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OZET

YUKSEK LiSANS TEZIi

YAPAY ZEKA UYGULAMALARI iLE TALEP TAHMINi ELEKTRIK
PERAKENDE SEKTORUNDE BiR UYGULAMA

Burak AYCICEK

Necmettin Erbakan Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii
Endiistri Miithendisligi Anabilim Dalh

Danisman: Prof. Dr. Mehmet Aktan
2025, 57 Sayfa

Jiiri
Dog¢. Dr. Beyzanur CAYIR ERVURAL
Dr. Ogr. Uyesi Esra BOZ

Tiirkiye’de elektrik enerjisinin iretim, iletim, dagitim ve perakende aginin Onemi, yasanan
teknolojik gelismeler ve tiiketim anlayisinin degismesi ile birlikte son yillarda iizerinde en ¢ok durulan
konulardan birisi haline gelmistir. Bu ¢alismanin temel amaci, Tiirkiye'nin saatlik elektrik enerjisi tiiketim
miktarini tahmin etmek i¢in farkli yapay zeka (YZ) modellerinin performansini karsilastirmaktir. Enerji
talebinin dogru bir sekilde Ongoriilmesi, enerji arz giivenligi, sebeke yonetimi ve kaynak planlamasi
acisindan kritik éneme sahiptir. Calismada, EPIAS (Enerji Piyasalari isletme A.S.) tarafindan saglanan
Nisan 2024 ve Nisan 2025 arasindaki saatlik tiiketim verileri kullanilmistir. Tiiketim tahmini i¢in Coklu
Dogrusal Regresyon (MLR), Karar Agaclar1 (DT), Rassal Orman (RF), Gradyan Artirma Makineleri
(GBM), Extreme Gradient Boosting (XGBoost) ve Yapay Sinir Aglar1 (YSA) gibi yaygin kullanilan
algoritmalar uygulanmigtir. Modellerin performanslari, Ortalama Mutlak Hata (MAE) ve Kok Ortalama
Karesel Hata (RMSE) metrikleri kullanilarak degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglara gore, sonuglar
birbirine yakin olsa da, en iyi tahmini Keras kiitiiphanesinden kullanilan Yapay Sinir Aglart Cok Katmanl
Algilayict (MLP) modeli saglarken en diisiik performansli tahmini Scikit Learn kiitiiphanesinden kullanilan
Yapay Sinir Aglart MLP modeli saglamistir.

Anahtar Kelimeler: Coklu Dogrusal Regresyon, Elektrik Tiiketimi, Gradyan Arttirma
Makineleri, Karar Agaglari, Rassal Orman, XGBoost, Yapay Sinir Aglari, Yapay Zeka
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ABSTRACT

MS THESIS

DEMAND FORECASTING WITH ARTIFICIAL INTELLIGENCE
APPLICATIONS: A CASE STUDY IN THE ELECTRICITY RETAIL SECTOR

Burak AYCICEK

THE GRADUATE SCHOOL OF NATURAL AND APPLIED SCIENCE OF
NECMETTIN ERBAKAN UNIVERSITY
THE DEGREE OF MASTER OF SCIENCE
IN INDUSTRIAL ENGINEERING

Advisor: Prof. Dr. Mehmet AKTAN
2015, 57 Pages

Jury
Assoc. Prof. Dr. Beyzanur CAYIR ERVURAL
Asst. Prof. Dr. Esra BOZ

The importance of Tiirkiye’s electricity generation, transmission, distribution, and retail network
has become one of the most emphasized topics in recent years, driven by technological advancements and
changes in consumption behavior. The primary aim of this study is to compare the performance of different
artificial intelligence (AI) models in forecasting Tiirkiye’s hourly electricity consumption. Accurate
prediction of energy demand is critically important for energy supply security, grid management, and
resource planning. The study utilizes hourly consumption data provided by EPIAS (Energy Markets
Operation Corporation) for the period between April 2024 and April 2025. Commonly used algorithms
such as Multiple Linear Regression (MLR), Decision Trees (DT), Random Forest (RF), Gradient Boosting
Machines (GBM), XGBoost, and Artificial Neural Networks (ANN) were applied for consumption
forecasting. The performance of the models was evaluated using the Mean Absolute Error (MAE) and Root
Mean Square Error (RMSE) metrics. According to the results, although the models yielded similar
outcomes, the Random Forest model provided the best prediction, while the Artificial Neural Networks
showed the lowest performance.

