin
giinii ve yil bilgileri kategorik degiskenler olarak eklenmistir. Ayrica mevsimselligin
dongiisel yapisin1 korumak igin trigonometrik doniisiimler (6rnegin. ay_sin, ay_cos,
yilin_gilinli_sin, yilin_giinii_cos) uygulanmistir. Bu doniistimler, Aralik (12) ile Ocak (1)
aylarinin  ardisikligini - modele 6gretmek agisindan Onemlidir (Hyndman ve
Athanasopoulos, 2018).

Ozellik 6nem analizi, kis mevsimi gdsterge degiskeninin tiiketim ile +0.76
korelasyon katsayisina sahip oldugunu ortaya koymustur. Bu sonug, 1sitma ihtiyacinin

dogal gaz tiiketimi iizerindeki belirleyici etkisini dogrulamaktadir.
4.1.1.4. Zaman ve mevsimsel 6zellikler

Korelasyon analizi sonuglarina gore, tiiketim ile en yiiksek korelasyona sahip ilk

10 6zellik su sekilde siralanmuistir:

Cizelge 4.1. Korelasyon analizi sonuglar1

Sira Ozellik Korelasyon Katsayisi
1 | Lag 1 Tiiketim 0.987
2 | MAT7 Tiketim 0.982
3 | Isitma Derece Giin Sayisi 0,929
4 | Lag 7 Tiiketim 0.854
5 | Giinliik Ortalama Sicaklik -0.847
6 | MA7 Sicaklik -0.839
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7 | Hissedilen Sicaklik -0.835
8 | Lag 30 Tiiketim 0.798
9 | Mevsim (Kis) 0.756
10 | Giinliik Minimum Sicaklik -0.741

Negatif korelasyon katsayilari, sicaklik arttikga dogal gaz tiiketiminin azaldigini
gostermektedir. Bu bulgu, enerji talebi ile sicaklik arasindaki ters yonlii iliskiyi ortaya

koyan literatiirle tam uyumludur (Sailor ve Mufioz, 1997).
4.2. LSTM model mimarisi ve hiperparametre secimi

Gelistirilen LSTM modeli, dort ana katmandan olusan bir derin &grenme
mimarisine sahiptir:
Katman 1: LSTM-1

e Noron Sayisi: 128
e Aktivasyon Fonksiyonu: ReLU
e Return Sequences: True
e Dropout: %20
Katman 2: LSTM-2

e Noron Sayisi: 64
e Aktivasyon Fonksiyonu: ReLU
e Return Sequences: False
e Dropout: %20
Katman 3: Dense (Tam Bagl)

e Noron Sayist: 32
e Aktivasyon Fonksiyonu: ReLU
e Dropout: %20

Katman 4: Cikis Katmani

e Noron Sayist: 1
e Aktivasyon Fonksiyonu: Linear
Toplam parametre sayist 132.929'dur. Daha derin mimariler (3 LSTM katmani)

denenmis ancak asir1 6grenme riski nedeniyle tercih edilmemistir.
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4.2.1. Veri seti boliimleme ve normalizasyon

Lag ve hareketli ortalama 6zelliklerinin olusturulmasi nedeniyle ilk 30 satir eksik
veri igermekte ve ¢ikarilmistir. Kalan 3.623 veri noktasi su sekilde boliimlenmistir:
e Egitim Seti: 2.898 giin (%80) - 31 Ocak 2015 ile 6 Ocak 2023 aras1
e Dogrulama Seti: 362 giin (%10) - 7 Ocak 2023 ile 3 Ocak 2024 aras1
e Test Seti: 363 giin (%10) - 4 Ocak 2024 ile 31 Aralik 2024 aras1

Kronolojik bolimleme yaklasimi, zaman serisi verilerinde kritik 6neme sahiptir
(Pedregosa vd., 2011; Scikit-learn Documentation, 2024).

