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OZET

Anahtar kelimeler: Istatistiksel tahmin yontemleri, yapay sinir aglar1, derin sinir aglari,
enerji tiiketim tahmini

Bu ¢alismada, Ocak 2014 — Haziran 2018 aras1 54 aylik doneme ait Sakarya ilinde
gerceklesen dogalgaz tiiketim verileri kullanilarak istatisiksel tahmin yontemlerinden
zaman serisinin dénemsel otoregresif biitiinlesik hareketli ortalama modeli ile birer
giinliik tahmini yapilmis, bu modelin basarimi basit yapay sinir aglar1 ve derin sinir
aglarimin meteorolojik veriler de kullanilarak yapilan birer giinliik tahminler ile
basarisi karsilastirilmistir.

Mevsimsel Otoregresif Biitiinlesik Hareketli Ortalama modelinin (SARIMA) 365
giinliik tahmin basaris1 ortalama mutlak hata orani cinsinden (MAPE) yiizde 10,33
olmustur. Yapay sinir aglarinin {i¢ farkli parametre segme metodu ile olusturulan veri
kiimeleri kullanilarak egitilmesi sonucu basit Yapay Sinir Ag1 ile 6,68, Derin Yapay
Sinir Ag1 ile 7,23 MAPE degerine ulasilmistir. S6z konusu parametrelerin yer aldigi
yedi giin gecmise kadar veriler kullamlarak Basit Oz Yineleyen Yapay Sinir A
(SRNN) ile 7,61, Uzun-Kisa Dénem Hazifa Oz Yineleyen Sinir Aglar1 (LSTM) ile
6,45 ve Kapili Oz Yineleyen Oge Sinir Aglar1 (GRU) ile ise 6,38 MAPE oranina
ulasilmistir.

Aragstirmada elde edilen bulgulara gore, uzman goriisii ile segilen 6zellikler ile egitilen

kapil1 6z yineleyen birim sinir ag1 ile yapilan tahminlerin diger y6temlerden daha iyi
sonuglar verdigi goriilmiistiir.
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ESTIMATION AND COMPARISON OF DAILY NATURAL GAS
CONSUMPTION WITH DEEP LEARNING AND STATISTICAL
MODELING METHODS

SUMMARY

Keywords: Forecasting, Energy Consumption, SARIMA, deep learning, RNN

In this study, forecasts made for the next day's consumption of natural gas by using
natural gas consumption data in Sakarya province between January 2014 and June
2018. Forecasts were made by the periodical autoregressive integrated moving average
model with using only daily natural gas consumption values. However for the forecasts
were made by simple neural networks and deep neural networks, has been used both
natural gas consumption values and the meteorological values of Sakarya province.
And success rates of those forecasts were compared each other.

The 365-day forecast success of the Seasonal Autoregressive Integrated Moving
Average model was 10.33 percent in terms of Mean Absolute Error Rate(MAPE)
achieved. As a result of training of artificial neural networks by using data sets created
with three different parameter selection methods, MAPE values of 6.68 with simple
Artificial Neural Network and 7.23 with Deep Artificial Neural Network were reached.
Using the data up to seven days in which these parameters are included, 7,61 with the
Simple Recurrent Neural Network, 6,45 with the Long-Short-Term Memory Neural
Networks and 6,38 with the Gated Recurrent Unit Neural Networks, Mean Absolute
Percentage Error (MAPE) ratios has been reached.

According to the findings obtained in this research, it was seen that the predictions
made with the gated self-repeating unit neural network trained with the characteristics
chosen by the expert opinion gave better results than other methods.



BOLUM 1. GIRiS

Insanoglu hayatin1 kolaylastirmak ve devam ettirebilmek igin enerjiyi her alanda
kullanmistir. Bu nedenlede enerji insanlik tarihi boyunca ve gilinlimiizde en temel
ihtiyag olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Diinya'nin gii¢lii lilkeleri arasina girebilme ve
siiper gii¢ olabilme ile enerji kaynaklari arasinda dogrudan bir iligki vardir. Ulkelerin
stirdiiriilebilir kalkinma ve toplumsal refah1 gergeklestirmeleri icin artan enerji talebini

kargilamalar1 ile miimkiindiir.

Cagimizin en biiyiik enerji kaynaklarindan birisi olan ve gelismis iilkelerde ¢ok daha
onceleri kullanilmaya baslanan dogalgaz 1988 yilindan itibaren iilkemizde de
kullanilmaktadir. Tiim diinyada ve lilkemizde dogalgaz tiiketimi giin gectikce artmakta
bu nedenlede ihtiya¢ duyulan dogalgaz miktarinin dogru olarak tahmin edilmesi,
dogalgaz kullanicilarinin ihtiyaclarinin kesintisiz olarak saglanmasi i¢in 6nem arz

etmektedir.

Tiiketim tahminlerinin dogru bir sekilde yapilmasi, gelecekte yapilmasi gereken
faaliyetlerin  belirlenmesi ve planlanmasinda 6nemli bir girdi olarak
kullanilabilmektedir. Kisa, orta ve uzun dénemli tahmin degerleri bilindigi taktirde
tiretim ve satinalma kararlar1 dogru olarak verilebilecek boylece kit olan kaynaklar

daha ekonomik olarak kullanilabilecektir.

Tiim iretim silireclerinin en Onemli maliyet kalemlerinden birisi de enerji
maliyetleridir. Enerji ihtiyacinin tahmin edilebilmesi tedarik ve depolama
maliyetlerini diisiirecegi icin hem enerji dagitim sirketleri hem de tiiketiciler acisindan
onem tagimaktadir (Yavuz, 2015). Ayrica dogalgaz dagitim siketleriyle ana saglayici

sirketler arasindaki anlagma hiikiimlerine gére dogalgaz firmalar1 hatali tahminler



sebebiyle cezai miieyyidelerle kars1 karsiya kalabilmektedir (Akpinar ve Yumusak,
2017).

Tahmin metodlar1 arasinda, zaman serilerinde gelecek verilerin tahmininde kullanilan
istatistiksel tahmin yontemleri ve son zamanlarda popiilerligi gittikge artan yapay sinir
aglart ile tahmin yontemleri 6n plana ¢ikmaktadir (Tagkiner, 2018). Bu tahmin
yontemlerinin gelistirilmesi ve optimizasyon islemleri tahmin sonuglarinin daha

isabetli olmasi agisindan 6nem arzetmektedir.

Baz1 6rneklerde tahmin islemlerinde kullanilmak iizere egitilen yapay sinir ag1 gizli
katman sayisinin arttirilmasinin (derin sinir aglar1) dogruluk oranini arttiracagi eskiden
beri diisiiniilmektedir (Ahmad ve Chen, 2019). Daha 6nceleri bu daha ¢ok diigiim ve
katman sayis1 iceren aglarin egitilmesi kabul edilebilir siireler igerisinde miimkiin
degilken, bilgisayar sistemlerinin gelismesi ile artik bu miimkiin hale gelmistir. Ayrica
ekran kart1 lireticilerinin gelistirdigi kiitliphaneler ve sunduklari donanim destekleri
sayesinde hem egitim siireleri 6nemli diizeylerde diismiis hem de artan veri
boyutlartyla yapay sinir aglarin1 egitmek ve daha yetenekli hale getirmek miimkiin

olmustur.

Bu tez calismas1 kapsaminda Adapazar1 Gaz Dagitim A.S.’den aldigimiz Sakarya ili
giinliik dogalgaz tiiketim verilerini, Meteoroloji Miidiirliiglinden elde edilen sicaklik,
basing, riizgar vb. meteorolojik verilerle birlestirdikten sonra derin 6grenme temelli

teknikler ve temel istatistiksel yontemlerle karsilastirilmasi yapilmistir.

Ikinci béliimde literatiirde yer alan elektirik, dogalgaz vb. enerji kaynaklarinin tiiketim

miktarlarinin tahminine yonelik ¢caligmalar incelenmistir.

Ucgiincii  boliimde bu tez ¢aligmasinda kullanicak olan ydntemlerin yapilari

agiklanmustir.

Dordiincii boliimde elde edilen veriler iizerinde gergeklestirilen islemler detayli olarak

anlatilmistir.



Besinci boliimde ise dordiincii boliimde yapilan galismalar sonucunda elde edilen

bulgular irdelenmistir.

Altinct boliimde ise farkli modellerin kullanilmasi ile elde edilen sonuglar

karsilastirilarak yorumlanmustir.



BOLUM 2. KAYNAK ARASTIRMASI

Bu boliimde enerji tiiketim tahminini konu alan akademik ¢alismalar kronolojik olarak

verilmigtir.

Ankara ili elektrik yiik tahminini konu alan calismada mevsimsel zaman serisi
ayristirmaya dayali gri tahmin metodlar1 uygulanarak aylik yiik tahminleri yapilmis
ve elde edilen sonuglara dayal olarak diger metodlarla kiyaslanmustir (Ozkara, 2009).
Tiirkiye Elektrik Iletim Anonim Sirketi verilerine dayali olarak gergeklestirilen
doktora calismasinda ise 0z baglanim(regresyon) analizi ve yapay sinir agi
kullanilarak elektrik enerjisi talep tahmini yapilmis ve yapilan tahminler gergek

degerlerle ve birbirleri ile mukayese edilmistir (Pinarbasi, 2009).

Cin’in 1995 ile 2008 yillar1 arasindaki dogalgaz tiiketim verilerinin kullanildig1 ve
2009-2015 yillarinda gergeklesebilecek dogalgaz tiikketim miktarlarinin Polinomal
Egri ve Hareketli Ortalama Projeksiyonu modeli kullanilarak tahmin edildigi ¢alisma
sonucunda 2015 yilinda Cin’in dogalgaz tliketiminin 171600 milyon metre kiipe

ulasacagi 6n goriilmiistiir (Xu ve Wang., 2010).

Yamagli’nin yaptig1 ¢alismada ise zaman serisi analizi, coklu dogrusal 6z baglanim
analizi ve yapay sinir aglar kullanilarak Tiirkiye’nin uzun dénem elektrik talebi
tahmin edilip bu degerler birbirleriyle mukayese edilmistir. Elde edilen sonuglara gore
YSA’nm gegmis veriler i¢in yaptig1 tahminler konusunda en iyi basariy1 yakaladigi
gorilmistiir (2010). Orta vadeli elektrik talebi tahmini konulu bir caligmada mevcut
kullanilan modellerin eksikliklerine deginildikten sonra adaptif sinirsel bulanik
¢ikarim sistemi (ANFIS) modeli kurulmus ve bu modelle yapilan tahminler diger 6z
baglanim analizi metodlar1 ile karsilastirilarak c¢ok basarili sonuclar verdigi

gorilmistiir (Ok, 2010). 1970 ve 2008 yillar1 arasindaki yillik elektrik tiiketim verileri



kullanilarak bir tahmin modeli olusturmayr amaclayan bir c¢alismada elektrik
tilketimini etkileyebilecegi diislinlilen parametreler (nelerdir) belirlenmis ve bu
parametreler kullanilarak ¢oklu regresyon analizi metodu ile bir model kurulmustur

(Geng, 2010).

Tiirk Telekom Anonim Sirketi’nin elektrik tilketiminin tahminini konu alan bir
calismada ise sirketin Istanbul Anadolu yakasina ait enerji tiiketim verileri ele alinmis
ve MLP tipi bir yapay sinir ag1 yardimiyla 120 aylik tahmin yapilmistir. Calismada
sicaklik degerlerinin ve internet abone sayilarinin enerji tiiketimi {izerindeki etkisi

vurgulanmistir (Kaya, 2010).

Kocaeli ilinin elektrik yiik tahminini konu alan bir ¢alismada sicaklik ve niifus gibi
bilgiler de dahil edilerek YSA modeli olusturulmus ve bu model ile yillik elektrik yiik
tahminleri yapilmistir (Ozdemir, 2011). Elektrik enerjisi tahmini konulu bir diger
calismada ise tahmin i¢in bir model olusturulmus ve olusturulan modelle yapilan
tahminler onceki calismalar ve TEIAS tarafindan kullanilan yazilimin yaptig

tahminlerle kiyaslanmistir (Ogurlu, 2011).

Cin’in Dogal gaz tilketim miktarindaki artig1 tahmin etmeyi konu alan bir ¢alismada

sistem dinamikleri yaklagimi kullanilmistir (Li ve ark., 2011).

[zmir’de bulunan 148 binanin mimari projesi ve 1s1 raporlari kullanilarak yapilan
calismada 4 farkli sinir ag1 ve bir bulanik mantik modeli olusturulmus, sonuglar
karsilastirilmistir.  Calisma sonucunda yapay sinir aglarmmin tahmin basarilari

vurgulanmistir (Turhan, 2012).