Keywords: Artificial Intelligence, Artificial Neural Networks, Decision Trees, Electricity
Consumption, Multiple Linear Regression, Random Forest, XGBoost



ONSOZ

Elektrik tretim, dagitim ve perakende sektorlerinin 6zel sirketler tarafindan
iistlenilmesiyle birlikte, elektrik yalnizca hayatimizi idame ettirmek i¢in kullandigimiz
bir ara¢ degil ayn1 zamanda 6zel sirketler i¢in de kar-zarar noktasinda dikkat edilmesi
gereken ve bu konuda yatirim yapilmasi gereken bir olguya doniismiistiir. Bu ¢alismada
saatlik tiretim tahmini igin literatiirde en ¢ok kullanilan modeller karsilastirilarak dogru
model secimi i¢in fikir vermesi amaglanmaistir.

Egitim ve ¢alisma hayatim boyunca desteklerini ve inanglarini yitirmeden bana
destek olan aileme, bilgi ve tecriibelerinden yararlandigim danismanim Prof. Dr. Mehmet
AKTAN’a, bilimi ve ilerlemeyi bizlere saglayan Mustafa Kemal ATATURK’e
tesekkiirlerimi borg bilirim.

Burak AYCICEK
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1. GIRIS

Elektrik enerjisi, giiniimiiz toplumlarin ekonomik ve sosyal gelisiminde rol alan
en temel yap1 tasidir. Sanayiden ulasima, iletisimden giinliik yasantimiza kadar hayatin
her alaninda vazgecilmez bir role sahip olan elektrik enerjisine duyulan talep, teknolojik
gelismeler, niifus artist ve yasam standartlarinin yiikselmesiyle birlikte siirekli artis
gostermektedir. Bu artan talebin giivenilir, siirdiiriilebilir ve ekonomik bir sekilde eksiksiz
olarak karsilanmasi, enerji sektoriiniin son zamanlarda iizerinde en ¢ok yogunlastigi
alanlardan birisidir. Enerji arzinda talebin karsilanabilmesi i¢in {iretim, iletim ve dagitim
altyapilarina yonelik biiylik 6l¢ekli ve uzun vadeli yatirimlar yapilmasi gerekmektedir.
Gerekli yatirimlarin dogru zamanda ve dogru oOlgekte planlanabilmesi ise ancak
gelecekteki enerji tikketiminin dogru bir sekilde tahmin edilmesiyle miimkiindiir (Ozer ve
Erkilet, 2012).

Elektrik enerjisi tiikketiminin dogru tahmin edilmesi, sadece arz giivenligini
saglamakla kalmaz, ayn1 zamanda enerji kaynaklarmin verimli kullanilmasini, sebeke
operasyonlarinin optimize edilmesini ve enerji politikalarinin etkin bir sekilde
olusturulmasini da saglar. Hatali tahminler, ya gereginden fazla yatirim yapilarak kaynak
israfina ya da yetersiz arz nedeniyle enerji kesintilerine ve ekonomik kayiplara yol
acabilir. Elektrik tiiketimi; hava durumu, ekonomik aktivite diizeyi, giiniin saati,
mevsimsel etkiler, bina tipleri, kullanic1 davraniglar1 gibi ¢cok sayida karmasik ve dinamik
faktorden etkilenebilmesiyle beraber (Nishimwe ve Reiter, 2021), (Liu ve ark., 2025) bu
durum, geleneksel tahmin yontemlerinin dogrulugunu sinirlayabilmekte ve daha
gelismis, hizli ve etkin yaklagimlara olan ihtiyaci artirmaktadir. Ozellikle hastaneler gibi
kritik kurumlar i¢in talep analizi ve 6ngoriisii, operasyonel faaliyetlerin siirdiiriilebilmesi
ve kaynak planlamasi acisindan hayati dnem tasimaktadir (Ozer ve Erkilet, 2012). Benzer
sekilde, bolgesel veya sehir Olgeginde yapilacak dogru tahminler, kentsel enerji
verimliligi politikalar1 i¢in temel olusturmaktadir (Liu ve ark., 2025).