Min-Max normalizasyonu ile tiim &zellikler [0,1] aralifina Slgeklendirilmistir.
Normalizasyon parametreleri sadece egitim setinden 0grenilmis ve dogrulama ile test
setlerine uygulanmistir. Bu yaklasim, test setinin model egitimine sizmasini 6nlemektedir

(Scikit-learn Documentation, 2024).
4.2.2. Model egitim siireci ve yakinsama analizi

Model egitimi toplamda 35 epoch siirmiistiir. Erken durduma mekanizmasi, 20.
epoch'ta en diisiik dogrulama kaybinin (0,000518) elde edilmesinden sonra 15 epoch daha
beklemis ve iyilesme olmadigi i¢in egitimi durdurmustur.

Egitim kaybi1 (MSE), ilk 10 epoch'ta hizla diismiis (0,051'den 0,002'ye) ve
sonrasinda yavas bir yakinsama gostermistir. Dogrulama kaybi1 benzer bir trend izlemis
ve egitim kaybi ile yakin seyretmistir. Bu durum, modelin asir1 6grenme yapmadigini

gostermektedir.
4.2.3. Model performans degerlendirmesi

Model performansi, standart regresyon metrikleri kullanilarak degerlendirilmistir.

Test setinde elde edilen %99,24 R? skoru, modelin tiiketim varyasyonunun
%99,24'"linii agiklayabildigini gostermektedir.

MAPE degeri %8,59 olarak elde edilmis olup, Lewis (1982) tarafindan 6nerilen
simiflandirmaya gore "cok iyi" kategorisinde yer almaktadir. MAPE < %10 degeri,

endiistriyel uygulamalar i¢in kabul edilebilir dogruluk seviyesini gostermektedir.
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4.3. Gergek ve Tahmin Karsilastirmasi

Test setinin ilk 100 giinii i¢in gergek ve tahmin degerleri karsilastirildiginda,
modelin giinliik tiiketimleri basariyla yakaladig1 gézlemlenmistir. Ozellikle kis aylarinda
yiiksek tiiketim piklerini ve yaz aylarinda diisiik tiikketimleri dogru modelleyebilmektedir.

Scatter plot analizi, tahmin ve ger¢ek degerler arasinda gli¢lii bir dogrusal iliski
gostermektedir. Mitkemmel tahmin ¢izgisinden (y=x) sapmalar minimal diizeydedir ve

rastgele dagilmstir.
4.4. Abone Artis1 Senaryo Analizi

2025-2030 donemi igin ii¢ farkli abone artis senaryosu gelistirilmistir:
Senaryo 1 - Temel

e Yillik Biiytime: %8,09

e 2024 Abone: 46.626

e 2030 Abone: 74.371

e Gilinlik Artis: 12,66 abone/gilin

Senaryo 2 - Diisiik (%75 Yavaslama)
e Yillik Biiytime: %2,34
e 2024 Abone: 46.626
e 2030 Abone: 53.562

e Giinliik Artis: 3,17 abone/giin,
Senaryo 3 - Orta (%50 Yavaslama)

e Yillik Biiytime: %4,44

e 2024 Abone: 46.626

e 2030 Abone: 60.498

e QGiinliik Artis: 6,33 abone/giin

Senaryo 1, 2015-2024 donemindeki dogrusal trend'in devam etmesini
varsaymaktadir. Senaryo 2 ve 3 ise dogal gaz altyapisinin olgunlasmasi ve pazar

doygunlugu etkilerini modellemektedir.
4.5. Gelecek tiiketim tahminleri (2025-2030)

2025-2030 donemi i¢in giinliik dogal gaz tiiketim tahminleri, egitilmis LSTM

modelinin iteratif ¢ok adimli tahmin (recursive multi-step forecasting) yaklasimiyla
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gerceklestirilmistir. Bu yontemde, her giin i¢in yapilan tahmin, bir sonraki giiniin giris
ozelliklerinin hesaplanmasinda kullanilmakta; bdylece modelin kendi ¢iktilarindan
Ogrenerek ilerlemesi saglanmaktadir. Bu yapi, uzun vadeli tahminlerde hata birikimi
(error accumulation) riski tagisa da, LSTM'in uzun siireli bagimliliklar1 6grenme yetenegi
sayesinde kabul edilebilir performans sunmaktadir (Taieb vd., 2012; Hochreiter ve
Schmidhuber, 1997)

Her tahmin adimi1 asagidaki islemleri icermektedir:

Meteorolojik Degiskenlerin _Uretilmesi: 2020-2024 dénemine ait giinliik

ortalamalara +%5 rastgele varyasyon eklenerek sentetik meteorolojik veriler
olusturulmustur. Bu yontem, mevsimsel desenlerin korunmasini saglarken, uzun vadeli
belirsizlikleri de hesaba katmaktadir (Wilks, 2011).

