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Ozet: Diinya niifusunun artisi ile gesitli fosil ve yenilenebilir enerji kaynaklarinin kullanimi giderek artmaktadir. Dogal gaz, fosil enerji
kaynaklari arasinda yer alan komiir ve petrolle karsilastirildiginda, daha diisiik karbondioksit emisyonu, yliksek verimlilik, kolay erisim
ve disiik depolama maliyeti gibi 6zellikleri nedeniyle bireysel ve kurumsal diizeyde kullanim alan1 bulmustur. Dogal gaz fiyat1 ekonomik
acidan énemli oldugu kadar stratejik éneme de sahiptir. Ozellikle dogal gaz fiyatinin gelecekte alacag1 degerin tahmini, enerji
ireticilerine ve tiiketicilerine, yatirimcilara ve hiikiimetlere stratejik kararlar alirken yol gosterici olmaktadir. Bu ¢alismada, Elman Sinir
Aglar1 (ENN) ve Yusufcuk Optimizasyon Algoritmasi (DOA) yaklasimlari kullanilarak bir adim sonraki dogal gaz kapanis fiyatinin tahmini
yapilmistir. Calisma 01.06.2009-31.05.2024 tarihleri arasinda 3986 adet kapanis fiyati iceren veri seti kullanilarak yapilmistir. Bir adim
sonraki kapanis fiyatinin tahmini i¢in yapay zeka yaklasimlarindan ENN yontemi kullanilmistir. Geri beslemeli sinir aglari arasinda yer
alan ENN, ge¢mis verileri dikkate alarak gelecekteki degerleri tahmin etme yetenegine sahiptir ve dzellikle zaman serisi tahmininde
kullanilmaktadir. Model egitim agsamasinda yusuf¢uklarin avlanma ve go¢ etme davranislarindan ilham alinarak gelistirilmis bir sezgisel
optimizasyon algoritmasi olan DOA yontemiyle ENN’'nin agirlik ve bias degerleri bulunmustur. Modelin degerlendirilme asamasinda veri
setinin egitim, dogrulama ve test setlerine boliinmesiyle modelin genelleme kapasitesi daha glivenilir bir sekilde dl¢iilmektedir. Model
basarimy, gesitli istatistiksel hata kriterleri kullanilarak degerlendirilmis ve elde edilen sonuglar tatminkar bulunmustur. Yapay zeka
yaklagimlarinin kullanimi, enerji piyasalar1 gibi dinamik ve karmasik sistemlerde tahmin dogrulugunu artirmak igin kritik 6nem
tasimaktadir. ENN ve DOA’nin birlesimi, bu tiir problemler icin gii¢lii ve esnek bir ¢6ziim sunmaktadir. Bu ¢alisma, dogal gaz fiyatlarinin
tahmininde yapay zeka yontemlerinin etkinligini gostermekte ve bu yaklasimlarin pratik uygulamalarda kullanilabilirligini ortaya
koymaktadir.

Anahtar kelimeler: Dogal gaz tahmini, Elman sinir aglari, Yusufcuk optimizasyon algoritmasi, Zaman serisi, Tahmin

Prediction of Natural Gas Price with Hybrid Model Based on Elman Neural Networks and Dragonfly
Optimization Algorithm

Abstract: With the increasing in the world population, the use of various fossil and renewable energy resources is increasing. Compared
to coal and oil, which are among the fossil energy sources, natural gas has found use at individual and institutional levels due to its
features such as lower carbon dioxide emissions, high efficiency, easy access and low storage costs. The price of natural gas is not only
economically important but also strategically important. In particular, the prediction of the future value of natural gas prices provides
guidance for energy producers, consumers, investors and governments when making strategic decisions. In this study, the one step ahead
natural gas close price is predicted by using Elman Neural Networks (ENN) and Dragonfly Optimization Algorithm (DOA) approaches.
The analysis utilized a dataset spanning from June 01, 2009, to May 31, 2024, encompassing 3986 close prices. ENN, one of the artificial
intelligence approaches, is used to predict the next closing price. ENN, which is among the feedback neural networks, has the ability to
predict future values by taking into account past data and is especially used in time series forecasting. During the model training phase,
the weight and bias values of the ENN are found with the DOA method, which is a heuristic optimization algorithm developed inspired
by the hunting and migration behavior of dragon flies. In the evaluations of the model, the generalization capacity of the model is
measured more reliably by dividing the data set into training, validation and test sets. Model performance is evaluated using various
statistical error criteria and the results are found to be satisfactory. The use of artificial intelligence approaches is critical to increase
forecast accuracy in dynamic and complex systems such as energy markets. The combination of ENN and DOA provides a powerful and
flexible solution for such problems. This study demonstrates the effectiveness of artificial intelligence methods in predicting natural gas
prices and reveals the usability of these approaches in practical applications.
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1. Giris

Dogal gaz, modern diinyanin enerji ihtiyaglarin
karsilayan temel bir kaynaktir. Endiistriyel iiretimden
evlerimizin 1sitilmasina kadar genis bir yelpazede hayati
bir rol listlenmektedir (Afgan vd., 2007). Ayn1 zamanda
elektrik iiretimi (Kong vd., 2023), ulasim (Khan vd., 2015)
ve kimyasal sanayi (Szklo vd., 2004) gibi kritik sektorlerde
kullanilarak yasamimizin her yoniini etkilemektedir. Bu
¢ok yonli kaynagin o6ne c¢ikan avantajlarindan biri,
yakildiginda daha az kirletici salimmi saglayan fosil
yakitlar icerisinde nispeten temiz bir enerji olmasidir
(Rizvi vd., 2022). Dogal gazin bu ¢evre dostu yanma
ozelligi, cevresel siirdiriilebilirlik hedeflerine katkida
bulunmasini saglamaktadir. Bunun yani sira, enerji
giivenligi ve uluslararasi iligkiler ag¢isindan da biiytik bir
stratejik 6neme sahiptir. Enerji sektoriindeki degisen
dinamikler ve ¢evre bilincinin artmasiyla, dogal gazin roli
giderek daha fazla 6nem kazanmaktadir (Gillessen vd,,
2019). Ekonomik biiylime ve gelisim icin gerekli enerji
arzinin saglanmasinda, dogal gazin esnek ve temiz
ozellikleri 6n plana c¢ikmaktadir. Bu durum, enerji
piyasalarinda tedarik giivenligini artirarak istikrari
desteklemekte ve enerji  kaynaklarinin
gelistirilmesi yoniindeki c¢abalar1 tesvik etmektedir
(Gillessen vd., 2019). Ancak, dogal gazin yaygin kullanimi
beraberinde bazi zorluklar1 da getirmektedir. Ozellikle
kaynak dagilimi, enerji arzi ve talebi dengesi gibi
konularda stratejik planlama gerekmektedir (Villicafia-
Garcia vd., 2019; Goodell vd., 2023). Dogal gaz fiyatinin
zaman serisi tahmini enerji sektorii ve ekonomi agisindan