2007-2011 yillar1 arasinda Sakarya ilinde gerceklesen dogalgaz tiiketimi ile ilgili
veriler kullanilan bir ¢alismada Mevsimsel Oz Baglanimli Biitiinlesik Hareketli
Ortalamalar metodu, Radyal Temelli Fonksiyon Yapay Sinir Aglar1 ve Cok Katmali
Perceptron Yapay Sinir Aglarmin Tahmin performanslari mukayese edilmistir

(Taspmar ve ark., 2013).



Kisa donem elektrik talebini ve fiyat tahmini yapmay1 hedefleyen bir c¢alismada
elektrik talebinin haftalik periyotlar seklinde dalgalandigi, saatlik yiikiin sicaklikla
baglantisinin tek bir bagmntiyla ifade edilemeyecegi, YSA’nin Destek Vektor
Makinesinden(SVM) genellikle daha iyi sonuglar verdigi sonuglarina ulasilmistir
(Yasin, 2013).

Yapilan bir yiiksek lisans ¢calismasinda ¢oklu 6z baglanim ve 6z baglanimli biitiinlesik
hareketli ortalamalar metodlar1 yardimiyla evsel kullanicilara ait dogalgaz tiiketimi
tahmini yapilmis ve kullanilan modellerin tahmin basarilart mukayese edilmistir

(Akpinar, 2014).

Cin’in enerji tiikketimi ve iiretiminini tahmin etmeyi amaglayan bir calismada yeni bilgi
onceligi prensibine gore optimize edilmis gri model ve baska 5 gri model olusturulup
bunlarla yapilan tahminlerin basaris1 karsilagtirilmistir (Xiong ve ark., 2014). Diger
bir kisa donem elektrik tiiketim talebi tahmini konulu calismada ise zaman serisi
analizine (trend analizi) dayali tahmin yontemi, bulanik model ile tahmin yontemi ve
dogrusal 6z baglanim analizi metodlarinin tahmin bagarilar1 karsilastirilmis ve zaman
serisi analizi metodunun bu problem i¢in kisa donem tahmininde diger metodlardan

daha basarili oldugu 6ne stiriilmiistiir (Yavuzdemir, 2014).

Tiirkiyenin aylik elektrik tahminini konu alan bir diger ¢alismada ise 2009-2013
yillara ait tiikketim verileri kullanilarak zaman serileri analizi, 6z baglanim ve yapay
sinir aglar metodlariyla yapilan tahminler sonucunda Carpimsal istel diizlestirme
metodunun basgarilt sonuglar verdigi ifade edilmistir (Aygordii, 2015). Singapurdaki
endiistriyel binalarin sogutmada kullandiklari enerji gozlemlendigi bir ¢alismada
Yapay sinir ag1 ve Adaptif Neuro Bulanik Arayiiz(ANFIS) kullanilarak tahmin
yapilmistir (Deb ve ark., 2015).

Ankara ve ilgelerindeki ev kullanicilarinin dogalgaz tiiketimlerinin giinliik tahminini
konu alan bir ¢aligmada Cok Degiskenli Uyarlanabilir Oz Baglanim Egrileri (MARS)
ve Konik Cok Degiskenli Uyarlanabilir Oz Baglanim Egrileri (CMARS) yontemleri



kullanilmis ve bu alanda diger yontemlerle rekabet edebilecegine isaret edilmistir

(Y1lmaz, 2015).

Yapilan bir ¢alismada yapisal kalibre edilmis destek vektoriine dayali 6z baglanim
(regresyon) metodu ile giinliikk dogalgaz tiiketimi tahmini yapilmistir (Bai ve Li, 2016).
12. Uluslararas1 Stratejik Yonetim Konferansinda duyurulan bir ¢alismada Oz
Baglanimli Hareketli Ortalama Modeline Genetik Algoritmalar uygulanarak Istanbul
ilinin dogalgaz tiiketim tahminin klasik Oz Baglaniml1 Hareketli Ortalama Modeli ile
yapilan tahminlerden daha basarili oldugu sonucuna ulasilmistir (Ervural ve ark.,

2016).

Bagka bir ¢alismada iran’m enerji tiikketimi tahmin icin ARIMA-ANFIS hybrid
modelinin 3 ayr Oriintiisii kullanilmis ve bu modellerin performansi karsilastirilmistir
(Barak ve Sadegh, 2016). Bir c¢alismada Hindistan demir {iretimi sektoriinde
kullanilan enerji ve sera gazi emisyonu ile ilgili Oz Baglamiml Biitiinlesik Hareketli

Ortalamalar (ARIMA) metodu ile tahminlerde bulunulmustur (Sen ve ark., 2016).

Tiirkiye’de gerceklesen 2012-2014 yillarina ait yiik talep ve fiyat verileri kullanilarak
saatlik yiik talep ve fiyat tahminleri yapilmak iizere yapay sinir agr modelleri
gelistirilmis ve elde edilen sonuglar literatiirde daha 6nce daha farkli yontemlerle

yapilmis olan ¢alisma sonugclari ile kiyaslanmistir (Filiz, 2016).

Baska bir kisa vadeli elektrik enerjisi talep tahmini konulu ¢alismada ise
parametrelerin tahmin sonuclarina etkisi incelenmis, ve ¢alisma sonucunda en iyi
sonug veren parametreler tespit edilmistir (Tutu, 2017). 2016 yilinda yapilan bir
calismada ise Adaptif Diferansiyel Gelisim algoritmas1 uygulanmis bir geri yayilim
yapay sinir ag1 gelistirilmis ve tahmin performansi degerlendirilmistir (Zeng ve ark.,
2017). Cinde elektrik tliketim degerlerinin tahmini {izerine yapilan ¢alismada Cinin
cesitli bolgelerindeki 2016-2017 yillarina ait aylik elektrik tliketimlerinin tahmini
konusunda ekonomik durum agi diferansiyel evrim (ESN-DE) algoritmasini
gelistirmek iizerine yogunlasilmis ve diger tahmin yontemleri ile gelistirdikleri

algoritma mukayese edilmistir (Wang ve ark., 2017). Londra’da bulunan bir idari



binanin elektrik tiiketimi tahmini konulu bir ¢calismada Coklu Oz Baglanim (Multiple
Regression), Genetik Programlama, Yapay Sinir Ag1 ve Derin Sinir Ag1 gibi akilli
yontemlerle tahmin edilmis ve bu metodlarin tahmin basarilar1 karsilastirilmistir

(Amber ve ark., 2017).

Cin’in dogalgaz talebinin tahminini konu alan bir caligmada gri tahmin metodlar
kullanilmis ve dogrusal olmayan gri tahmin modeli optimize edilmeye ¢alisilmistir.
Bu ¢alismada Cin’in 2020 yilinda dogalgaz talebinin 315 milyon metre kiipe ulasacagi
tahmin edilmistir (Shaikh ve ark., 2017). Sakarya ilindeki dogalgaz tiikketimini konu
alan bir doktora ¢alismasinda ARIMA, Cok Katmanli Perceptron(MLP) ve Yapay Ari
Kolonisi(YSA-YAK) aglar1 olusturulmus ve giinliikk tahminde en iyi sonucu veren
yapay ar1 kolonisi ile %14.9 MAPE degerine ulasildig belirtilmistir (Akpinar, 2017).

Cin’in 1978-2014 yillar1 arasindaki enerji tiiketim verilerinin kullanildig1 bir
calismada enerji tahmini i¢in hibrit bir model gelistirilmistir (Xiao ve ark., 2018).
Gelismekte olan iilkelerin elektrik tiiketim miktarlar1 ele alinan bir ¢alismada Oz
Baglanimli Biitiinlesik Hareketli Ortalama Modeli ve Exponansiyel Diizlestime

Metodlarinin tahmin performanslari karsilastirilmistir (Meira ve Cyrino, 2018).

Yapilan bagka bir ¢aligmada zaman serisi tahmin metodlart kiyaslanmis ve gercek
hayatta nasil kullanilmas1 gerektigi ile ilgili dnerilerde bulunulmustur (Chou ve Tran,
2018). Enerji ihtiyacinin Cinde sebep oldugu karbondioksit saliniminin gelecekteki
miktarmnin tahminin konu alan ¢calismada Oz Baglanimli Dagitilmis Gecikme sinir testi
ve Granger nedensellik testine dayali Vektor Hata Diizeltme Modeli kullanilarak 2020
ve 2030 yillar1 icin Gayri Safi Yurt i¢i Hasiladaki artisa da baglh olarak Cin’in

kullanacagi enerji kaynaklari tahmin edilmistir (Zhao ve Luo, 2018).

Cinde kentsel alanlardaki dogalgaz tiiketim miktarlarinin tahminini konu alan
calismada Cin’in 30 bolgesinden alinan 2006-2015 yillar1 arasindaki veriler iizerinde
genellestirilmis en kiiciik kareler metodu kullanililarak ¢alisilmis ve tiiketim verileri
incelenerek evsel dogalgaz tiiketiminin yapisive gelecekteki durumu ile ilgili

degerlendirmeler yapilmistir (Liu ve ark., 2018). Ankara ilinin dogalgaz tiiketiminin



yapay sinir aglari ile tahmin edilmesi konulu bir calismada ise sicaklik, hissedilen
sicaklik ve nem degerleri kullanilarak tahminler yapilmis ve gelistirilen agin
performansi Ol¢iilmiistiir (Taskiner, 2018). 1995 ile 2011 yillar1 arasina ait Cin’in
dogalgaz tiikketimi verisinin kullanildig1 ¢alismada Boltzman modeli ve 3. derece
polinomal egri modeli kurulmus, yapilan ¢aligmalar her iki modelin birlesimi ile
olusturulan modelin egitimde basarili uyum gosterdigi goriilmiis ve bu modele gore
2012-2018 yillar1 arasinda tiikketimin y1llik ortalama %16,27 artacagi tahmin edilmistir
(Zhang ve Zhou, 2018).

Tiirkiyenin saatlik enerji tiiketimlerinin kullanildig1 bir ¢calismada parametre olarak
iilke geneli niifus agirlikli sicaklik verisi kullanilarak Oz yinelemeli sinir aglari
kullanilarak (RNN, LSTM, GRU) basarili tahminler yaptig1 gézlemlenmistir (Tokgoz,
2018). Kisa donemli yiik tahmini konulu bir calismada ise yapay sinir agi ile
olusturulan modellerin kisa donem elektrik yiiklerinin tahmini uygulamasi yapilmis ve
literatiirde yer alan diger ¢alismalardaki siirelerden daha kisa siireler igin de yapay sinir

aglarmin basarili sonuglar tiretilebildigi sonucuna ulagilmistir (Khan, 2018).

Tiirkiye’nin elektrik enerjisi ihtiyacin1 yapay sinir aglari ile tahmin etmek konulu
caligmada 2018-2023 yillar i¢in elektrik enerjisi ihtiyact tahmin edilmistir (Durgun,
2018). Enerji tiiketim talebi konulu diger bir ¢aligmada ise destek vektor makinesi ve
yapay sinir ag1 modelleri kullanilmis ve elektrik tiikketiminin meteorolojik veriler de

kullanilarak % 97 dogrulukta tahmin edildigi ifade edilmistir (Balsever, 2018).

Yapilan bir ¢alismada dogalgaz tiiketiminin tahmininde Lineer Regresyon, Kernel
Makinesi ve Oz Yineleyen Sinir Aglarini kullanilarak kentsel bir alanda (Slovenya’nin
Ljubljana sehri) 60 saate kadar tahmin edilmis ve sonuglar karsilastirilmistir (Hribar
ve ark., 2019). Istanbul ilinin dogal gaz tiiketiminin tahminini konu alan bir ¢aligmada
coklu lineer 6z baglanim (MLR), yapay sinir ag1 (YSA), ve destek vektor 6z baglanimi
(SVR) gibi makine 6grenmesi metodlar1 kullanilmis ve elde edilen sonuglara gore
SVR’nin dogalgaz tiikketim tahmininde YSA’dan daha iyi sonuglar verdigini tespit
etmislerdir (Beyca ve ark., 2019).
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Akilli evlerin trettikleri ve tiikettikleri elektrik enerjisi miktarlarinin tahminini konu
alan bir ¢calismada, Markov metodu ile tahmin yapilmis ve bu tahmin edilen degerlerle
ilgili mukayeseler yapilmistir (Gellert ve ark., 2019). Amerika Birlesik Devletlerinin
New England bolgesindeki elektrik tiiketim miktarlarini konu alan ¢alismada elektrik
tilketim miktarlarindaki saatlik degisimleri bir haftaya kadar tahmin eden yapay sinir

aglart olusturulmustur (Ahmad ve Chen, 2019).