Son yillarda, yapay zeka (YZ) teknolojileri, karmasik problemlerin ¢dziimiinde ve
biiyiik veri setlerinin analizinde gdsterdikleri basariyla birgok alanda devrim yaratmistir.
Giinliik yasantimizda bile eglence amagli kullanilan YZ teknolojilerinden Ener;ji sektorii
de faydalanabilmektedir. YZ algoritmalari, elektrik tiiketimini etkileyen c¢ok sayida
degisken arasindaki dogrusal olmayan ve karmasik iliskileri 6grenebilme, biiylik veri
setlerini etkin bir sekilde igleyebilme ve gecmis verilere dayanarak yiiksek dogrulukta

tahminler tiretebilme yetenekleriyle 6ne ¢cikmaktadir (Liu ve ark., 2025). Bu algoritmalar,



geleneksel istatistiksel yontemlerin zorlandig: Oriintiileri tespit ederek daha giivenilir ve
esnek tahmin modelleri olusturulmasina olanak tanir. Enerji tiiketim etkenlerinin bina
hacmi, kullanim yogunlugu, cevresel faktorler gibi degiskenlerle iliskilendirilerek
modellenmesinde makine 6grenmesi yontemleri basartyla kullanilmaktadir (Nishimwe ve
Reiter, 2021), (Liu ve ark., 2025). YZ’nin bu alandaki potansiyeli, sadece teknik bir
ilerleme degil, ayn1 zamanda enerji planlamasi ve yonetimi paradigmasinda bir doniistim
anlamina da gelmektedir (Erten ve Goktepeliler, 2022).

Bu tez calismasi kapsaminda, elektrik enerjisi tiiketiminin tahmin edilmesinde
Yapay Sinir Aglart (YSA), Gradyan Artirma Makineleri (GBM), Extreme Gradient
Boosting (XGBoost), Coklu Dogrusal Regresyon (MLR), Rassal Orman (RF) ve Karar
Agaclar1 (DT) kullanilmistir. Calismanin temel amaci, farkli yapay zeka modellerini
kullanarak elektrik tiiketim tahminlerinin dogrulugunu karsilastirmak ve veri setine
dayal1 olarak en uygun algoritmanin 6nerilmesi amaglanmistir. Calismada ayni zamanda
farkli kiitiiphaneler (Keras ve Scikit Learn) tercih edilerek, ¢aligmalarda kullanilan
teknolojilerde ortaya cikan farkliliklarin karsilagtirilmasi amaglanmistir. Calismada
kullanilan veri seti Enerji Piyasalar1 Isletme A.S. (EPIAS) seffaflik platformundan temin

edilmistir.



2. LITERATUR ARASTIRMASI

Literatiir igerisinde yarastirma yapildigi zaman, YZ algoritmalarinin farklh
sektorlerde ki ileriye yoOnelik tahmin calismalarinda kullanildigir goézlemlenmistir.
Dogalgaz, iiretim ve saglik alaninda yapilan ¢alismalarin yani sira elektrik tiretim ve
tilkketim alaninda yapilan ¢alismalarda da yer aldig1 incelenmektedir.