Abone Sayis1 Senaryolarinin Entegrasyonu: Her giin i¢in, ilgili senaryoya karsilik

gelen kiimiilatif abone sayis1 modele girdi olarak dahil edilmistir.

Lag Ozelliklerinin _Giincellenmesi: Modelin bir &6nceki tahmin ¢iktisi,

Lag_1_ Tuketim, Lag_7_Tuketim ve Lag_30 Tuketim gibi gecikmeli degiskenlerin
hesaplanmasinda kullanilmistir.

Tahmin ve Girdi Glincellemesi: Model ¢iktisi, ters normalizasyon isleminden

gecirilerek gergek tiiketim degerine doniistiiriilmiis ve bir sonraki giiniin girdisi olarak
kullanilmustir.

Bu iteratif siireg, 1 Ocak 2025’ten 31 Aralik 2030’a kadar toplam 2.191 giinii
kapsamaktadir.

Temel senaryo altinda, 2025-2030 donemi boyunca toplam dogal gaz tiiketiminde
%37,0 oraninda bir artis ongdriilmektedir. Diisiik biiylime senaryosunda bu artis %20,4
ile siirli kalmaktadir. Senaryolar arasindaki fark, 2030 yili itibariyla 12,9 milyon m?
seviyesine ulasmakta olup, bu miktar orta 6lgekli bir kentin yillik dogal gaz tiiketimine
esdegerdir. Bu sonug, abone sayisindaki biiylime hizinin enerji talebi iizerindeki

belirleyici etkisini agikc¢a ortaya koymaktadir.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Gelistirilen LSTM tabanli tahmin modeli, test setinde %99,24 R? skoru ve %8,59
MAPE degeri ile son derece basarili bir performans sergilemistir. Bu sonuglar, modelin
dogal gaz tiiketim varyasyonunun %99,24'inii agiklayabildigini ve ortalama tahmin
hatasinin %8,59 seviyesinde kaldigini1 gostermektedir.

Ozellik miihendisligi galismalari, model basarisinda kritik bir rol oynamustir.
Orijinal 9 degiskenden 30 degiskene genisletilen 6zellik seti, lag degiskenleri, hareketli
ortalamalar ve trigonometrik doniisiimler araciligiyla zamansal ve mevsimsel yapiy1 etkin
bigimde modele aktarmistir. Ozellikle 1 giinliik gecikme degiskeninin (Lag 1 Tuketim)
tilketimle 0,987 korelasyon katsayisina sahip olmasi, dogal gaz talebindeki dnemini
ortaya koymustur.

Meteorolojik parametrelerin tiikketim ile beklendigi gibi giiglii bir iligkisi tespit
edilmistir. Isitma derece giin sayist (0,929), giinlik ortalama sicaklik (-0,847) ve
hissedilen sicaklik (-0,835) en yiiksek korelasyon katsayilarina sahip meteorolojik
degiskenler olarak dne ¢ikmistir. Bu bulgular, 1sinma ihtiyacinin dogal gaz talebinin
temel belirleyicisi oldugunu gostermektedir.

Model mimarisi olarak tercih edilen dort katmanli LSTM yapis1 (128-64-32-1
noron dagilimi), 132.929 parametre ile yeterli temsil kapasitesine sahip olurken asiri
O0grenme riskini minimize etmistir. Egitim ve dogrulama kayiplarinin birbirine yakin
seyretmesi, %20 dropout oranmin ve erken durdurma mekanizmasinin basarili bir
diizenlilestirme sagladigini gostermektedir.