Cin’deki yenilenebilir enerji tiiketim miktarlarmin kullanildigi c¢alismada Kesir
Birikimli Dogrusal Olmayan Bernoulli modeli gelistirilerek, diger gri tahmin
yontemlerinin tahmin performanslari ile mukayese edilmistir (Wu ve ark., 2019).

Bagka bir ¢alismada ise Atina sehrinde bulunan Enerji diizenleme kurumu binasinin
enerji tilketiminin tahmini i¢in en yakin meteoroloji istasyonundan veriler alinmastir.
Kurulan 3 farkli yapay sinir ag1 modeli ile binanin enerji tiikketimi tahmin edilmeye

calisilmigtir (Katsatos ve ark., 2019).

Diger bir ¢alismada ise Katar elektrik tiikketiminin gayri safi milli hasila ve niifus artis
ile baglantili oldugu bir model kurulmus, kurulan bu 6z bagintili dagitik gecikme
modeliyle uzun vadede Katar elektrik tiiketiminin farkli senaryolarda nasil olacagi
tahmin edilmistir. Bu tahminler 1s18inda elektrik verimliliginin gelistirilmesinin bu

tilkketim artigin1 kontrol etmek i¢in ne kadar 6énemli oldugu gosterilmistir (Khalifa ve
ark., 2019).

S6z konusu calismalar incelendiginde calismalarin genellikle elektrik yiikii tahmini
konusunda yogunlastig1 goriilmektedir. Dogalgaz tiikketim talebi ile ilgili ¢aligmalarin
kisitlt oldugu, yapilan ¢aligmalarin ise genellikle hazir programlarla yapildigi ve son
zamanlarda duyurulan kiitiiphanelerle (Tensorflow, Theno, CNTK v.b.) yapilan

caligmalarin eksikligi gérilmistiir.



BOLUM 3. TAHMIN YONTEMLERI

Bu ¢alismada Mevsimsel Oz Baglanimli Biitiinlesik Hareketli Ortalamalar (SARIMA)
ve yapay sinir ag1 tiirlerinden Basit Yapay Sinir Ag1 (3 katmanli), Derin Tam Bagh
Yapay Sinir A1 ve Oz Yineleyen Yapay Sinir Ag1 cesitlerinden olan Basit Oz
Yineleyen Yapay Sinir Ag1, Uzun-Kisa Dénem Hafiza Oz Yineleyen Yapay Sinir Ag
ve Kapili Oz Yineleyen Oge Yapay Sinir Ag1 kullanilmustir. Takip eden boliimde bu

yapilarla ilgili bilgiler verilecektir.

3.1. Zaman Serisi Analizine Dayali Modeller

Bu caligmada istatistiksel tahmin metodlarindan zaman serisi analizine dayali tahmin
metodlarindan birisi olan tek degiskenli Mevsimsel Oz baglanimli Biitiinlesik
Hareketli Ortalamalar modeli (SARIMA) kullanilmistir. Takip eden bdliimde zaman

serileri, zaman serisi analizi modelleri hakkinda bilgiler verilecektir.

3.1.1. Zaman serileri

Bir olaymm yada durumun zaman igerisindeki degisimi veya gozlem degerlerinin
olusturdugu dizi olarak tanimlanabilen zaman serileri temel olarak 4 bilesene

ayrilabilir:

— Trend:seri igerisinde gozlemlenen degerlerde zamana bagli olarak meydana
gelen genel bir artis1 ifade eden bilesendir.

— Mevsimsel Dalgalanma: Seri igerisinde belirli donemlerde meydana gelen
periyodik degisimleri ifade eden bilesendir.

— Cevrimsel Bilesen: Seri igerisinde genel egilim etrafinda meydana gelen ve

belirli bir periyod icermeyen dalgalanmalari ifade eder.
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— Diizensiz Bilesen: Zaman serisi igerisinde meydana gelen ve belirli bir modelle

tam olarak agiklanamayan degisimleri ifade eder (Duru, 2007).

3.1.2. Zaman serilerinin modellenmesi

Zaman serilerinin modellenmesi ve bu modellerle tahmin yapilabilmesi igin
gelistirilen yontemlerde seri duragan hale getirilerek bu gelistirilen modelle tahmin
yapilmas1 amaglanir. Eger incelenen seri Oz Baglamimli (AR), Hareketli Ortalama
(MA) veya Oz Baglaniml1 Hareketli Ortalama (ARMA) modellerinden birine uygunsa
duragan dogrusal stokastik model ile modellenebilir bir seridir. Aksi durumda ise
duragan olmayan dogrusal stokastik modellerle (ARIMA veya  SARIMA)
modellenmesi gerekir (Bekin, 2015).

3.1.2.1 Oz baglamim (AR) modeli

Verilerin daha 6nceki belirli sayida verilerle dogrusal iliskisinin hata terimi ile birlikte

gosterildigi modeldir.

Vi=a*Y g +a *Y o+...+a, * Y + e (3.2)
Bu modelin derecesi de verinin kendisinden 6nceki kag veri ile iliskili olarak ifade
edildigini gostermektedir (Duru, 2007). AR(n) modelinin genel gosterimi (Denklem
3.1) formiilii ile ifade edilebilir.

3.1.2.2 Hareketli ortalamalar (MA) modeli

Zaman serisinin herhangi bir adiminda meydana gelen hatanin belirtilen derece kadar
onceki hatalarin bir fonksiyonu olarak ifade edilebilecegi durumlarda zaman serisinin

hareketli ortalamalar bileseni bulundugu anlamina gelir.

Yi=€+€1%01+ € 2%0,+ +€_g*0, (3.2)
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Bir t zamanina ait MA(q) bileseni (Denklem 3.2) formiiliinde ifade edildigi gibi
gosterilebilir (Duru, 2007).

3.1.2.3 Oz baglammh biitiinlesik hareketli ortalama(ARIMA)

Eger bir zaman serisi AR modeli, MA modeli veya bu ikisinin birlesimi (ARMA)
modeli ile duragan hale getirilemiyorsa bu zaman serisinin duragan hale getirilmesi

i¢in;

Wt = (Yt - Yt—1) - (Yt—1 - Yt—z) -t (Yt—(n—l) - Yt—n) (3-3)

(Denklem 3.3)’de d=n i¢in genel formiilii verilen fark alma islemi yapilir. Bu islemde
d genellikle 2’den biiyiik secgilmez. n sayisi fark alma isleminin derecesini gosterir

(Nou; Duru, 2007).

Zaman serilerinin AR, MA ve fark alma bilesenlerinin 3’{iniin birden kullanilarak
modellenmesine Oz Baglanimli Biitiinlesik Hareketli Ortalama Modeli (ARIMA)
denir. Bu model ARIMA(p,d,q) seklinde gdsterilir.

p, mevsimsel olmayan AR bileseninin derecesini
— d, mevsimsel olmayan fark bileseninin derecesini

g, mevsimsel olmayan MA bileseninin derecesini

ifade eder. Ayrica bu gosterimde p,d,q degerleri sifir yazilarak AR, MA, ARMA ve
rastsal yiirliylis modelleri de ifade edilebilir.

3.1.2.4 Mevsimsel 6z baglanimli biitiinlesik hareketli ortalama
Zaman serisinde mevsimsel dalgalanmalar mevcutsa o zaman seri ARIMA modeli ile

modellenemez. Bu tip serilerin modellenmesi i¢in ARIMA modeline mevsimsel

bilesenlerin eklenmesi ile Mevsimsel Oz Baglaniml Biitiinlesik Hareketli Ortalama
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(SARIMA) modeli olusturulur. Bu model ARIMA(p,d,q)(P,D,Q,m) seklinde ifade

edilmektedir. Bu gosterimde ;

p, serinin AR bileseninin derecesini

d, serinin fark bilesenini derecesini

g, serinin hareketli ortalama bilesenini derecesini

P, serinin mevsimsel AR bileseninin derecesini

D, serinin mevsimsel fark bileseninin derecesini

Q, serinin mevsimsel hareketli ortalama bileseninin derecesini
m, serinin mevsimsel periyot bileseninin derecesini

ifade etmektedir.

3.1.2.5 Model bilesenlerinin derecelerinin belirlenmesi

ARIMA modelinde yer alan bilesenlerin derecelerinin belirlenmesi i¢in genellikle 6z
baglanim fonksiyonu (ACF) ve kismi 6z baglanim fonksiyonu(PACF) testleri
uygulanmaktadir. Ancak bu testler cogu zaman kesin sonu¢ vermedigi i¢in Akaike
Bilgi Kriteri (AIC) ve Bayesian Bilgi Kriterine (BIC) basvurulmasi gerekmektedir
(Bek, 2008).

Bu uygulamada kullandigimiz autoarima kiitiiphanesi de bu katsayilar1 belirlemek igin

AIC ve BIC kriterlerinden yararlanmaktadir.

3.2. Yapay Sinir Aglar:

Biyolojik sinir hiicrelerinin ¢aligma prensibinin matematiksel olarak modellenmesi ve
bu modelin bilgisayar sistemlerine uygulanmasi diye tanimlanabilen yapay sinir

aglarinin temel 6zelligi insan beyninin 6grenme yetenegini taklit etmesidir (Khan,

2018).

Devam eden boliimde bu calismada kullanilan yapay sinir aglar1 hakkinda bilgiler

verilecek, daha sonra ise yapay sinir aglari ile ilgili genel kavramlara deginilecektir.
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3.2.1. Basit yapay sinir aglari
Basit Yapay Sinir Aglari, ¢oziilecek problem ¢ok karmasik degil ve uzun dénemli

baglantilar igermiyorsa islem giicli agisindan biiyiik avantaj saglar. Literatiirde Multi

Layer Perceptron (MLP) olarak tanimlanan sinir agidur.

Girig Katmam Gizli Katman Cikig Katmam
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Sekil 3.1. Basit YSA Modeli (Kirbasg, 2018)

Sekil 3.1.’de goriildiigii gibi bir giris katmani bir gizli katman ve bir ¢ikis katmanindan

olusan yapay sinir aglaridir.

3.2.2. Tam bagh derin yapay sinir aglar

Basit yapay sinir aglarindan farkl olarak ¢oziilmesi gereken problem ¢ok karmasik ise
gizli katman sayisinin arttirtlmasi agin kabiliyetini arttiracagi diistiniilebilir. Ancak bu
ag yapisinda katman sayisinin artmasiyla birlikte egitim siirecinin uzamasi gibi bir
maliyete katlanmak ve tiirevin kaybolup gitmesi (vanishing gradient) gibi sorunlara
coziimler gelistirmek gerekmektedir. Bu sorun ve ¢oziim yollari ilerleyen boliimlerde

acgiklanacaktir.
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3.2.3. Basit 6z yineleyen yapay sinir aglar

Basit Oz Yineleyen Sinir Hiicreleri dnceki katmandan gelen girisin yan1 sira, kendi
gizli durumu ve -katmanin ilk diigiimii harig- aymi katmanda bulunan bir onceki

diigiimiin ¢ikigini girdi olarak kullanmaktadir.

ht = g(W * Xt + U * h’t—l) (34)

Bu gizli durum (Denklem 3.4)’deki formiile gére her bir 0 zamaninda formiilii ile

ifade edebilecek bir sekilde giincellenir (Chung ve ark., 2014).

g(), aktivasyon fonksiyonu
W, agirliklar
U, gizli durumun agirlig:

X_t, t zamanina ait veri

Bu ag tipi mevcut veri ile 6nceki veri ile arasinda kisa donem baglant1 oldugu
durumlarda kisa donem hafiza yetenegi sayesinde basarili sonuglar verebilmektedir

(Bengio, 1994).

3.2.4. Uzun-kisa donem hafiza 6z yineleyen yapay sinir aglari

Bu 6z yineleyen yapay sinir ag1 ¢esidi, basit sinir aglarinin algilayamadig yada
saklayamadigr  bagimlhiliklar1  algilama/saklama  problemini  ¢6zmek  i¢in
gelistirilmistir. Ornegin bir ciimleyi tamamlamasi istenen basit 6z yineleyen sinir ag1
icin pek ¢ok secenek vardir, uzun-kisa donem hafiza 6z yineleyen sinir aglar1 boyle bir
problemde Onceki ciimlede gecen bir durumun saklanip, bu baglanti kullanilarak
mevcut seceneklerin azaltilmasi ve daha isabetli tahminler yapilabilmesi gibi

durumlarda daha basarili sonuglar verebilir diyebiliriz (Graves, 2013).
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3.2.5. Kapili 6z yineleyen yapay sinir diigiimii aglari

2014 yilinda uzun-kisa donem hafiza sinir aglarinin daha basit bir versiyonu olarak
ortaya strilmiistiir (Cho ve ark., 2014). Bir ¢ok problemde uzun-kisa dénem hafiza
aglarina benzer sonuglar vermesi ve daha hizli olmasi gibi sebeplerle tercih edilir

olmustur.