alternatif

biiyiik 6nem tagimaktadir. Dogal gaz fiyati zaman serisi
tahminleri, sektoriinde stratejik kararlarin
alinmasinda ve isletme siireclerinin yo6netilmesinde
hayati bir rol oynamaktadir (Khan, 2018). Bu tahminler,
sirketlerinin tedarik
planlamas1 ve maliyet kontrolii gibi alanlarda etkili
olmasini saglamaktadir. Ayrica yatirnm Kkararlarinin
yapilmasl, temiz enerji gegisi siirecinin yonetimi, politika
olusturulmasi ve rekabetcilik analizleri gibi alanlarda da
kritik bir 6neme sahiptir (Farrokhifar vd., 2020; Giirsan ve
Gooyert, 2021). Ancak, dogal gaz fiyatlarindaki
dalgalanmalarin etkisi, glivenilir tahminlerin saglanmasi
icin ileri diizeyde makine 6grenmesi, yapay zekd ve
optimizasyon plana
cikartmaktadir.

Literatiir incelendiginde dogal gaz fiyatinin tahmini i¢in
makine 0grenimi algoritmalarinin kullaniminin giderek
popiiler hale geldigi goriilmektedir. Yapilan bir ¢calismada
Yapay Sinir Aglar1 (ANN), Destek Vektér Makineleri
(SVM), Gradyan Artirma Makineleri (GBM) ve Gaussian
Siire¢ Regresyonu (GPR) gibi yaygin makine 6grenimi
araglarina dayali tahmin modelleri kiyaslanmistir (Su vd,,
2019). Model egitimi i¢in ¢apraz dogrulama yontemi
kullanilmis ve Ocak 2001’den Ekim 2018’e kadar olan
aylk Henry Hub dogal gaz spot fiyat verileri
degerlendirilmistir. Sonuclar, bu dort makine 6grenimi
yonteminin dogal gaz fiyatlarini tahmin etmede farkl
performans sergiledigini gostermektedir. Ancak genel

enerji

enerji risk yonetimi, zinciri

tekniklerinin  kullanimim  6n

olarak, ANN’in SVM, GBM ve GPR’ye kiyasla daha iyi bir
tahmin performansi ortaya koydugu goriilmiistiir (Su vd.,
2019). Bir baska c¢alismada dogal gaz fiyatlarinin daha
givenilir bir sekilde amaciyla
Varyasyonel Kip Ayristirma (VMD) ve Topluluk Ampirik
Kip Ayrisirma (EEMD) yontemlerini birlestirerek,
VMD’den sonra kalan artik terimi (Res) EEMD ile
ayristirmaktadir (Zhan ve Tang, 2022). Daha sonra, bu
ayristirtllmis  veriler Uzun-Kisa Siireli Bellek (LSTM)
tahmin modeli ile birlestirilerek VMD-EEMD-Res-LSTM
ad1 verilen yeni bir hibrit model olusturulmustur (Zhan ve
Tang, 2022). Bu modelde mevcut ayristirma teknolojileri
ile LSTM modelini birlestirildigi ve VMD’den sonra kalan
artik terimdeki 6nemli bilgilerin géz ardi edilmedigi i¢in
diger ayristirma yaklasimlarindan farkli  oldugu
belirtilmistir. Modelin tahmin performansini dogrulamak
icin, ABD’deki dogal gaz spot fiyat verileri kullanilarak ¢ok
adimh bir ampirik karsilastirma analizi yapilmistir.
Sonuglar, onerilen yeni hibrit modelin 6nemli tahmin
avantajlarina sahip oldugunu gostermektedir (Zhan ve
Tang, 2022). Li vd. (2021) tarafindan aylik Henry Hub
dogal gaz fiyatinin tahmin edilmesi i¢cin VMD, Pargacik
Siirii Optimizasyonu (PSO) ve Derin inang Aglar1 (DBN) ile
entegre edilmis hibrid bir model onerilmistir. Bunun
yaninda dogal gaz fiyatin1 uzun vadeli olarak etkileyen

tahmin edilmesi

faktorler  incelenerek  bu  faktorlerin  tahmin
performansina katki sagladigi belirtilmistir. Yapilan
deneysel sonuclar, 6nerilen hibrid modelin geleneksel
yontemlere gore daha yliksek tahmin dogruluguna sahip
oldugunu ortaya cikartmistir. Ozellikle, dogal gaz
tiiketimi, Amerikan Bati Texas (WTI) ham petrol spot
fiyatlari, asir1 sicak ve soguk hava durumlarinin dogal gaz
fiyat  tahminlerinde belirgin etkileri oldugu
belirtilmektedir. Mittakola vd. (2024) tarafindan dogal gaz
tahmini icin veri odakli modellerden Destek Vektor
Regresyonu (SVR), LSTM ve modifiye edilmis veri odakli
model olan Gelistirilmis Desen Dizisi Benzerlik Aramasi
(IPSS) yaklagimi ¢ yaygin model