2025-2030 donemi tahminleri, bdlgede dogal gaz tiiketiminin artis trendini
stirdiirecegini gostermektedir. Bu artigin temel itici gligleri, abone sayisindaki devam
eden biiyiime ve mevcut abonelerin tiiketim aligkanliklaridir.

Ug farkli abone senaryosunun analizi, gelecek planlama galismalarinda esneklik
saglamakta ve farkli biiylime dinamiklerine hazirlikli olmayr miimkiin kilmaktadir.
Ozellikle, diisiik bilyiime senaryosunun bile 2030 y1linda 85,5 milyon m?'liik bir tiiketime
isaret etmesi, altyap1 yatirimlarinin 6nemini ortaya koymaktadir.

Tahminlerin mevsimsel karakterini korumasi, modelin fiziksel gergekligi
yansittigmin bir gostergesidir. Kis aylarindaki yiiksek tiiketim, 1sitma ihtiyacinin

bolgedeki dogal gaz talebinin ana belirleyicisi oldugunu teyit etmektedir.
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5.1. Enerji Yonetimi i¢in Pratik Oneriler

Bu caligmadan elde edilen bulgular, dogal gaz dagitim sirketleri, enerji
diizenleyici kurumlar1 ve yerel yonetimler i¢in asagidaki pratik onerileri dogurmaktadir:

e Veri Odakl Kapasite Planlamasi: Abone artigi senaryolarinin tiiketim lizerindeki

etkisi goz Oniine alindiginda, altyap1 yatirimlarinin senaryolarin iist sinirina gore
degil, orta-gergekei senaryolara gore planlanmasi onerilmektedir. Bu yaklasim,
asir1 kapasite olusturma riskini azaltir ve sermaye verimliligini artirir.

e Erken Uyan Sistemleri: Gelistirilen tahmin modeli, gergek tiikketim verileriyle

siirekli karsilastirilarak erken uyari mekanizmalart kurulabilir. Tahmin ile
gerceklesen arasindaki sapmalarin esik degerleri asti§i durumlarda otomatik
bildirimler tetiklenerek operasyonel miidahale hizlandirilabilir.

e Yatiim Onceliklendirme: Abone artis senaryolar: ile entegre tahminler, hangi

cografi bolgelerde veya hangi altyapi bilesenlerinde (boru hatlari, basing diisiirme

istasyonlar1 vb.) yatirim 6nceliginin oldugunu belirlemeye yardimci olabilir.
5.2. Gelecek Arastirma Onerileri

e Anomali Tespiti ve Nedenleri: Modelin biiyiik hatalar yaptigi durumlarin

(anomalilerin) daha detayli incelenerek, bu anomalilere yol acan 6zel olaylar
(bliyilik endiistriyel duruslar, bolgesel enerji kisitlamalar1 vb.) belirlenip modele
entegrasyonu arastirilabilir.

e Gercek Zamanli Tahmin ve Adaptasyon: Modelin ger¢ek zamanli veri akisina

uyum saglama yetenegi ve kisa vadeli (saatlik, birka¢ giinliik) tahminler icin
optimizasyonu iizerine ¢aligsmalar yapilabilir.

e Yapilmasi Gereken Yeni Yatirnmlar: Modelin gelecek tahminlerini gbz Oniinde

bulundurarak bolgedeki RMS-A istasyonunun kapasitesinin yeterli olup olmadig:
aragtirtlabilir. Bu kapsamda yeni bir RMS-A istasyonu gerekmesi durumunda
yeni istasyonun yerinin tespiti de 6nemli bir ¢alisma konusu olacaktir.

e Hibrit Modelleme: LSTM mimarisine ek olarak hibrit LSTM-CNN yapilari

denenebilir.
Bu calisma dogal gaz sektoriinde makine oOgrenmesi ve derin Ogrenme
uygulamalarinin pratik degerini gostermekte ve veri bilimi tekniklerinin enerji

yonetiminde stratejik bir ara¢ olarak kullanilabilecegini ortaya koymaktadir. Caligma
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dogal gaz tiiketim tahmini alaninda kapsamli bir analiz ve yiiksek performansli bir model

sunarak gelecekteki enerji yonetimi ve planlamasi igin saglam bir temel olusturmaktadir.
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