=
A

C >P<— IN 4@_}/_) IN
r
Yo

> OoUuT

Sekil 3.2. LSTM ve GRU diigiimlerinin i¢ yapist (Chung ve ark, 2014)

Sekil 3.2.’de uzun-kisa donem hafiza aglar ile kapili 6z yineleyen aglarin i¢ yapisi

goriilmektedir.

3.2.6. Yapay sinir aglarinin temel sorunlari

Bu Dbolimde yapay sinir aglarinin  e8itimi  ve tasarlanmasi sirasinda
karsilagilan/listesinden gelinmesi gereken bir takim problemler ve gelistirilen

cozlimlere deginilecektir.

3.2.6.1 Ezberleme

Yapay sinir aglarinin egitim verisi ile olmasi gerekenden fazla egitilmesi durumunda
agin daha once karsilasmadigi verilerle kotii sonuglar vermesi durumudur (Bekin,
2015). Bu durum her problem ve veri setinde farkli egitim sayilarinda ortaya
¢ikmaktadir.
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Bu sorunun iistesinden gelmek i¢in veri setinin bir kisminin dogrulama i¢in ayrilarak
egitim durumunun kontrol edilmesi ve agin ezberleme sathasina gegtigi egitim adimi
sayisinin tespit edilerek, egitim sayisinin bu sayinin altinda tutulmasi yada egitimin
farkl1 sayilarda adimda gergeklestirilerek bu egitilen aglarin  basarilarinin
karsilastirilmast gibi sekillerde egitim sayisinin optimum degerinin bulunmasi yoluyla
¢oziilebilir (Srivastava ve ark., 2014). Ancak bu ¢6ziim ¢ok sayida egitimin tekrar
tekrar yapilmasi ve ¢ogu zaman en optimum durumun yakalanamamasi sorunlari ile

kars1 karsiyadir.

Ezberleme sorununun diger bir ¢6zliim yolu ise aga dropout katmanlar1 eklenerek ve
bu surette egitim asamasinin her bir adiminda belirli oranda sinir diiglimii pasif
yapilarak agin ezberleme asamasina gegmesinin engellenmesi yontemidir. (Srivastava
ve ark., 2014). Bu ¢6ziim yonteminde ise dropout oranlarinin belirlenmesi problemi

ve egitim sayilarinin ¢ok artmasi gibi sorunlar ile karsilagilmaktadir.

3.2.6.2 Tiirevin ¢cok azalmasi (Vanishing gradient)

Bu problem ag egitilirken hatanin her katman igin tlirev alinarak agirliklar
giincellenmesi isleminde ilk katmanlara dogru ilerlendikge tiirevin ¢ok kiiglilmesi ve
buna bagli olarak ilk katmanlarin ¢ok zor egitilmesi ve egitim siirecinin ¢ok uzamasi

gibi sonuclarla karsilasilmas1 durumudur.

Oz yineleyen aglar bu problemden ¢ok fazla etkilenmektedir. Bu sorunun ¢oziimii igin
tirevi her yerde ayni olan aktivasyon fonksiyonlar1 veya LSTM ve GRU tipi 6z

yineleyen sinir aglart kullanilmasi tercih edilebilir (Tokgoz, 2018).
3.2.6.3 Tiirevin cok artmasi (Exploiding gradient)
Hataya bagli olarak agin giincellenmesi sirasinda tiirevin asir1 artmasi ve buna bagh

olarak agin egitim esnasinda kararsiz bir hal sergilemesi durumudur. Bu durumda ag

egitilemez ve dogru sonuglar veremez.
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Bu problemi ¢6zmek i¢in tlirevin smirlandirilmasi veya uzun-kisa donem hafiza

aglarinin kullanilmas1 yontemleri kullanilabilir.

3.2.7. Aktivasyon fonksiyonlari

Sinir diigiimiine gelen verilerin agirliklarla ¢arpimlarina karsilik sinir diigiimiiniin
hangi sonucu veregini belirleyen fonksiyona aktivasyon fonksiyonu denir (Ozdemir,
2011). Yapay sinir aglarinda kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 agin 6grenme hizinm
ve basarisini etkileyen 6nemli bir faktdrdiir. Her aktivasyon fonksiyonunun digerlerine
gore Ustlinliikleri varken, zayifliklari/¢oziilmesi gereken problemleri de vardir. Bu
sebeple aktivasyon fonksiyonlarmin ozelliklerini bilmek, yapay sinir aglarindan

istenilen sonuglarin alinabilmesi agisindan onemlidir (Pedamonti, 2018).

Burada kullanilabilecek aktivasyon fonksiyonlarinin 6zelliklerine ve zaafiyetlerine

deginilecektir.

— Lineer (Birim) fonksiyon: dogrusal fonksiyonlarin bileskesi yine bir dogrusal
fonksiyon olacagi i¢in bir katmandan fazla kullanilmasinin bir anlam1 yoktur.

— Sigmoid/Lojistik fonksiyon: derin sinir aglarinda kullanildiginda veya sinir
diigiimiine gelen verilerin ¢ok biiyiik olmasi durumunda egitim hizinin ¢ok
diismesi sorunu vardir.

— Tanjant hiperbolik fonksiyon: sigmoid fonksiyonundan farki sigmoid
fonksiyonundan daha biiyiik bir tiireve sahip olmasi ve negatif sonuglar
verebilmesidir. Buna ragmen sigmoid fonksiyonu ile ayni1 problemlerle karsi
karsiyadir.

— Rectified Lineer Unit (ReLU): derin sinir aglarinda ve basit 6z yineleyen sinir
aglarinda tiirevin erimesi problemine ¢ziim olmasina ragmen negatif giris
degerlerinde Ogrenme olmamast sebebiyle sinir hiicrelerinin - 6lmesi
problemine yol acabilmektedir. Bu problemi ¢6zen ve daha iyi performans
sergileyen Leaky RelLU, Parametrik ReLU, Exponansiyel Lineer Unit (ELU)
ve Olgeklenmis ELU (SELU) fonksiyonlar1 gelistirilmistir (Pedamonti, 2018).
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Sekil 3.3. Sik kullanilan aktivasyon fonksiyonlari
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Yapay sinir aglarinda sikca kullanilan aktivasyon fonksiyonlarinin tanimlari, grafikleri

ve tiirevleri Sekil 3.3.’de yer almaktadir.



BOLUM 4. MATERYAL VE YONTEM

4.1. Materyal ve Araclar

Bu arastirmada kullanilmak tizere, 1 Ocak 2014 ve 30 Haziran 2018 tarihleri arasinda
Sakarya ilinde bulunan 1, 2 ve 3 tipi abonelere ait gaz ¢ekis verileri Adapazar1 Gaz
Dagitim Anonim Sirketinden temin edilmis ayrica ayn1 doneme ait Sakarya ilinde
bulunan meteoroloji istasyonlari tarafindan Slgiilen saatlik sicaklik, saatlik basing
saatlik nisbi nem ve giinliik ortalama riizgar hiz1 ve yonii Meteoroloji Genel

Miidiirligiinden temin edilmistir.

Basla

l

Verileri Hazirla

v

Veri zinciri
uzunlugunu belirle

h 4

Ozellik eleme/Segme Ozellik eleme/Segme
v h 4 v
- - YSA ve Derin YSA ile Oz Yineleyen Aglar
SR S tahmin ile tahmin
v
Bitis

Sekil 4.1. Calismada izlenen yol
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Calismada uygulamalar Python dilinde yazilmis olup, Dénemsel Ozbaglanimli
Biitiinlesik Hareketli Ortalama Modeli (SARIMA) ile tahmin isleminde pmdarima
kiitiiphanesi ve statmodels kiitiiphaneleri kullanilmis, yapay sinir aglari ile tahmin
islemi i¢in ise Keras kiitiiphanesi ve Tensorflow kiitliphaneleri kullanilmistir. Verilerin
hazirlanmasi i¢in veriler SQLite veri tabanina aktarilmigtir. Ayrica sonuglar ve iglenen

veriler hesap tablosuna yazilarak kullanilmistir.

Calismanin genel yapisi ve izlenen yol Sekil 4.1.’de goriilmekte olup bu adimlarda

hangi islemlerin yapildig1 ilerleyen boliimlerde agiklanacaktir.

4.2. Verilerin Hazirlanmasi

Calismada kullanilmak iizere veriler Oncelikle SQLite veri tabanina atilmis,
kullanilacak veriler Sakarya ili genelinde bulunan tiim istasyonlar tarafindan 6l¢iilmiis
verilerin ortalamalar1 -6l¢iim yapilmayan istasyonlar hesaba katilmadan- alinarak,
eksik veri birakilmamasi saglanmistir. Ayrica 2016 yilinda subat aymin 29’uncu
giiniine ait veriler silinmistir. Yapay sinir aglar1 egitilirken yilin giinleri ve haftanin
giinleri de numaralandirilarak aga giris olarak verilmistir. Verilerin islendigi python

kodu tezin ekler kisminda yeralmaktadir.

Tablo 4.1. Veri setindeki parametreler

Parametre No Parametre Adi

Yilin kaginci giinii
Haftanin kaginct giinii
Hava basinci

Ortalama sicaklik

Gin baslangici sicaklik
En diisiik sicaklik

Bagil Nem

Bulutluluk

Ortalama Riizgar kuvveti

Ooo~No ok, wWN PR

10 Riizgar kuzey bilesen ortalama kuvveti
11 Riizgar giiney bilesen ortalama kuvveti
12 Riizgar bat1 bilesen ortalama kuvveti
13 Riizgar dogu bilesen ortalama kuvveti
14 Ay baglangici abone sayisi

15 Ay sonu abone sayis1

16 Giin Oncesi dogalgaz tiiketim degeri
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Bu arastirma sirasinda Tablo 4.1.°de yer alan 16 6zellikten olusan giris parametreleri
elde edilmistir. Bu oOzelliklerin azaltilmast amaciyla veri setine parametre

azaltma(ozellik segme) islemi yapilmustir.

4.2.1. Ozellik Secme Yoéntemleri

Gergek diinya problemlerinde O6l¢iim/gozlem hatasi, Ol¢lim aletlerinin  hassas
olmamasi, gibi nedenlerle veriler giiriiltiilii olabilmektedir. Bu durum olgiilen
degiskenlerle sonuglar arasinda iyi bir korelasyon bulunmasini engellemektedir. Bu
sebeple aralarinda sadece giiclii bir korelasyon bulunan verilerin secilmesi i¢in 6zellik

secme metodlari gelistirilmistir. Bu metodlarin kullanilmas;

— Egitim siiresinin kisaltilmast,
— Karmagikligin azaltilmasi,
— Dogruluk ve performans artisiyla birlikte “ezberleme” probleminin Oniine

gecilmesi

gibi avantajlar saglamaktadir.

Bu ¢alismada parametre segme Oz Yineleyen Ozellik Se¢me (RFE) ve En Az Mutlak
Biiziilme Segici Operatorii (LASSO) metodlarinin Capraz Dogrulama ile uygulanmis

sekli olan RFECV ve LASSOCV metodalar1 kullanilmistir.

4.2.1.1 RFE

Kendisine disaridan parametre olarak verilen tahmin metodunu kullanarak istenilen
degere ulasilana kadar tekrarlayan bir sekilde veri kiimesinin alt kiimelerinin secilmesi
seklinde ¢alisan bir ydntemdir. ilk adimda verilen veri seti kullanilarak tahmin yontemi
egitilip 6zelliklerin 6nem yada etkilesim dereceleri hesaplanir. Elde edilen sonuca gore
en diislik dereceye sahip olan 6zellik veri setinden ¢ikartilir. Bu islem tekrarlayan bir

sekilde devam ettirilir.
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Bu yontem veri setinde bulunan haftanin giinii, ortalama sicaklik, ay sonu abone sayisi
ve gilin Oncesi tiiketim Ozelliklerinden olusan 4 Ozellikten olusan veri setinin

kullanilmasini 6nermektedir.

4.2.1.2 LASSO

Lasso regresyonu matematiksel olarak;

(Denklem 4.1) denkleminde [1=1 olacak sekilde amag¢ fonksiyonunu minimum yapan
¢Oziim olarak tanimlanabilir. Lasso regresyonunun ¢oziimii ayni zamanda ozellik

se¢imi probleminin de ¢oziimiidiir.