tanitilmaktadir. Bu i model temel alinarak agirlikls hibrit

olmak tlzere

veri odakli model 6nerilmektedir. Modelin egitimi icin,
Haziran 2018 6ncesinde ABD’deki giinliik dogal gaz spot
fiyatlariyla ilgili veriler kullanilmakta ve modelin tahmin
yetenegi Haziran 2018den Mayis 2019’a kadar olan
verilerle test edilmektedir. Onerilen yeni IPSS modelinin
giinlik dogal gaz fiyatlarin1 dogru bir sekilde tahmin
edebildigi gosterilmektedir. Duan vd. (2023) tarafindan
dogal gaz fiyatlarinin tahminine katkida bulunan yeni bir
hibrit model o6nerilmektedir. Uyarlanabilir Giriilti ile
Komple Topluluk Ampirik Kip Ayristirmasi (CEEMDAN),
Birlikte Calisma Torbalama (Bagging) yaklasimi ile
entegre edilen Harris Hawks Optimizasyonu (HHO) ve
SVR gibi yontemleri birlestiren yeni bir hibrit model
gelistirilmektedir. Aylik Henry Hub dogal gazi tahmini i¢in
Onerilen yontemin zaman serisini tahmin etmede daha
etkili oldugu gosterilmektedir. Saghi ve Rezaee (2021)
tarafindan dogal gaz fiyatlarinin tahminine yonelik girdi
ve hedef vektoérleri arasindaki Oklid Mesafesi'ne dayalh
yeni bir yaklasim kullanilarak optimal zaman gecikmeleri
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belirlenmektedir. Daha sonra veri setindeki giirtltiiyt
azaltmak dalgacik
uygulanmaktadir. Ayrica, zaman serisindeki belirsizligi

amaciyla ayristirmast  yontemi
modellemek icin farklh iyelik fonksiyonlarina sahip
bulanik déntisiim yontemi kullanilmaktadir. Dalgacik
ayristirmasi ve bulanik doénlisiim y6ntemleri, verinin 6n
Cesitli
aglarinin ciktilarini entegre etmek icin birlikte ¢alisma

isleme asamasinda Dbirlestirilmektedir. sinir
yontemi kullanilmakta ve elde edilen sonuglar dnerilen 6n
isleme yontemlerinin dogal gaz fiyat tahminindeki
dogrulugu artirdigini géstermektedir.

Bu ¢alismada, Elman Sinir Aglar1 (ENN) ile tahmin modeli
olusturularak dogal gaz fiyatinin bir giin sonra alacag:
degerin tahmini yapilmistir. ENN’de gizli katman néron
sayisl ve bias degerlerinin egitim asamasinda bulunmasi
icin optimizasyon yoéntemleri kullanilmistir. Yusufcuk
Optimizasyon Algoritmas1 (DOA) yaklasimi, Genetik
Algoritma (GA) ile kiyaslandiginda olasi modeller
icerisinde hata degeri diisiik, tahmin basarimi ytiksek olan

modelin bulunmasi saglanmistir. Olusturulan hibrit

modelin  performansini  dlgmek i¢cin istatistiksel
Olciitlerden Ortalama Kare Hatast (MSE), Ortalama
Karekok Sapma Hatasi (RMSE) ve Pearson korelasyon
katsayis1  kullanilmistir.

olusturulan model ve alinan sonuglar hakkinda detayl

Devam eden Kkisimlarda

bilgi verilmistir.

2. Materyal ve Yontem

Bu béliimde, dogalgaz fiyatinin tahmini i¢in kullanilan veri
seti, yapay zeka yontemlerinden ENN ve optimizasyon
yaklasimi olarak DOA yaklasimi detayll bir sekilde
aciklanmistir.

2.1. Veri Seti

Bu calismada 01.06.2009-31.05.2024 tarihleri arasinda
3986 adet kapanis fiyat1 iceren dogal gaz zaman serisi
kullanilmistir (Anonymous, 2024). Sekil 1'de dogalgaz
zaman serisinin her yilin baslangicina dikine cizgiler
eklenmis ve farkli renkte renklendirilmis sekilde
¢izdirilmistir.

10

Kapanig Fiyati (USD)

2016 2017

Zaman (Glnkik)

Sekil 1. Dogalgaz kapanis fiyatinin zamana goére degisimi.

Tablo 1'de dogalgaz zaman serisi icin yillara gore
hesaplanan en diisiik, en yiiksek, ortalama deger, standart
sapma, carpiklik ve basiklik gibi istatistiksel degerler
verilmistir.

Yillara gore dogalgaz kapanis fiyatinin dagihm grafigi ise
Sekil 2’deki gibi verilmistir. Devam eden kisimlarda hibrit
modelin kisimlar1 daha detayl agiklanmistir.

2.2. Elman Sinir Aglar

Elman Sinir Aglar1 (ENN) Jeffrey L. Elman tarafindan
onerilmis bir tiir tekrarlayan sinir agidir (Elman, 1990).
ENN’ler zaman icinde siral verilerle ¢alisabilen ve veri
kaliplarindaki zaman bagimliligini 6grenebilen aglar
olarak tanimlanmistir. Geleneksel ileri beslemeli sinir
agindaki gibi giris katmani, gizli katman ve ¢ikis
katmanindan olusmaktadir. Farkli olarak gizli katmanin
cikisindan bir geri besleme mekanizmasina sahiptir. Bu
kisim baglam katmani (context layer) ile kurulmaktadir.
Bu mekanizma ile agin 6nceki zaman adimlarindaki bilgiyi

2018 2019

Yillar
2009

2070

2012
2013
2094
20145
2018
2017
2018

2019

2020
‘ — 2021
2022
2023

2024

hatirlamasina ve bu bilgiyi mevcut zaman adimindaki
hesaplamalarda kullanmasina olanak taninmaktadir.
Baglam katman gizli katmanin ¢ikisini bir sonraki zaman
adimina girdi olarak tasimakta ve bir bellek elemani roli
oynamaktadir. Bu baglanti yontemi ile ag tarihsel verilere
duyarli hale gelmektedir (Elman, 1990; Liu vd. 2023).
Sekil 3’te ENN’'nin genel topolojisi gosterilmektedir. ENN
modeli esitlik 1’deki gibi tanimlanmaktadir.

y(k) = g(wsx(k) + by) 1)
Burada y c¢ikis katmaninin diigiim vektoriini, x gizli
katmanin diiglim vektoriinii, w; gizli katman ve ¢ikis
katmani arasindaki agirhik katsayilarini, b, gizli katman
esik degerlerini, g aktivasyon fonksiyonunu ifade
etmektedir. Gizli katman diagim vektorii x ise esitlik
2'deki gibi tanimlanmaktadir.

x(k) = f(w1xc(k) + wp(ulk — 1)) + by) (2)
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Burada x. geribesleme durum vektériini, u giris
vektoriini, w, baglam katmani ve gizli katman arasindaki
agirlik katsayilarini, w, giris katmani ve gizli katman
arasindaki agirhk katsayilarini, b; giris katmanm esik
degerlerini, f aktivasyon fonksiyonunu ifade etmektedir.

Geribesleme durum vektord ise gizli katman dagim
vektoriintin 6nceki degerleri olacak sekilde esitlik 3’teki
gibi ifade edilmektedir.

xc(k) = x(k = 1) 3

Tablo 1. Dogalgaz zaman serisi i¢in yillara gore hesaplanan istatistiksel degerler

Yillar En Diisiik En Yiiksek Ortalama Standart Sapma Carpiklik Basiklik
2009 2,51 5,99 4,1643 0,8195 0,1804 -0,7766
2010 3,33 6,01 4,3931 0,5600 0,8071 0,1379
2011 2,96 5,01 4,1061 0,4693 -0,2940 -0,6023
2012 1,90 3,91 2,8401 0,5037 0,3236 -0,8672
2013 3,13 4,53 3,7420 0,3285 0,3741 -0,6076
2014 2,91 5,47 4,2515 0,4331 -0,2117 0,0437
2015 1,74 3,31 2,6285 0,2679 -0,9924 0,8974
2016 1,63 3,87 2,5628 0,5365 0,2886 -0,7725
2017 2,61 3,72 3,0267 0,1805 0,2998 0,1587
2018 2,56 4,68 3,0604 0,4852 1,8846 2,8091
2019 2,08 3,56 2,5263 0,2742 0,8226 0,9597
2020 1,52 3,38 2,1595 0,4611 0,6543 -0,8084
2021 2,45 6,32 3,7298 1,0358 0,6534 -0,7830
2022 3,75 9,73 6,5483 1,5743 0,0170 -1,0304
2023 2,01 4,14 2,7020 0,4046 0,9508 0,6708
2024 1,59 3,32 2,1187 0,4261 0,9432 -0,1938
:Ortalama: 4.16
2009 :
: Ortalama: 4.39
2010
; Ortalama: 4.11
2011 -
»Ortalama: 2.84
2012 ‘ =
Ortalama: 3.74
2013
alama: 4,25
2014
alama: 2.63
2015
:Ortiama: 2.56
2016
2017
1 Ortalama: 3.06
2018
‘ inalama: 2.53
2019
1 Ortalama: 2.16
2020 !
1Ortalama: 3.73
2021 oy i
1 Ortalama: 6.55
2022 H
Ortalama: 2.70
2023
«Ortalama: 2.12
2024 ‘
2 4 6 8 10

Kapanig Fiyati (USD)

Sekil 2. Yillara gore dogalgaz kapanis fiyatinin dolar bazl dagilim grafigi.
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Gecikme

A

Sekil 3. Elman Sinir Aglarinin genel topolojisi (Elman, 1990; Zhou vd., 2023).

2.3. Yusufcuk Optimizasyon Algoritmasi

Yusufcuk sinegi, buylik birlesik gozleri, giiclii saydam
kanatlari, goz alici renkleri ve uzun viicutlariyla taninan
bir bécek tiirtdiir. Diinya genelinde ¢ok farkh tiirleri
bulunmaktadir. Yasam déngiisti larva ve yetiskin olmak
lizere iki evreden olusmaktadir. Avlanma sirasinda zeki ve
nadir davranislar sergilemektedirler. Statik siiriilerde
kiiciik gruplar halinde ugup avlanmak icin ileri geri
hareket etmektedirler. Dinamik siiriilerde ise ¢ok sayida
yusufcuk, biiytik gruplar halinde gé¢ icin uzun yolculuklar
yapmaktadirlar (Mirjalili, 2016).

Cikig
Katmam
x(k)
Gizhi
Katman
Reynolds’a gore, siiriilerin davramslart  ayrilma,

hizalanma ve birliktelik olmak iizere {i¢ temel ilkeyi takip
etmektedir (Reynolds, 1987; Mirjalili, 2016). Siiriilerin
ana hedefi hayatta kalmak oldugundan, bireyler genellikle
yiyecek kaynaklarina cekilirken disaridaki tehditlerden
kaginmaya yonelmektedirler. Bu iki temel davranis goz
oniine alindiginda, Sekil 4’teki gibi bireylerin hayatta
kalma ve etkili is birligi i¢in bir yiyecek kaynagina dogru
¢ekim ve diismanin dikkatini dagitma gibi faktorlerde goz
ontine alindiginda bes ana davranis s6z konusudur.

@ 4 Ae
: (S ”J.‘(‘ i
¢ =P =TSN ,}/\

Sekil 4. Siirtilerdeki bireylerin konum gilincellemelerinde bes davranis kalib1. a. ayrilma b. hizalanma c. birliktelik d. bir
yiyecek kaynagina dogru ¢ekim e. diismanin dikkatini dagitma (Mirjalili, 2016).

Her bir davranis matematiksel olarak esitlik 4-8’deki gibi
modellenmektedir (Reynolds, 1987; Mirjalili, 2016).
Ayrilma, siirli icindeki bireylerin komsuluklarindaki diger

carpisma riskini minimize etmekte dolayisiyla siirtiniin
genel giivenligini saglamaya yardimci
olmaktadir. Ayrilma matematiksel olarak esitlik 4’teki gibi

ve dizenini

bireylerden statik olarak c¢arpismayr Onlemeye ifade edilmektedir.

calismalarin1 ifade etmektedir. Baska bir ifadeyle, N

. . L Si=—Xj=1X—X; 4)
bireylerin birbirlerine yakin olmaktan kac¢inarak

aralarinda giivenli bir mesafe korumalarini saglayan bir Burada X mevcut bireyin konumunu, X; ise j. komsu
davramgtir. Boylece siirii icindeki her bir birey,  bireyin konumunu ve N komsu bireylerin sayisini
cevresindeki diger bireylerle etkilesime girerken
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gostermektedir. Hizalanma, siirii icindeki her bireyin,
cevresindeki diger bireylerin hareket yonii ve hizina yakin
bir sekilde hareket etmesi olarak ifade edilmektedir. Bu
davranis, bireyler arasinda birligi ve koordinasyonu
saglayarak siirtiniin etkili bir sekilde hareket etmesini ve
grup  hedeflerine  ulagsmasimi  kolaylastirmaktadir.
Hizalanma esitlik 5’teki gibi ifade edilmektedir.