Bu yontem yilin kaginer giinii, haftanin kaginci giinii, basing, ortalama sicaklik, en
disiik sicaklik, riizgar kuvveti, riizgar kuzey bilesen kuvveti,riizgar giiney bilesen
kuvveti, riizgar dogu bilesen kuvveti, ay sonu abone sayist ve giin oncesi tiiketim

verilerinden olusan 11 6zelligin kullanilmas1 gerektigi sonucunu vermistir.

4.2.1.3 Uzman Goriisii

Bu o6zelllik se¢cimi yonteminde ise literatiirde yer alan ¢aligmalardan yararlanilarak

dogalgaz tiiketimi tizerinde etkisinin yiiksek oldugu diisiiniilen 6zellikler secilmistir.

Bu yontemle yilin kagincr giinii, haftanin kaginei giinii, giinliik ortalama sicaklik, bagil

nem ve giin dncesi dagalgaz tiiketimi 6zelliklerinin kullanilmas1 6nerilmigtir.

Dénemsel Ozbaglammli Biitiinlesik Hareketli Ortalama Modeli (SARIMA) ile
Tahmin
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4.3. Dénemsel Ozbaglammh Biitiinlesik Hareketli Ortalama Modeli (SARIMA)
ile Tahmin

Basgla — Verileri Dosyadan Oku —>] Verileri bol — Dereceleri belirle

l

Egitim verisi ile modeli egit

l

Sonraki gina tahmin et

l Egitim Verisine 1 gun
. ekle

Tahmin Edilen Degeri Sakla

Sonugian Dosyaya Yaz

Sekil 4.2. SARIMA ile yapilan tahmin adimlar:

Dogalgaz tiiketim verilerinin son 365 tanesi test i¢in ayrildiktan sonra pmdarima
kiitliphanesinin autoarima metoduna verilerek (pdq)(PDQm) (1, 1, 1)(0, 0, 1, 12)
degerleri elde edilmis ve bu degerlerle statmodels kiitiiphanesine ait SARIMAX
metodunda iterasyon yapilarak her seferinde 6nceki giinler verilmek suretiyle test i¢in
ayrilan 365 giin i¢in tahmin islemi yapilmistir. Sekil 4.1.’de de goriilen SARIMA ile

tahmin adimlarina ait kodlar tezin ek boliimiinde yeralmaktadir.
4.4. Basit Yapay Sinir Agi ile Tahmin
Yapay sinir ag1 ile tahmin yapilirken ise tahmin yapilacak giine ait Olgiilen

meteorolojik degerler ve bir dnceki giine ait dogalgaz tiiketim verisi, o gilinlin yilin

kacinct giinii oldugu verisi kullanilmigtir.
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Sekil 4.3. Dogalgaz tiiketimindeki haftalik dalgalanma

Ayrica Sekil 4.2.°de de goriildiigii lizere haftalik olarak tiiketim degerlerinde benzer
dalgalanmalar oldugu diisiiniilerek haftanin kaginci giinii olduguna dair bilgi Pazartesi

giinii 6 pazar giinii 0 olacak sekilde sisteme verilmistir.

Yapay sinir ag1 egitilirken verinin ilk 1100 giinliik kismi egitim verisi olarak
kullanilmais, takip eden 176 giinliik veri dogrulama icin kullanilirken kalan 365 giinliik
veri ise test verisi olarak ayrilmigtir. Ug katmanli kurdugumuz modelde ilk katman
girilen parametre sayisi kadar digiimden olusurken, gizli -ara- katman da 30

diigiimden olusturulmus ve ¢ikis katmani ise tek sinir diiglimiinden ibarettir.

Egitim islemi sirasinda Checkpoint kullanilarak o adima kadar dogrulama verisi
tizerinde en iyi basariy1 elde eden durumun agirliklar1 kaydedilmistir. Daha sonraki
egitim adimlarinda agin ezberleme (overfitting) durumuna bagli olarak daha koti
sonuglar alinmaya baslanmasi durumunda kaydedilen bu agirliklar aga tahmin
adiminda yiiklenerek kotli sonuglardan sakinilmaya g¢alisilmistir. Bu yap1 sayesinde
agin herhangi bir egitim adiminda o ana kadar elde edilen en iyi agirliklar ile tahmin
yapilabilmektedir. Bu yontem ayrica bir optimizasyon gerektirmedigi i¢in tercih

edilmistir.
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Bagla P Verileri Dosyadan Oku —_— Veriteri 3'e bal —_— Egitm verisi e agi egit

|
!

En iyi Aguhiklan Aga Yokle

testX]i] icin tahmin yap

I

Tahmin Edilen Degeri Sakia

H E
Sonuglan Dosyaya Yaz
-

Sekil 4.4. Basit YSA ve Tam Bagli Derin YSA ile tahmin adimlar

i sayrsam 1 arttr

4.5. Tam Bagh Derin Yapay Sinir Ag1 ile Tahmin

Tam bagh yapay sinir ag1 da basit yapay sinir aginda oldugu gibi parametre sayisi
kadar diigiim igeren giris katmani ve her katmaninda 30 diigiim igeren 4 gizli katman
ve 1 diiglimden olusan bir ¢ikis katmanindan olusturulmustur. Bu aga veriler basit
yapay sinir aginda oldugu gibi verilmis ve benzer sekilde Checkpoint yapisi

kullanilarak ezberleme durumu bertaraf edilmeye ¢alisilmistir.

Sekil 4.3. ile Basit YSA ve Tam Bagli Derin YSA’nin tahmin islemlerine ait akis
semas1 gosterilmistir. Basit sinir ag1 ile Tam Bagli Derin YSA’nin bir birlerine
benzerlikler gostermesi sebebiyle ekte yer alan python kodu her iki ag i¢in de -ilgili
satirlar yorum satir1 haline getirilmek suretiyle kullanilmis, ekte de kullanildig: sekilde

yer verilmistir.
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4.6. Oz Yineleyen Yapay Sinir Aglari ile Tahmin

Oz yineleyen yapay sinir aglar1 verilen parametreleri isledikten sonra sonucu hem
yanindaki diiglime hem de bir sonraki katmandaki diigiimlere girdi olarak gonderdigi
icin aglar egitirken verilerin karistirilarak verilmesi 6zelliginden yaralanmak i¢in basit
yapay sinir ag1 ve tam bagl yapay sinir agindan farkli olarak istenilen giin kadar
Oncesinin giris parametrelerinden bir zincir olusturulmasi ve bu veri zinciri o giine ait
tek bir veriymis gibi aga verilerek, agin bu verilerle egitilmesi, dogrulanmasi ve test

edilmesi gerekmektedir.

Giri_s[ﬂ
X(t-n) X(t-{n-1)) Xit-1) X(t)
Ozellik 1 Ozellik 1 Ozellik 1 Ozellik 1
Ozellik 2 Ozellik 2 Ozellik 2 Ozellik 2
yitn+1)) y(t-n) yit-2) yit-1)

Sekil 4.5. Oz Yineleyen Sinir Aglar1 igin hazirlanan veri yapist

n kullanilacak giin sayisi, X(t) istenen giine ait 6zelliklerin olusturdugu vektér olmak
tizere, Giris(t) tahmin edilecek t giinii i¢in 6z yineleyen yapay sinir aglarina verilmek
tizere olusturulan t zamanina ait giris verisinin genel yapis1 Sekil 4.4.’de goriildigi

gibi olusturulmaktadir.

Basit Oz Yineleyen Sinir Ag1, Uzun-Kisa Dénem Hafiza Oz Yineleyen Sinir Ag1 ve
Kapili Oz Yineleyen Oge Sinir Aglar ise giris katmaninda parametre sayisi ve veri
zinciri uzunlugunun carpimi —6zellik sayist kadar- 6z yineyen diiglim ve herbirinde
30’ar 0z yineleyen diiglimden olusan 3 gizli katman ve ¢ikis katmaninda ise tek bir

sinir diiglimiiniin bulundugu katmanlardan olusturulmustur.

Oz yineleyen aglar girdi olarak ayn1 veri zincirini aldiklar1 i¢in tek program icerisinde

ard arda ¢alistirilacak sekilde kodlanmuistir.
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Verileri istenen forma

Bagla e Verileri Dosyadan Oku | — gevir 3'e bdI

l

Egitim verileri ile ad agit ‘

!

En iyi Agiriklan Aga Yakle ‘

!

|
tostX]i] igin tahmin yap J|l
l

Taherun Editen Deger Sakla ‘
' E

Sekil 4.6. Oz Yineleyen Sinir Aglar1 ile tahmin adimlar

i sayrsin 1 arthr

H
Sonuglan Dosyaya Yaz
-

e

Oz yineleyen sinir aglaryla sonuglarin tahmin islemine ait adimlar Sekil 4.5.’de

goriildiigh gibi yapilmistir. Program igerisinde ii¢ ¢esit 6z yineleyen sinir ag1 verilerin
boliinmesi adimindan sonraki adimlart dongili igerisinde birbirleri ardinca

caligmaktadir.



BOLUM 5. ARASTIRMA BULGULARI

5.1. Oz Yineleyen Sinir Aglarinda Kullanilacak Veri Uzunlugunun Belirlenmesi

Oz yineleyen aglara tahmin edilecek giiniin verilerine ek olarak kag giine kadar

Oncesinin verileceginin belirlenmesi amaciyla bu ¢alismada denemeler yapilmis ve en

iyi veri zinciri uzunlugunun 3-7 giinlik parametrelerden olusturulan veri

zincirlerinden elde edildigi goriilmiistiir.

Tablo 5.1. Veri zinciri uzunlugunun tahmin performansina etkisi

Veri Zinciri Uzunlugu (Gtin)

Elde Edilen En lyi Sonug (MAPE)

75
50
25
20
18
13
10

w b~ O O N 00 ©

2

10,04
8,74
8,14
8,02
7,01
7,00
6,98
6,78
6,52
6,27
6,34
6,34
6,51
6,33
6,58

Ir(6grenme katsay1s1)=0,0001 alinarak sonuglar alinmustir.

Tablo 5.1.’de alinan sonuglarin yer aldig: tablodan da goriilecegi gibi bu verti seti i¢in

dogal gaz tiiketiminin 7 giinden daha eski giinlerdeki tliketimlerden etkilenmedigi

sOylenebilir. Bu sebeple 6z yineleyen sinir aglarinda 7 giin uzunlugundaki veri yapilari

kullanilarak ag egitilerek en iyi sonuglar elde edilmeye ¢alisilmistir.
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5.2. Elde Edilen Sonuclar

5.2.1. SARIMA tahmin sonuclari
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Sekil 5.1. SARIMA ile tahmin sonucu
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Sekil 5.2. SARIMA ile tahmin performansi

S ARIMA ile yapilan tahminler Sekil 5.1.’de goriildiigii gibi gerceklesirken bu
tahminlere ait hata grafigi Sekil 5.2.’de ve bu tahminlere ait tutarlilik testleri de Tablo
5.2.°de goriildiigii gibi olusmustur.

Tablo 5.2. Tutarlilik ve Hata Sonuglari (SARIMA)

RMSE NMSE R?
Test 0,00013 5,92 0,93
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5.2.2. LASSO veri kiimesi ile tahmin sonuclari

1500000

— Tkt
—— Tabwmin

1000000

Aed el g

8

2

3 8 & 85 g

o B
2018-06-16.
2018-06-23 E
2018-06-30

Sekil 5.4. LASSO ile YSA tahmin performansi

Tablo 5.3. Tutarlilik ve Hata Sonuglar1 (LASSO YSA)

RMSE NMSE R?
Egitim 0,000019 6,063 0,984
Test 0,0000753 1,986 0,979

LASSO o6zellik se¢gme yontemi ile olusturulan veri seti kullanilarak egitilen YSA ile
yapilan tahmin sonucu Sekil 5.3.’de goriildiigii sekilde gergeklesirken, elde edilen
tahminlerin hata oranlar1 Sekil 5.4.’de, bu tahminlere ait tutarlilik ve hata sonuglari

ise Tablo 5.3.’te gosterilmistir.
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Sekil 5.5. LASSO ile DNN tahmin sonucu
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Sekil 5.6. LASSO ile DNN tahmin performansi
Tablo 5.4. Tutarlilik ve Hata Sonuglari (LASSO DNN)
RMSE NMSE R?
Egitim 0,000017 4,880 0,986
Test 0,000084 2,497 0,972

LASSO yontemi ile olusturulan veri seti kullanilarak Tam Bagli Derin Yapay sinir

agiyla yapilan tahminler Sekil 5.5.te, bu tahminlere ait hata oranlar1 Sekil 5.6.’da ve

bu aga ait tutarlilik ve hata sonuglar1 Tablo 5.4.’te goriildiigii gibi gerceklesmistir.
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Sekil 5.7. LASSO ile SRNN tahmin sonucu
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Sekil 5.8. LASSO ile SRNN tahmin performansi

0,000020
0,000077

Tablo 5.5. Tutarlilik ve Hata Sonuglar1 (LASSO SRNN)
RMSE

Sekil 5.7.’te gosterilen basit 6z yineleyen sinir ag1 ile yapilan tahminlere ait hata

goriilmektedir.