N
4, =Y 5)
Bu denklemde V; komsu bireylerin hizin1 gostermektedir.
Birliktelik, siirii i¢cindeki bireylerin komsuluklarindaki
diger bireylerin agirlik merkezi yoniinde egilim gésterme
durumunu ifade etmektedir. Bir baska ifadeyle, bir bireyin
bulundugu c¢evredeki diger bireylerin bulundugu alanin
merkezine dogru cekilme egilimi olarak bu davranis
tanimlanmaktadir. Boylece siirii icindeki her bir birey,
siirtiniin butiinligini korumak ve grup icinde birligi
saglamak i¢in yakinlasma ve bir araya gelme
egilimindedir. Birliktelik ise matematiksel olarak esitlik
6’daki gibi ifade edilmektedir.

N
_ Zj=iX)

C; m

-X (6)

Bir besin kaynagina dogru c¢ekim ise esitlik 7’deki gibi
ifade edilmektedir.

F=Xt-X 7
Burada Xt yiyecek kaynaginin konumunu
gostermektedir. Dilismanin dikkatini dagitma ise

matematiksel olarak esitlik 8’deki gibi verilmektedir.
E;=X"+X (8)

Burada X~ diismanin konumunu gdstermektedir.

Yapay yusufcuklarin bir arama alanindaki konumlarini
giincellemek ve hareketlerini simiile etmek icin iki vektor
dikkate alinmaktadir. Bunlar adim (4X) ve konum (X)
olarak tamimlanmaktadir. Adim vektdriinde, PSO
algoritmasindaki hiz vektorii temel alinmistir. PSO’daki
hiz vektoriine benzer sekilde esitlik 9’daki gibi
yusufcuklarin  hareket yoni
kombinasyonu olarak ifade edilmektedir.

bes temel ilkenin

AXt+1 = (SSL' + aAl- + CCL' + fFl + eEL-) + WAXt (9)

Burada s, ayrilma agirligini, S;, i. bireyin ayrilmasini, a
hizalanma agirhgini, A4;, i.
birliktelik agirhgini, C;, i. bireyin birlikteligini, f, yiyecek
faktorini, F;, i. bireyin yiyecek kaynagini e, diisman
faktoriinii, E;, i. bireyin diismaninin konumunu ifade
etmektedir. Pozisyon vektorii ise esitlik 10’daki gibi

bireyin hizalanmasini, c,

hesaplanmaktadir.
Xey1 = Xe + AXpyq (10)

Rastgeleligi, stokastik davranisi ve yapay yusufcuklarin
kesif ozelliklerini gelistirmek amaciyla, komsu ¢dziimler
olmadiginda arama alaninda rastgele yiiriiyiis (Lévy
ucusu) kullanarak dolagmalari gerekmektedir. Bu yontem,
yusufcuklarin daha genis bir arama alanini kesfetmelerine
ve daha etkili ¢6ziimler bulmalarina olanak tanimaktadir.
Bu durumda, yusufcuklarin pozisyonlar: esitlik 11’deki
gibi giincellenmektedir.

Xer1 = X¢ + Lévy(d) X X, (11)

Lévy ucusu ise esitlik 12’deki gibidir.

Lévy(x) = 0,01 x 222 (12)
7218

Burada ryve r, [0, 1] araliginda iki rastgele sayi, 8 ise bir

sabit olmak iizere o esitlik 13’teki gibi hesaplanmaktadir.

5 /B
(1+8)xsin(%5-
= TEL*)) (13)
F(T)xﬁxz z
Yusufcuk Optimizasyon Algoritmasi (DOA)'nda verilen,
optimizasyon problemi icin hesaplamaya rastgele

coziimler seti olusturularak baslanmaktadir. Bu siirecte,
yusufcuklarin konum ve adim vektorleri, degiskenlerin alt
ve Ust sinirlari icinde rastgele degerlerle baglatilmaktadir.
Her yinelemede, her yusuf¢ugun konumu ve adimi esitlik
10, 11 ve 12 kullanilarak giincellenmektedir. X ve 4X
vektorlerini glincellemek icin, her yusufcugun komsulugu,
tiim yusufcuklar arasindaki Oklid mesafesi hesaplanarak
ve N tanesi secilerek belirlenmektedir. Konum giincelleme
slireci, bitis kriteri karsilanana kadar devam etmektedir.
DOA’nin s6zde kodu Sekil 5’'te verilmistir.

Algorimma: DOA’nin sézde kodu

1. Initialization: Yusufcuk pop(lasyenunu baglat Xi(i = 1,...N)

Adim vekrtérlerini baslat

2
3. while Bitirme kogulu saglanana kadar devam et
¢  Tim yusufeuklarin amag degerlerini hesapla

Komsuluk yaricapim giincelle

Yiyecek kaynagini ve diigman giincelle
w, 5, 3, ¢, fve e degerlerini giincelle
esitlik 4] ile (8) kullanilarak S, A, C, F ve E degerlerini hesapla

if Bir yusufougun en az bir komgu yusufcugu varsa

I. egitlik 9) kullamlarak hiz vektoriind giincelle
ii. egitlik 10) kullamilarak konum vektériind glincelle

e else

i. egitlik 11) kullamilarak konum vektériini giincelle
e Eper yeni konumlar simirlarin disindaysa, yeni konumlar: kontrol et ve diizelt

e endif
4. end while

Sekil 5. DOA’'nin s6zde kod gosterimi (Mirjalili, 2016).
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2.4. Genetik Algoritma

Genetik Algoritma (GA), biyolojik evrim siireclerinden
ilham alinarak optimizasyon problemlerini ¢6zmek i¢in
kullanilan bir yontemdir (Holland, 1992). GA, bir
popiilasyon icindeki bireylerin evrimleserek daha iyi
¢oziimler lretmesini saglamaktadir. Bu siirecte, her bir
birey genetik bir yapi ile temsil edilmekte ve dogal se¢ilim,
caprazlama ve mutasyon gibi genetik operatorler
kullanilarak yeni olusturulmaktadir. Dogal
secilim, en iyi uyum saglayan bireylerin bir sonraki
jenerasyona se¢ilmesini saglarken, caprazlama ve
mutasyon, genetik cesitliligi artirarak ¢6ziim uzayini daha
etkili bir sekilde taramaktadir (Holland, 1992). Calismada
DOA yaklasimi ile kiyaslamak amaciyla GA yontemi
kullanilmaktadir.

nesiller

2.5. Performans Metrikleri

Bu ¢alismada MSE, RMSE ve Pearson korelasyon katsayisi
performans metrikleri olarak kullanilmistir. MSE, her bir
tahminin gercek degerden olan farkinin karesi alinarak bu
karelerin ortalamasini hesaplayan bir 6l¢iim yontemidir.
MSE formiilii esitlik 14’te verilmistir.

MSE = =311 (x; — ¥;)? (14)

RMSE ise gercek degerlerle tahmin edilen degerler
arasindaki farklarin karelerinin ortalamasinin karekoki
alinarak esitlik 15’teki gibi hesaplanmaktadir.

RMSE = L1, (x; ~ y)? (15)

Pearson korelasyon katsayisi iki degisken arasindaki
iliskinin giiciinii ve yoniinii 6lgen istatistiksel bir dl¢iidiir.
Esitlik 16’daki gibi hesaplanmaktadir. Burada %; ve J;
sirasiyla gercek ve tahmin edilen zaman serisinin
ortalama degeri olarak hesaplanmaktadir.

R= Y (xi=2) vi=9:) (16)
\/zz;l(xi—fi)z Jz;;l(yi—yi)z

3. Bulgular ve Tartisma

Benzetim ¢alismasi MATLAB ortaminda
gerceklestirilmistir. Oncelikle Sekil 6’daki gibi ENN modeli
olusturulmustur.

Burada o6rnek olarak gecikme sayisi 1, gizli katman ndéron
sayist 30 olan bir ENN modelinin MATLAB ortaminda
temsili ¢izimi verilmistir. Benzetim calismasinda gizli
katman néron sayisi 3 ile 30 arasinda degistirilmistir. Veri
seti %70 egitim, %15 dogrulama ve %15 test olmak tlizere
ayrilmistir. Benzetim calismasi 20 kez tekrar edilmistir.
ENN modelinin egitimi asamasinda model agirlik ve bias
degerleri kiyaslama ydntemi olarak Genetik Algoritma
(GA) ile bulunmustur. Tablo 2’deki agirlik ve bias
degerleri dikkate alindifinda gizli katman néron sayisi
(M) degerine bagl olarak bireyler M2+3M+1 adet
degerden olusmaktadir. DOA yaklasimi icinde ayni
degerler optimize edilmektedir.

Inputt)

(N

o Hidden '\
Sq -
W w b
_/"
am Output \
W b
\_ g y
J Qutpui(t)

Sekil 6. Olusturulan ENN'nin MATLAB programinda
goruntiisu.

Tablo 2. GA ve DOA i¢in gizli katman ndron sayisina bagh
olarak popiilasyondaki bireylerin agirlik ve bias degerleri

M2 Adet M Adet M Adet M Adet 1 Adet

w1 (] w3 by b,

ENN+GA yontemi i¢in jenerasyon sayis1 200 popiilasyon
biiyiikligii 100 olacak sekilde c¢alistirilmistir. GA’da
caprazlama orani 0,80, mutasyon orani 0,20 olarak
secilmistir. GA’da Rulet tekerlegi se¢me yaklasimi
kullanilmistir. Bunun disinda ¢alismada 6nerilen hibrit
tahmin sisteminin bir parc¢asi olan DOA yaklagimi ile farkl
parametreler arastirilarak en iyi modelin bulunmasi i¢gin
parametre optimizasyonu saglanmistir. Popiilasyonda
yusufcuklarin konumlari rastgele olarak belirlenmektedir.
Baslangicta belirlenen yusufcuklarin temel alindigl her
jenerasyonda yarigaplar
giincellenmektedir. Maksimum ve minimum aralik
arasindaki farkin dortte biri ahnarak baslamakta ve

dinamik olarak
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jenerasyon ilerledikce bu deger artmaktadir. PSO’dan
esinlenilen atalet agirligi w ise baslangi¢ degeri olarak
0,90 degeri kullanilmakta ve jenerasyon ilerledik¢ce bu
degeri 0,40 olmaktadir. Bir adet kontrol parametresi c ve
atalet agirhigl1 w’ye bagh olarak bes ana davranisin agirlig
hesaplanmaktadir. Bu dinamik parametrelerin disinda
yusufcuk popiilasyonu GA’daki popiilasyon sayisi ile
benzer sekilde 100 olmakta ve jenerasyon 200 olana
kadar benzetim devam etmektedir. ENN+GA ve ENN+DOA
hibrit yontemlerin uygunluk fonksiyonu ise RMSE'nin
minimizasyonunu ifade edecek sekilde esitlik 17’deki gibi
verilmistir.

Uygunluk degeri = min( /%Z{;l(xi -v)?)

ENN icin Sekil 7’de gizli katman néron sayisinin
degisimine ve tekrar edilen egitim sayisina gore hata

(17)

Hata Degen (RMSE)

L}

degerinin degisiminin {ic boyutlu grafigi cizdirilmistir.
Tekrarlama sonucunda beklenildigi gibi ¢ok farkh
araliklarda hata degerleri karsilasilmistir. Bu
goriintiiyii daha sade bir bicimde ifade etmek amaciyla
Sekil 8'deki gibi kutu biyik grafigi ile tekrarlama

ile

sonucunda her bir gizli katman ndron sayisi i¢in
olusturulan modelin RMSE dagilimi gosterilmektedir. Bu
dagilim incelendiginde néron sayisinin artisi ile hata
degerinin degisimi arasinda genel bir trend egilimi
gorilmemektedir. En diisiik hata degerleri 11, 14, 16, 23,
27 ve 30 gizli katman ndron sayisi i¢in elde edilmistir.
Noron sayisi arttikca aykiri degerlerin arttig1 sdylenebilir.
Buda, Momentuma Sahip ve Adaptif Ogrenme Hizh
Gradyan Inisi (GMALR) egitim yaklagiminin kullanildig
modelin egitim siirecinde beklenmedik sekilde yiiksek
hatalar iiretebilecegini gostermektedir.