Egitim
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grafigi Sekil 5.8.’de, bu modele ait tutarlilik ve hata sonuclar1 ise Tablo 5.5.’te
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Sekil 5.9. LASSO ile LSTM tahmin sonucu
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Sekil 5.10. LASSO ile LSTM tahmin performansi



35

Tablo 5.6. Tutarlilik ve Hata Sonuglar1 (LASSO LSTM)

RMSE NMSE R?
Egitim 0,000025 8,470 0,973
Test 0,000067 3,084 0,973

LSTM ag1 ile yapilan tahminler Sekil 5.9.’de ve bu tahminlere ait mutlak yilizde hatalar
da Sekil 5.10.’de goriildiigii gibi gergeklesmistir. Tablo 5.6.’daki verilere bakildiginda
LSTM’in SRNN’den daha iyi sonug verdigi goriilmektedir.

EEEEREEEREEEREREREREREERREREEEREERERREREERERERRERERER
Sekil 5.11. LASSO ile GRU tahmin sonucu
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Sekil 5.12. LASSO ile GRU tahmin performansi
Tablo 5.7. Tutarlilik ve Hata Sonuglar1 (LASSO GRU)
RMSE NMSE R?

Egitim 0,000025 8,541 0,972
Test 0,000069 3,259 0,971

Kapil1 6z yineleyen diigim aglariyla yapilan tahminler Sekil 5.9.’da ve bu tahminlere
ait hatalar Sekil 5.10.’da goriilmektedir. Tablo 5.7.°de agin tahmin performansi
LSTM’e yakin sonuglar verdigi goriilmektedir.
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5.2.3. RFE veri kiimesi ile tahmin sonuclari
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Sekil 5.13. RFE ile YSA tahmin sonucu
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Tablo 5.8. Tutarlilik ve Hata Sonuglar1 (RFE YSA)

RMSE NMSE R?
Egitim 0,000026 10,912 0,969
Test 0,000087 2,670 0,969

RFE yontemiyle olusturulan 4 parametreli veri seti kullanilarak yapilan tahmin Sekil
5.13.’te ve bu tahminlere ait hatalar Sekil 5.14.” te goriilmektedir. Modelin egitim veri
seti ve test veri seti i¢in tutarlilik ve hata sonuglar Tablo 5.8.’de goriildiigii gibi

olusmaktadir.
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Tablo 5.9. Tutarlilik ve Hata Sonuglari (RFE DNN)

RMSE NMSE R?
Egitim 0,000023 8,557 0,977
Test 0,000094 3,057 0,964

RFE yontemiyle olusturulan veri kiimesinin 365 giinliik tahmini Sekil 5.15., bu 365
giinliik tahminin mutlak hata yiizdesi Sekil 5.16. goriildiigii gibi iken, modelin

performans ve tutarlilik verileri Tablo 5.9.’da yer almaktadir.
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Sekil 5.18. RFE ile SRNN tahmin performansi

Tablo 5.10. Tutarhlik ve Hata Sonuglari (RFE SRNN)

RMSE NMSE e
Egitim 0,000028 10,907 0.967
Test 0,000083 4,586 0,956

RFE yontemi ile segilmis veriler kullanilarak basit 6z yineleyen sinir ag1 ile yapilan
365 giinliik tahmin Sekil 5.17.”de, 365 giinliikk mutlak yiizdelik hata Sekil 5.18.’de ve
agn tutarlilik ve hata sonuglar1 Tablo 5.10.’da goriildiigii gibidir.
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Sekil 5.19. RFE ile LSTM tahmin sonucu

-4

2 8 5 8 8

Tablo 5.11. Tutarlhilik ve Hata Sonuglar1 (RFE LSTM)
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— Tiketim
e Tabminy

RMSE NMSE R?
Egitim 0,000028 11,122 0,963
Test 0,000076 3,820 0,966

LSTM agmin RFE metodu kullanilarak olusturulmus verilerle yaptigi tahmin ve

performansi Sekil 5.19., Sekil 5.20. ve Tablo 5.11.’de goériilmektedir.
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Sekil 5.22. RFE ile GRU tahmin performansi

Tablo 5.12. Tutarlilik ve Hata Sonuglar1 (RFE GRU)

RMSE NMSE R2
Egitim 0,000028 10,485 0,965
Test 0,000073 3,527 0,968

RFE ile olusturulan veri kiimesi ile GRU aginin 365 giinliik tahmini Sekil 5.21.’de ve

bu tahminlerin mutlak hata oranlar1 Sekil 5.22.’de goriilmektedir. Tablo 5.12.°de

bulunan veriler incelendiginde LSTM ve GRU’nun yakin sonuglar verdigi

sOylenebilir.
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5.2.4. Uzman goriisiine dayal verilerle tahmin sonuclari

3000000
2500000
2000000 {
1500000
e Tukitim
e Tthimin
1000000
500000
o
§g33fdc3dd 93§83 38c88 8799923852883 395933933883 7035¢344%
EEEREREREEHEHEEHE i E R EfHEEE e d86E¢8E:
Sekil 5.23. Uzman goriisii ile YSA tahmin sonucu
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Sekil 5.24. Uzman goriisii ile YSA tahmin performansi

Tablo 5.13. Tutarlilik ve Hata Sonuglari (Uzman YSA)

RMSE NMSE R?
Egitim 0,000026 10,309 0,973
Test 0,000086 2,646 0,969

Uzman goriisii dogrultusunda secilen veriler kullanilarak basit YSA ile yapilan
tahminler Sekil 5.23.’te bu tahminlere ait mutlak hata oranlar1 Sekil 5.24.’te agin

tutarlilik ve performans kriterleri Tablo 5.13.’te goriildiigii gibi olusmustur.
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Sekil 5.27. Uzman goriisii ile SRNN tahmin sonucu
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Sekil 5.30. Uzman goriisii ile LSTM tahmin performansi
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Tablo 5.16. Tutarlilik ve Hata Sonuglar1 (Uzman LSTM)

RMSE NMSE R?
Egitim 0,000026 9,147 0,970
Test 0,000065 2,831 0,976

LSTM agimin Uzman goriisii ile olusturulan veri kiimesi ile yaptig1 tahminler Sekil
5.29.’da, tahminlerin mutlak hata oranlar1 Sekil 5.30.’da ve performans sonuglari ise

Tablo 5.16.’da yer almaktadir.
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Sekil 5.31. Uzman goriisii ile GRU tahmin sonucu

Sekil 5.32. Uzman goriisii ile GRU tahmin performansi

Tablo 5.17. Tutarlilik ve Hata Sonuglar1 (Uzman GRU)

RMSE NMSE R?
Egitim 0,000025 8,666 0,971
Test 0,000065 2,850 0,976

GRU aginin Uzman goriisii ile olusturulan veri kiimesi ile yaptig1 tahminler Sekil
5.31.’de, tahminlerin mutlak hata oranlar1 Sekil 5.32.’de ve performans sonuglari ise

Tablo 5.17.’de yer almaktadir.



5.3. Egitim Sayilarinin Sonuca Etkisi

Tablo 5.18. Egitim sayilarinin ve veri karigtirmanin sonuca etkisi

Kartgtarma Kapals Agk

Epoch 1mo|1mo|zmolzsoo|molmu|mo 1000|15c:0|2000|2500|m0|am0|m0
SARIMA 10,23

GRU 777|743 |693 | 678 |665 |651 |623 | 732 |704 |695 |6.74 |665 | 648 |6.46
LST™M 839|768 |7.27 | 715|693 |670 |645 |7.66 |7.17 |693 | 6,78 |6.69 | 6,62 | 656
UZMAN SRNN 9,19 | 884 | 864 | 857 |865 | 810 | 797 |881 |a78 |[849 | 808 |825 | 781 | 761
DNN S|gW|TR|TR|TR| TV |TAR|TA|TA|TAR|TA|7TM |7 |70
YSA 175|773 |756 |75 |75 |74 |7.5 |7.04 |683 |673 | 6,73 |6.73 | 6.63 | 6.84
GRU 897 | 793 |844 |817 |768 | 738 |745 |T97 |749 |7TS2 |TS4 |79 | TR0 | 7A3
LST™ 1039|4881 |84 |78 |7.75|7.45 |70 |79 |753)|7.38 |70 |7.5)]|7.21)|7.2%
RFE SRNN 956 |10,32|922 | 890 |844 | 827 | 799 |11.14 11,14 |10.07 | 10,04 | 257 | 839 | 832
DNN 923 1945 |1122|844 |876 |989 823|843 |77 |70 |753 753|809 |8.09
YSA 1218|12.18 11,16 |11.16 |11.16|11.16 |11.16|7.65 |7.69 |7.60 | 7.50 | 7.41 | 7.26 | 7.20
GRU 815|766 |713 | 718 | 704 | 707 | 707 | 723 | 694 | 701 | 662 | 672 | 656 | 650
LST™M 875|841 |763|759 |74 |703 701|768 |7A41 |72 |72 |7.12|683]|695
LASSO 13,711 9.56 |9.21 | 9.21 |11.35| 7.90 | 7.80 |11.13 |11.13|8.63 | 8,63 |8.68 | 9.16 |9.16
DNN 795 | 916 | 859 | 857 |857 | 756 | 756 | 746 | 746 | 746 | 746 | 746 | 746 | 746
YSA 792|770 )|770 |753 |70 | 735 |7.26 |7.24 |699 |7.03|703|733|699 |699

*1r=0.0001 almmustir.
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365 giinliik tahminler yapilarak elde edilen MAPE oranlar1 Tablo 5.18.”de verilmistir.

Bu verilere gore Uzman goriist ile indirgenen veri setinde GRU ag1 en iyi sonucu

vermistir.



BOLUM 6. TARTISMA VE SONUC

Talep tahmini, gerek kitlik olusmasi problemini, gerekse ihtiyagtan fazla malzemenin
tedarik edilmesi ve depolanmasi problemlerinin Oniine gecebilmek igin gercege
olabildigince yakin bir sekilde ihtiyaci belirleme problemidir. Giiniimiizde piyasada
olusan asir1 rekabetci ortam sebebiyle, maliyetlerin azaltilmasi, israf ve kayiplarin en
aza indirilmesini zorunlu hale gelmistir. Bu durum talep tahminine daha fazla 6nem

verilmesini ve daha baarili tahmin yontemlerinin gelistirilmesini gerekli kilmaktadir.

Talep tahminleri uzun dénem (bir y1l ve iizeri), orta donem (1 kag giinden 1 yila kadar)
ve kisa donem (1 kac¢ saat ile 1 kag¢ giine kadar) olmak {izere talep siiresine gore
siniflandirilmaktadir. Caligmanin kapsami giin Oncesi talep tahmini -kisa donemli

dogalgaz talep tahmini- olarak belirlenmistir.

Bu ¢aligmada 2014 Ocak-2018 Haziran arasinda Sakarya ilinde gerceklesen dogalgaz
tiikketim verileri kullanilarak Sezonsal Oz Baglaniml Biitiinlesik Hareketli Ortalama
metodu ile, basit YSA ve derin yapay sinir agli modellerinin (GRU, LSTM, Simple

RNN) dogalgaz tiikketim tahmini performanslari incelenmistir.

Bu ¢alismada SARIMA, basit ve derin yapay sinir aglarinin (Tam Bagli Derin YSA,
Simple RNN, LSTM ve GRU) tahmin performanslari incelenmistir. Ayrica verilerin
hazirlanmas1 asamasindan sonra RFE, LASSO ve Uzman goriisii alinarak 6zellik
secimi islemi yapilmistir. Boylece hangi 6zellik azaltma yontemlerinin daha basarili
oldugu da incelenmistir. Bu yontemler sayesinde sonuca etkisi az olan veya giirtiltiilii

veriler elenerek egitim maliyetlerinin azaltilmas1 saglanmistir.

Calisma kapsaminda yapilan tahminler i¢in python dilinde (Python 3) uygulamalar
gelistirilmistir. SARIMA i¢in pmdarima kiitiiphanesi, yapay sinir aglari i¢cin Keras ve
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Tensorflow kiitiiphaneleri kullanilirken, RFE ve LASSO i¢in ise sklearn kiitiiphanesi

kullanilmistir.