Sekil 7. ENN yontemi icin gizli katman ndron sayisinin degisimine gore tekrar edilen egitim sayis1 igcin RMSE degisimi.

12 ¢
10 F o
o
w 8t
2
= o
= @)
o 6 ©
g
Qo O o
© o
$ o )
o o
o o o 8
o o
2f o ° o o 0°8
5248880:00832000800200b58:
oL 2 + 30« F 09
34567 8 9101112131415161718192021222324252627282930

Gizli Katman

No6ron Sayisi

Sekil 8. ENN yontemi icin gizli katman noron sayisinin degisimine gore tekrar edilen egitim sayisi icin RMSE degisiminin

kutu biyik grafigi ile gésterimi.
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ENN+GA ve ENN+DOA yontemleri icin gizli katman néron
sayisinin degisimine goére jenerasyon boyunca RMSE
degisimi Sekil 9 ve Sekil 10’daki ii¢ boyutlu yiizey grafik ile
cizdirilmistir. U¢ boyutlu yiizey grafiklerinde gizli katman
néron sayisl, jenerasyon sayist ve uygunluk degeri
sirasiyla x, y ve z eksenlerinde temsil edilmektedir. Sekil
9’daki ENN+GA icin ylizey grafigi incelendiginde x
ekseninde gizli katman noéron sayist 3’'ten 30’a kadar
artirildiginda belirli bir noktaya kadar RMSE degerlerinde
bir azalma trendi g6zlemlenebilmektedir. Ancak, néron
sayisi arttikca RMSE degerleri arasindaki dalgalanmalar
da artmaktadir. Ozellikle jenerasyonun ilk baslangicinda
RMSE degerleri nispeten artis gosterdigi goriilmektedir. y
ekseninde jenerasyon sayisi 1’den 200’e kadar arttik¢a
yani GA ile ENN daha fazla evrim gegirdikge genel olarak
RMSE degerlerinde bir azalma goriilmektedir. Burada z
RMSE degerleri optimizasyonda
minimizasyonu amaglayan uygunluk degerini temsil
etmektedir. Daha diisiik RMSE degerleri, modelin tahmin
performansinin daha iyi oldugunu gostermektedir.

eksenindeki

Grafikte, RMSE degerlerinin genel olarak dusiik
seviyelerde seyrettigi ve zamanla azaldig
gozlemlenmektedir. Ancak baz1  bdlgelerde ani

ylkselmeler ve dalgalanmalar da dikkat ¢ekmektedir.
Genel egilimlerden bahsedilecek olursa ilk 1-50
jenerasyonda baslangicta RMSE degerleri genellikle daha
yliksektir ve daha fazla dalgalanma goriilmektedir.

-
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Jenerasyon sayisi arttikca genel olarak 50’den sonra,
RMSE degerlerinde belirgin bir
gozlemlenmektedir. Gizli katman noéron sayisi arttik¢a,
15-30 araliginda, RMSE degerlerinde
dalgalanmalar artmakta, ancak genel olarak diisiik RMSE

azalma egilimi

ozellikle

degerleri jenerasyon sayisi arttikca elde edilmektedir.
ENN’de gizli katman noéron sayisi arttikca model
karmasikligl artmakta ve bununla birlikte diisiik néron
sayisina gore hata degerinin arttif1 goriilmektedir. Sekil
10’daki ENN+DOA yontemi igin gizli katman ndron
sayisinin degisimine goére jenerasyon boyunca RMSE
degisimi incelendiginde ENN+GA yodntemine kiyasla
baslangicta RMSE degerleri diisitk modellerin elde edildigi
gorilmektedir. 1-50 jenerasyon araliginda dalgalanma
miktar1 yiiksek olmakla birlikte tiim gizli katman néron
sayist boyunca 50’den sonraki jenerasyonlarda diisiik
seviyelerde seyrettigi gorilmiistiir. ENN+GA'ya gore
ENN+DOA yonteminde dalgalanma miktarinin diistk
kaldig1 sdylenebilir.

ENN+GA yaklasimi ile elde edilen RMSE degerlerinin ENN
ile benzer oldugunu ve aykiri degerlerin ¢okga goriildiigi,
gizli katman néron sayisinin degisimine gore jenerasyon
boyunca uygunluk degeri olan RMSE degisiminin kutu
biyik grafigi Sekil 11'de ortaya
cikmaktadir. Buna paralel bir inceleme olarak ENN+DOA

incelenmesi ile

yaklasiminda ise aykir1 degerler elde edilmekle birlikte
diger yontemlere oranla daha diistik kaldig1 goriilmiistiir.

30
15

an NOO"

5 10 Sa\!\S\

ik K

Sekil 9. ENN+GA yontemi i¢in gizli katman néron sayisinin degisimine gore jenerasyon boyunca RMSE degisimi.
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Sekil 10. ENN+DOA ydntemi icin gizli katman noéron sayisinin degisimine gore jenerasyon boyunca RMSE degisimi.
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Sekil 11. ENN+GA ve ENN+DOA yontemlerinin gizli katman néron sayisinin degisimine gore jenerasyon boyunca

uygunluk degeri olan RMSE degisiminin kutu biyik grafigi.
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20 kere tekrar eden benzetim calismasi sonucunda Tablo
3’teki gibi ENN, ENN+GA ve ENN+DOA yaklasimlarinin
MSE, RMSE ve R degerleri birlikte verilmistir. Tablodaki
degerler incelendiginde ENN modeli i¢in istatistiksel hata
olciitleri uygulandiginda MSE, RMSE ve R ortalama
degerleri 0,0782, 0,2549 ve 0,9518 olarak standart sapma
degerleri ise 0,0939, 0,1193 ve 0,0577 olarak
bulunmustur. ENN+GA modeli i¢in ise MSE, RMSE ve R
ortalama degerleri 0,0425, 0,1928 ve 0,9739 olarak
standart sapma degerleri ise 0,0372, 0,0748 ve 0,0229
olarak bulunmustur. Son olarak ENN+DOA modeli i¢in
MSE, RMSE ve R ortalama degerleri 0,0176, 0,1328 ve
0,9891 olarak standart sapma degerleriise 0,0013, 0,0046
ve 0,0008 olarak bulunmustur. Sonuglar incelendiginde
ENN+DOA yo6ntemi, MSE, RMSE ve R degerleri agisindan
ENN ve ENN+GA yontemlerinden daha iyi performans

gosterdigi goriilmektedir. Daha diisiik hata orani ve daha
yliksek korelasyon katsayisi ile daha dogru dogal gaz
kapanis fiyati tahmini yapildigi sdylenebilir. ENN+GA
yontemi, genellikle ENN yonteminden daha iyi
performans gostermektedir, ancak ENN+DOA ydntemi ile
kiyaslandiginda daha yiiksek hata orani ve daha diisiik
korelasyon katsayisi goriilmektedir. ENN yontemi i¢in
diger iki yontemden daha
gostermektedir, yliksek MSE ve RMSE degerleri ile daha az
dogru tahminler yapildigi gézlemlenmektedir. ENN+GA,
ENN’ye gore R hata metrigi icin %2,32'lik iyilesme
saglamaktadir. ENN+DOA, ENN+GA’ya gore R hata metrigi
icin %1,56’lik iyilesme saglamaktadir.

Benzetim sonucunda elde edilen ENN+DOA hibrit modeli
icin gercek dogal gaz zaman serisine karsilik tahmin
edilen zaman serisi ¢izimi Sekil 12’deki gibi olmaktadir.

diisik performans

Tablo 3. ENN, ENN+GA ve ENN+DOA yaklasimlarinin MSE, RMSE ve R degerleri ile kiyaslanmasi

Yontemler MSE RMSE R
ENN 0,0782+0,0939 0,2549+0,1193 0,9518+0,0577
ENN+GA 0,0425+0,0372 0,1928+0,0748 0,9739+0,0229
ENN+DOA 0,0176+0,0013 0,1328+0,0046 0,9891+0,0008
10
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Sekil 12. ENN+DOA yaklasimi ile elde edilen en iyi model i¢in gercek ve tahmin edilen dogal gaz zaman serisinin

¢izdirilmesi.

4. Sonug¢

Dogal gaz zaman serisi tahmini ¢alismast ENN ve DOA
hibrit modeli ile gerceklestirilmistir. Genel olarak belirli
bir model yapisinin farkl parametre degerleri ile elde
edilen sonuglarina ve bu sonuglarin DOA yaklasimiile elde
edilmesine ve GA ile kiyaslanmasina odaklanilmistir.

Gecikme sayis1 1 ve ndron sayisi 3-30 araligl i¢in yapilan
hesaplamalar sonucunda elde edilen RMSE degeri en
diisik ENN+DOA ile elde edilmistir. Adil olmasi agisindan
optimizasyon yontemleri 200 boyunca
calistirilmistir. 20 tekrar sonucunda ortalama ve standart
sapma cinsinden performans metrikleri hesaplanmistir.

iterasyon
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ENN, ENN +GA ve ENN +DOA modellerinin MSE, RMSE ve
R degerleri birbiri ile kiyaslandiginda en diisiik hata
degeri ve en yiisek basarim degeri ENN+DOA ile elde
edilmistir. ENN+DOA modeli ile ENN+GA’'ya gore R
degerinde %1,56’ik iyilesme saglanmistir. ENN'ye gore
ise ENN+DOA modeli ile R degerine gore %3,91'lik bir
iyilesme saglanmistir. DOA yaklasiminin kullanilmasiyla
en iyi model parametrelerinin belirlenmesi optimizasyon
slirecinde basarili sonuglar elde etmek icin Onemli
olmaktadir. DOA diger sezgisel yontemlerin 6zelliklerini
kullanarak model yapilandirmasini en iyi sekilde
ayarlamay1 amaclamaktadir. Sonug olarak bu ¢alisma ile
ENN modelinin parametrelerini optimize etmek igin
DOA'nin etkili bir yontem oldugunu ve daha iyi
performans sagladigini gostermistir. ilerleyen
calismalarda, model performansini artirmak igin hiper-
parametre optimizasyonu tlzerine daha derinlemesine
odaklanilabilir. Ornegin, yapay sinir aglar1 modellerinde
6grenme orani, momentum katsayisi gibi parametrelerin
dikkatli bir sekilde optimize edilmesi, modelin egitim
siirecindeki dogruluk ve genelleme Kkapasitesini
artirabilir. Genetik algoritmalar gibi sezgisel yontemlerde
ise caprazlama ve mutasyon oranlar1 vb. optimize ederek
basarima etkisi incelenebilir. Bunlarin yani sira, farkh
zaman dilimlerinde ve mevsimsel etkileri kapsayan daha
genis veri setleriyle calismalar yapilarak modelin tahmin
giicii artirilabilir. Boylece, modelin yalnizca bir dénem
veya sinirli bir zaman dilimi i¢in degil, cesitli donemler
icin de genellenebilir hale gelmesi saglanabilir. Bu sekilde,
calismanin dogrulugu ve giivenilirligi dahada artirilarak
kapsaml katkilar saglanabilir.

Katki Oran1 Beyam
Yazarin katki ylizdeleri asagida verilmistir. Yazar

makaleyi incelemis ve onaylamistir.

S.K.
K 100
T 100

100
VTI 100
VAY 100
KT 100
YZ 100
KI 100
GR 100
PY 100
FA 100

K= kavram, T= tasarim, Y= yonetim, VTI= veri toplama ve/veya
isleme, VAY= veri analizi ve/veya yorumlama, KT= kaynak
tarama, YZ= Yazim, Kl= kritik inceleme, GR= gonderim ve
revizyon, PY= proje yonetimi, FA= fon alim1.

Catisma Beyani
Yazar bu calismada higbir c¢ikar iliskisi olmadigini beyan
etmektedirler.

Etik Onay Beyan1
Bu arastirmada hayvanlar ve insanlar iizerinde herhangi
bir ¢alisma yapilmadigi icin etik kurul onay1 alinmamaistir.
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