Ozellik indirgeme islemleri sonucu LASSO metodu 11 parametreli, RFE metodu 4
parametreli ve uzman goriisiine dayali olarak 5 parametreli veri kiimeleri
olusturulmustur. Bu veri setleri kullanilarak olusturulmus olan 5 yapay sinir ag1 modeli
egitilmis ve bu veri kiimelerinden egitim adimindan 6nce ayrilmis olan test verileri
kullanilarak tahminler yapilmistir. Tiim bu egitimler sirasinda 6grenme katsayisi
olarak 0.0001 kullanilmis ve elde edilen sonuca gore en basarili tahmini GRU ag1
Uzman goriisii ile indirgenen veri setinde, veri karistirma kapali olarak egitildiginde

elde edildigi goriilmiistiir.

Sonug olarak ¢alismamizdan elde edilen 6nemli bulgular su sekilde 6zetlenebilir:

— Uygulamada kullandigimiz veri seti i¢in yilin giinii, haftanin giinii gibi ilave
parametreler eklenerek tahmin basarisi arttirilabilmektedir.

— Calismamiz sonucunda veri azaltma indirgeme yontemlerinden en basarilis
Uzman goriisii alinarak 6zelliklerin secildigi yontem oldugu goriilmiistiir.

— Uzman goriisii metodu ile 6zellik azaltma yontemi kullanildiginda bagil nem
ve giinliik ortalama sicaklik verisi disindaki meteorolojik verilerin hatali
6l¢timiinden/tahmininden kaynaklanabilecek sakincalardan sistem
kurtarilabilmektedir.

— Veri karistirma parametresinin egitim esnasinda agik olmasi 6z yineleyen

yapay sinir aglarinin performanslarini ¢ok fazla etkilemektedir.

Yapilan bu tez ¢aligmasinda 6z yinelemeli yapay sinir aglarinin zaman serilerinde
tahmin uygulamasinda diger tekniklerle karsilastiriimas: yapilmistir ve daha basarili
sonuglar elde edildigi goriilmiistir. Bu konuda yapilabilecek olan daha sonraki
caligmalarda ise modele dini ve milli bayramlar ile tatil giinlerini de ilave ederek

modelin basarisina etkisi incelenebilir.
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EKLER

EK 1: Veri Hazirlama Kodu

import catch as catch

import pandas as pd

import numpy as np

import xlwt

import openpyx|

import sqlite3 as db

sicaklik=[];

path = "/home/omer/Projeler"
con=db.connect("/home/omer/Projelerim/mydb.db")

cur = con.cursor()

X_train =]
y_train =]
i =2013
cols = [Yil, 'Ay, 'Gun,'YGunu''Basinc', 'Sicaklik', 'G_SicaklikFarki',

'G_BaslSicaklik', 'Nem', 'Bulutluluk’, 'Ruzgar’, 'Kuzey', 'Guney’, 'Bati’,'Dogu’,
'‘AybasiAbone’, 'AysonuAbone’, "Tuketim']

ydf = pd.DataFrame(columns=cols)

ydf2=pd.DataFrame(columns=["YGunu','EnDusukOrtalamaSicaklik'])

ay=1

gun=1

ygun=0

gunBasiSicaklik = 0

abonesayisil=0
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abonesayisi=0
gunortalama=[[0]*2 for i in range(365)]
while i <20109:
#ay=1
while ay < 13:
#gun=1
sicakliksayaci = 0
sicakliktoplami =0
nemsayaci =0
nemtoplami =0
basincsayaci = 0
basinctoplami =0
sayac4d =0
toplam4 =0
sayac5 =0
toplam5 =0
index =0
strGun ="
strAy ="
tuketim =0
abonesayisil = abonesayisi
if i>2013:
resp = cur.execute("SELECT * FROM Aboneler WHERE Yil==" + str(i) + "
AND Ay==" + str(ay))
else:
if ay <12:
resp = cur.execute("SELECT * FROM Aboneler WHERE Yil==" +str(i) +
" AND Gun==1 AND Ay=="+ str(ay+1))
else:
resp = cur.execute("SELECT * FROM Aboneler WHERE Yil=="+ str(i) +
" AND Gun==31 AND Ay==" + str(ay))

res = resp.fetchall()
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abonesayisi = 0
if res!=1]:
forain res:
if i<2012:
abonesayisi = a[3]
else:
abonesayisi=a[3]*1000
while gun < 32:
If ay==2 and gun==29:
ygun=ygun
else:
ygun=ygun+1
if i==2007:
gunortalama.append(([0], [0]))
if gun < 10:
strGun ="'0" + str(gun)
else:
strGun = str(gun)
if ay < 10:
strAy ='0' + str(ay)
else:
strAy = str(ay)
resp = cur.execute("SELECT * FROM sicaklik WHERE Yil==" + str(i) + "
AND Gun==" + str(gun))
sicakliklar = resp.fetchall()
sicakliksayaci = 0
sicakliktoplami=0
for s in sicakliklar:
if s[ay+3]!1="""
sicakliksayaci +=1
sicakliktoplami += float(s[ay+3])
endusuksicaklik=50
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resp2 = cur.execute('SELECT * FROM saatlikSicaklik WHERE Yil=="+
str(i) + ' AND Ay=="+str(ay)+' AND Gun=="+ str(gun))
ssicakliklar = resp2.fetchall()
for ss in ssicakliklar:
if ss[6]<endusuksicaklik:
endusuksicaklik=ss[6]
if endusuksicaklik<50:
gunortalama[ygun-1][0]+=endusuksicaklik
gunortalama[ygun-1][1]+=1
resp2 = cur.execute("SELECT * FROM nem WHERE Yil==" + str(i) + "
AND Gun==" + str(gun))
nemler = resp.fetchall()
nemsayaci =0
nemtoplami=0
for nin nemler:
if n[ay+3]1=""
nemsayaci +=1
nemtoplami += float(n[ay+3])
resp = cur.execute("SELECT * FROM basinc WHERE Yil==" + str(i) + "
AND Gun==" + str(gun))
basinclar = resp.fetchall()
basincsayaci = 0
basinctoplami=0
for b in basinclar:
if b[ay+3]!="""
basincsayaci += 1
basinctoplami += float(b[ay+3])
resp2=cur.execute('SELECT * FROM ruzgar WHERE Yil=="+str(i)+' AND
Gun=="+str(gun))
ruzgarlar=resp2.fetchall()
ruzgarsayaci=0

toplamruzgar=0.0
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kuzey=0
guney=0
dogu=0
bati=0

for rin ruzgarlar:
bosluk=0
kuvvet=""
index=0
if len(r[ay+3])>0:
ruzgarsayaci +=1
while index<len(r[ay+3]):
if bosluk==0:
if rflay+3][index]=="W"
bati+=1
if rfay+3][index]=="E"
dogu+=1
if rlay+3][index]=="N":
kuzey+=1
if rfay+3][index]=='S"
guney+=1
if rflay+3][index] ==""
bosluk=1
else:
kuvvet=kuvvet+r[ay+3][index]
index+=1
if len(kuvvet)>0:

toplamruzgar+=float(kuvvet)

resp = cur.execute("SELECT * FROM tuketim WHERE Yil=="+ str(i) + "
AND Ay=="+str(ay)+" AND Gun=="+ str(gun))

tuketimler = resp.fetchall()
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ttuketim=0.0
if tuketimler!=[]:
for tin tuketimler:
say=0
dec="
while say<len(t[4]):
if t{4][say]'=""" and t[4][say]'="," and t[4][say]!="."
dec+=t[4][say]
elif t[4][say]==",":
dec+="."
say+=1
ttuketim=float(dec)
resp = cur.execute("SELECT * FROM bulutluluk WHERE Yil=="+ str(i) +
" AND Gun==" + str(gun))
bulut = resp.fetchall()
bulutToplam =0
bulutsayaci=0
if bulut!=[]:
for b in bulut:
if b[ay+3] = 0:
try:
bulutToplam += np.float(b[ay+3])
bulutsayaci +=1
except:
continue
ortalamal =0
ortalama2 =0
ortalama3 =0
ortalama4 =0
ortalama5 =0
if sicakliksayaci > 0:

ortalama3 = sicakliktoplami / sicakliksayaci
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if basincsayaci > 0:
ortalamal = basinctoplami / basincsayaci
if nemsayaci > 0:
ortalama4 = nemtoplami / nemsayaci
If ruzgarsayaci>O0:
ortalama2=toplamruzgar/ruzgarsayaci
if bati>0:
bati=(bati/ruzgarsayaci)
if dogu>0:
dogu=(dogu/ruzgarsayaci)
if kuzey>O0:
kuzey=(kuzey/ruzgarsayaci)
if guney>0:
guney=(guney/ruzgarsayaci)
if bulutsayaci > 0:
ortalamab = bulutToplam/basincsayaci
ydf = ydf.append({'Yil": i, 'Ay": ay, 'Gun': gun,"YGunu':ygun, 'Basinc".
ortalamal, 'Sicaklik': ortalama3, 'G_SicaklikFarki': endusuksicaklik,
'G_BaslSicaklik': gunBasiSicaklik, 'Nem' ortalama4, 'Bulutluluk’:
ortalamab, 'Ruzgar:ortalama2, 'Kuzey':kuzey, 'Guney':guney,
'Bati:bati, 'Dogu:dogu, ‘'AybasiAbone:  abonesayisil,
'‘AysonuAbone’: abonesayisi, 'Tuketim': ttuketim}, ignore_index=True)
gunBasiSicaklik = ortalama3
print(str(gun) + "/" + str(ay) + /" + str(i))

gun=gun+1
ifay==2andgun==29andi % 4 !'=0:
gun = 32
continue
ifay==2andgun==30andi% 4 ==0:
gun = 32
continue

elifay==4oray==6oray==9oray == 11:
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if gun == 31:
gun = 32
continue
ay=ay+1
gun=1
izi+1l
ay=1
ygun=0

writer = pd.ExcelWriter(*"/home/omer/Projelerim/2014_2018_Dolu_Veriler.xIsx")
ydf.to_excel(writer, sheet name="Sayfa 1")
writer.save()
indis=0
while indis<365:
ydf2=ydf2.append({"Y Gunu': indis, 'EnDusukOrtalamaSicaklik':
(gunortalama[indis][0] / gunortalamal[indis][1])}, ignore_index=True)
indis+=1
writer2 =
pd.ExcelWriter("/home/omer/Projelerim/2014_2018_Ortalama_Sicaklik.xlIsx")
ydf2.to_excel(writer2, sheet_name="Sayfa 1")
writer2.save()
print(*\n™)



EK 2: SARIMA Tahmin Kodu

import warnings

import pandas as pd

from pandas.plotting import autocorrelation_plot

from pmdarima import auto_arima

from statsmodels.tsa.statespace.sarimax import SARIMAX
from statsmodels.tsa.arima_model import ARIMA

import numpy as np

import matplotlib

matplotlib.use('Qt5AgQg’)

import itertools

import statsmodels.api as sm

path = "/home/omer/"

df = pd.read_excel(path+"ScaledDataY .xlIsx", sheet_name="Sayfa 1")
dr=pd.date_range(start="01/01/2014', end="30/06/2018'",freq="D")

df2 =df

df2.set_index(dr, inplace=True)

print(df.index)

a=1642-365

time_series2=df.head(a)

print("train :")

print(time_series2)
time_series=df.head(a).resample('M’).mean()
test=df[ Tuketim'].tail(365)

print(‘test :',test)

ord=(1,1,1)
seasonal_ord = (0, 0, 1, 12)



ydf=pd.DataFrame(columns=['tuketim’, ‘tahmin’,'otuketim'])
warnings.filterwarnings("ignore") # specify to ignore warning messages
#model2=auto_arima(df.head(a), start_p=0, start_q=0, start_P=0, start_Q=0,
max_d=2, max_p=3, max_g=3, max_P=3, max_Q=3, max_D=3, trace =
# True, m=12, seasonal=True)
#print(model2.order)
#print(model2.seasonal_order)
otuketim =0
ind=0
t=0
while t < 365:
ind=a+t
model2 = SARIMAX(df.head(a+t), order=ord, seasonal_order=seasonal_ord,
enforce_stationarity= False, enforce_invertibility=False)
fitted = model2.fit(disp=False)
tahmin = fitted.predict(start=test.index|[t], end=test.index[t])
otuketim = df[ Tuketim'].head(a+t)[a+t-1]*3000000
print('Onceki Tuketim = "+str(otuketim))
print(tahmin[0]*3000000)
ydf = ydf.append({'tuketim': test[t]*3000000, ‘tahmin': tahmin[0]*3000000,
‘otuketim’ : otuketim}, ignore_index=True)
print(t, "/ 365™)
t+=1

writer = pd.ExcelWriter(*"/home/omer/Sarima.xIsx")
ydf.to_excel(writer, sheet_name="Sayfa 1")

writer.save()
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EK 3: Basit YSA ve Tam Bagh Derin Sinir Ag ile tahmin kodu

import pandas as pd

import numpy as np

from keras.layers import Dense, Dropout

from keras.models import Sequential, load_model

from keras.callbacks import ModelCheckpoint

path = "/home/omer/Belgeler/Dogalgaz/Toplu/"

dfl = pd.read_excel(path + "ScaledDataX05_4.xlsx", sheet_name="Sayfa 1")
df2 = pd.read_excel(path+"ScaledDataY .xIsx", sheet_name="Sayfa 1")

datas =[]

X_train =]

y_train =]

xvalid=[]

yvalid=[]

X_test =]

y test=1]

i=1

datasetsize = 1642

train_data_size = datasetsize - 365

gunList =]

xvalues = dfl.values[:, 1:] # Tarih kisin1 alma

yvalues = df2.values[:, 1:]

def prepareDatas2():
i=0
while i < 1641:
if i <1100:
x_train.append([xvalues[i]])

y_train.append([yvalues[i]])



elif i < 1276:
xvalid.append([xvalues[i]])
yvalid.append([yvalues[i]])
else:
x_test.append([xvalues[i]])
y_test.append([yvalues[i]])
=i+l
prepareDatas2()
giris = np.array(x_train).reshape(1100, 6)
cikis = np.array(y_train).reshape(1100, 1)
validx=np.array(xvalid).reshape(176, 6)
validy=np.array(yvalid).reshape(176, 1)
X_test_array = np.array(x_test).reshape(365, 6)
y_test array = np.array(y_test).reshape(365, 1)

def buildDNNModel(input_dim):
modell = Sequential()
modell.add(Dense(input_dim,input_dim=input_dim, activation="selu"))
modell.add(Dense(30, activation="selu"))
modell.add(Dense(30, activation="selu"))
modell.add(Dense(30, activation="selu"))
modell.add(Dense(1, activation="linear"))

return modell

def buildYSAModel(input_dim):
modell = Sequential()
modell.add(Dense(input_dim, input_dim=input_dim, activation="selu™))
modell.add(Dense(30, activation="selu"))
modell.add(Dense(1, activation="linear"))

return modell

epoch=100
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shf=False
fileName="model_YSA"
checkpointer = ModelCheckpoint(filepath=fileName+".hdf5", verbose=1,
save_best_only=True, monitor="val_loss', save weights_only="False")
t=0
i=0
m=0
model=buildY SAModel(5)
#model= buildDNNModel(5) //YSA ¢listirilmak igin yorum yapilmistir.
while i<2:
t=0
ifi==0:
shf = False
else:
shf = True
while t<7:
if t==0: epoch=1000
elif t==1: epoch=1500
elif t==2:epoch=2000
elif t==3:epoch=2500
elif t==4:epoch=3000
elif t==5:epoch=4000
else: epoch=5000
model.compile(loss='mae’, optimizer="rmsprop’)
model.summary()
if(t>1):
model.load_weights(last'+'.hdf5")
history = model.fit(x=giris, y=cikis, epochs=epoch-m, batch_size=64, verbose=0,
callbacks=[checkpointer], validation_data= (validx, validy), shuffle=shf)
model.save(fileName+'.h5")
model.save_weights('last'+'.hdf5’)
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model.load_weights(fileName+'.hdf5')
model.compile(loss='mae’, optimizer="rmsprop’)
y_tahmin = model.predict(x_test_array)
y_tahmin_array = np.array(y_tahmin)
cols = ['Yil', 'Ay', 'Gun’, Tahminl', Tuketiml''APE']
ydf = pd.DataFrame(columns=cols)
k=0
gtahmin=0
gtuketim=0
while k < 365:
gtahmin=y_tahmin_array[k][0] * 3000000
gtuketim=y_test_array[k][0] * 3000000
ydf = vydfappend({Tahminl: gtahmin, 'Tuketiml  gtuketim,
'APE": (abs(gtahmin-gtuketim) / gtuketim)*100}, ignore_index=True)
k=k+1
writer = pd.ExcelWriter( "/home/omer/Belgeler/Dogalgaz/Toplu/tahminler/*
+ fileName + "_06prm_shf" + str(shf) + "_epoch" + str(epoch)+".xIsx")
ydf.to_excel(writer, sheet_name="Sayfa 1")
m=epoch
t+=1
writer.save()
print(*\n™)

i+=1
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EK 4: Oz Yineleyen Aglarla tahmin kodu:

import pandas as pd

import numpy as np

import tensorflow as tf

import keras

from keras.layers import Dense, LSTM, GRU, SimpleRNN, Dropout
from keras.models import Sequential, load_model

from keras.callbacks import ModelCheckpoint

path = "/home/omer/Belgeler/Dogalgaz/Toplu/"

dfl = pd.read_excel("*/media/omer/DEPO1/scaled/ScaledDataX05_4.xIsx",
sheet_name="Sayfa 1")

datasX = dfl.as_matrix()

df2 = pd.read_excel(path+"ScaledDataY .xIsx", sheet_name="Sayfa 1")
datasY = df2.as_matrix()

x_array =[]

y_array = []

X_train =]

y_train =[]

x_valid =[]

y_valid =]

X_test =]

y test=1]

preparedX=[]

preparedY=[]

input_dim = np.array(datasX).shape[1]-1

sonucList=[]

input_len =50

batch_size =50

def yazdirr():
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a=0

while a < 5:
print(x_train[batch_size+a+1][0][9]*3000000)
print(y_train[a][0]*3000000)

a+=1

def buildGRUModel2(input_dim1, input_dim2):
modell = Sequential()
modell.add(GRU(30, input_shape=(1, input_dim2), return_sequences=True))
modell.add(GRU(30, return_sequences=True))
modell.add(GRU(30, return_sequences=True))
modell.add(GRU(30))
modell.add(Dense(1, activation="linear"))

return modell

def buildLSTMModel2(input_dim1, input_dim2):
modell = Sequential()
modell.add(LSTM(30, input_shape=(1, input_dim2), return_sequences=True))
modell.add(LSTM(30, return_sequences=True))
modell.add(LSTM(30, return_sequences=True))
modell.add(LSTM(30))
modell.add(Dense(1, activation="linear"))

return modell

def buildSimpleRNNModel2(input_dim1, input_dim2):
modell = Sequential()
modell.add(SimpleRNN(30, input_shape=(1, input_dim2) ,
activation="selu",return_sequences = True))
modell.add(SimpleRNN(30, activation="selu", return_sequences=True))
modell.add(SimpleRNN(30, activation="selu", return_sequences=True))
modell.add(SimpleRNN(30, activation="selu™))

modell.add(Dense(1, activation="linear"))



return modell

def PrepareDatas(dataLength):
i = dataLength
length = len(datasX)
values = dfl.values[:,1:] #Tarih kisin1 alma
yvalues = df2.values
while i < length:
k = i-dataLength
tmpdata2 =[]
tmpdatal =[]
tmpdata =[]
tmpdatal = values[:i, :] #i.elemana kadar al
tmpdata2 = tmpdatal[k:, ]
tmpdata = np.array(tmpdata2).reshape(1, -1)

if k < 1000:
X_train.append(tmpdata[0])
y_train.append(yvalues[i-1][1])

elif k < 1200:
x_valid.append(tmpdata[0])
y_valid.append(yvalues[i-1][1])

else:

X_test.append(tmpdata[0])
y_test.append(yvalues[i-1][1])
i+=1

return

def sonucYaz (sonucarray?):
cols2=['Dosya’, 'Sonuc']
ydf5=pd.DataFrame(columns=cols2)

sayi=len(sonucarray?2)
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p=0
while p < sayi:
ydf5 = ydf5.append({'Dosya’": sonucarray2[p][0], ‘Sonuc':
sonucarray2[p][1]},ignore_index=True)
p+=1
writer2 =

pd.ExcelWriter("*/media/omer/DEPO1/Sonuclar/SonucQ"+str(sayi)+".xIsx")
ydf5.to_excel(writer2)
writer2.save()

return
n=0
t=0

t1=0
m=0
sfl = False

SonucArray =[]

sfl = True
epoch = 2000
while n < 1:
ifn==0:
input_len =7
elifn==1:
input_len=5
elifn==2:
input_len =4
elifn==3:
input_len =3
else:
input_len =2

n+=1
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X_train =]

y_train =[]

x_valid =]

y_valid =]

x_test =]

y_test=1]

PrepareDatas(input_len)

giris = np.array(x_train)

valid_X = np.array(x_valid)

test_X = np.array(x_test)

giris = giris.reshape(giris.shape[0], 1, giris.shape[1])

cikis = np.array(y_train).reshape(-1, 1)

valid_X = valid_X.reshape(valid_X.shape[0], 1, valid_X.shape[1])

valid_y = np.array(y_valid).reshape(-1, 1)

test X = test_X.reshape(test_X.shape[0], 1, test_X.shape[1])

test y = np.array(y_test).reshape(-1, 1)

print("Input Length="+str(input_len))

print(giris.shape, cikis.shape, valid_X.shape, valid_y.shape, test X.shape,
test_y.shape)

print("Input Length="+str(input_len))

t=0
t1=0
m=0
sfl = False
while m < 3:
ifm==0:
dosyaAd = "SRNN_model0"+str(input_len)+" sfl "
elifm==1:
dosyaAd = "LSTM_model0"+str(input_len)+"_sfl_*
else:

dosyaAd = "GRU_model0"+str(input_len)+" sfl "
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ifm==0:
model = buildSimpleRNNModel2(giris.shape[1], giris.shape[2])
elifm==1:
model = buildLSTMModel2(giris.shape[1], giris.shape[2])
else:
model = buildGRUModel2(giris.shape[1], giris.shape[2])
model.save_weights(dosyaAd+"_initial™)
Opt = keras.optimizers.rmsprop(lr=.0005)
=0
while | < 2:

if ==0:
sfl = False
else:
sfl = True
writer = pd.ExcelWriter("/media/omer/DEPO1/Sonuclar/" + dosyaAd + " "+
str(input_dim)
+"prm_2lout_shf" + str(sfl) + ".xIsx")
t=0
t1=0
checkpointer = ModelCheckpoint(filepath=dosyaAd + ".hdf5", verbose=1,
save_best_only =True,monitor="val_loss',

save_weights_only="False")

while t < 7:
ift==0:
epoch = 1000
model.load_weights(dosyaAd+"_initial")
elift==1:
epoch = 1500
elift==2:
epoch = 2000
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elift==3:
epoch = 2500
elift==4:
epoch = 3000
elift=="5:
epoch = 4000
else:
epoch = 5000

ift!=0:
model.load_weights("'sonAgirliklar.hdf5")
model.compile(loss="mae’, optimizer=0pt)
model.summary()
history = model.fit(x = giris, y = cikis, epochs = (epoch-t1), verbose =0,
callbacks =
[checkpointer],validation_data=(valid_X,valid_y),batch_size =
input_len * 25, shuffle = sfl)
model.save_weights('sonAgirliklar.nhdf5")
model.load_weights(dosyaAd + '.hdf5")
model.compile(loss='mae’, optimizer="rmsprop’)
y_tahmin = model.predict(test_X)
y_tahmin_array = np.array(y_tahmin*3000000)
cols = ['Tahmin', "Tuketim', '"APE']
ydf = pd.DataFrame(columns=cols)
sum = 0.0
k=0
while k < 365:
tuketim = test_y[k][0]*3000000
ape = ((abs(y_tahmin_array[k][0]-tuketim)/tuketim)*100)
tahmin = y_tahmin_array[k][0]
ydf = ydf.append({"Tahmin": tahmin, "Tuketim': tuketim, 'APE": ape},

ignore_index=True)
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sum += ape
k=k+1
ydf = ydfappend({ 'Tahmin ™", '"Tuketim "™, 'APE" sum/365},

ignore_index=True)

SonucArray.append([dosyaAd+"_epoch"+str(epoch)+'_sfl_"+str(sfl),sum/365])
ydf.to_excel(writer, sheet_name="epoch" + str(epoch))
t+=1
t1 = epoch
print("tl= "+str(t1))

writer.save()
print(dosyaAd)
01101 { (alaisiaieiaisiiaiaiaiaiaisiaiaiaisiaiaiaiaiaiaisiaiaiaiaiaiel \0 B
t=0
t1=0
I+=1
m+=1
=0
sonucYaz(SonucArray)
m =0
=0
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