Tiirkiye'nin ulusal diizeydeki kisa donem (24 saatlik) elektrik talebini tahmin
etmeye odaklanilan caligmadaki (Basoglu ve Bulut, 2017) temel amag, Tiirkiye'nin piyasa
ve mevsimsel kosullarma 6zgii, yiiksek dogruluklu yeni bir hibrit sistem (EPSIM-NN)
gelistirmektir. Yontem olarak YSA ve uzman sistemlerin 0zgiin bir birlesimi
kullanilmistir. Ozellikle, giinliik ortalama talep miktarini tahmin eden bir YSA (YSA-M)
ve talep seklini (profilini) tahmin eden ayr1 bir YSA (YSA-S) kullanildig: goriilmektedir.
Bu iki agin ¢iktilari, tahmin hatalarin1 en aza indirmek i¢in yakin ge¢misteki talep
egilimlerini ve diizeltme faktorlerini kullanan yar1 otomatik bir uzman sistem modiilii ile
tyilestirilmistir. Modele girdi olarak ge¢cmis talep verileri, giin tipi (hafta i¢i, hafta sonu,
bayram, ramazan), ekonomik gostergeler (Gayri Safi Milli Hasila, sanayi {iretim endeksi)
ve 12 bolgeden hesaplanan ulusal ortalama sicaklik degerleri verilmistir. Sonuglar
incelendigi zaman, EPSIM-NN sisteminin Tiirkiye kosullar1 icin yiiksek dogruluk
sagladigimi gdstermistir. Ozellikle uzman sistem modiiliiniin, tahmin hatalarin1 énemli
Olclide azaltarak siklikla %2 bandinin altina (%1-2 civar1) ¢ektigi ve sunulan vaka
analizlerinde referans tahminlerden (EPIAS) daha iyi performans gosterdigi belirtilmistir.

Ozden ve Oztiirk (2018), Tiirkiye'de endiistriyel bir bdlge olan Ankara'daki Ivedik
Organize Sanayi Bolgesi (OSB) 06zelinde elektrik enerjisi talep tahminine
odaklanmaktadir. Calismanin ana hedefi, 6zellikle kisitli gegmis veriye (iki yillik) sahip
olundugunda karsilasilan zorluklari ele alarak, kisa vadeli tahmin i¢in uygun modeller
gelistirmek ve karsilagtirmaktir. YSA ve zaman serisi analizlerinden birisi olan Dogrusal
Olmayan Otoregresif Sinir Ag1 (NAR-NN) olmak iizere iki farkli yontem kullanilmis ve
degerlendirilmistir. YSA modelinde girdi olarak gecmis tliketim verileri ve sicaklik
(endiistriyel alandaki is yerlerinin 1sitma ihtiyact i¢in kritik oldugu belirtilmistir)
kullanilirken, zaman serisi modeli yalnizca geg¢mis tiiketim verilerine dayanmaistir.
Bulgular, YSA modelinin (R-kare: 0,9859) bu endiistriyel bolge i¢in zaman serisi
modeline (R-kare: 0,93901) kiyasla énemli 6l¢iide daha iyi performans gosterdigini
ortaya koymustur. Caligmada, zaman serisi yonteminin performansinin veri azligindan

olumsuz etkilendigini 6ne siirmektedir.



Nacar ve Erdebilli (2021), perakende sektoriinde satis tahminine odaklanmakta ve
bir ofis malzemeleri saticisindan alinan ve 25 farkli parametreye sahip verileri kullanarak
caligmalarimi ylriitmislerdir. Calismanin amaci, ugtan uca bir makine 6grenmesi proje
stirecini gostermek ve cesitli algoritmalar1 karsilastirarak dogru bir satis tahmin modeli
gelistirmek olmustur. Metodoloji, kesifsel veri analizi (EDA), eksik veri ve aykiri
degerlerin ele alinmasi, 6znitelik miithendisligi, veri bolme ve model egitimi gibi temel
makine 6grenmesi adimlarini kapsamaktadir. Dogrusal Regresyon, Ridge Regresyon,
Lasso Ridge Regresyon, ElasticNet Ridge Regresyon, K-En Yakin Komsu (K-NN) ve RF
gibi ¢esitli denetimli 6grenme regresyon algoritmalar1 uygulanmis ve karsilastirilmistir.
Degerlendirme sonuglarina gore (oncelikle R-kare degerine dayali olarak), Rastgele
Orman algoritmasi bu veri seti i¢in test edilen modeller arasinda en diisiik hatay1 vererek
en dogru tahminleri saglamistir.

Demir ve Saglam (2023), Tiirkiye'nin yillik elektrik tiiketiminin tahmin edilmesi
tizerine yogunlagmislardir. Calismanin temel amaci, standart YSA performansini,
Diferansiyel Polinom Sinir Aglar1 (D-PNN) olarak adlandirilan daha yeni bir tiir ile
karsilastirmaktir. Modeller, yillik elektrik tiiketimini tahmin etmek i¢in ihracat, ithalat,
niifus, kurulu gii¢ kapasitesi ve Gayri Safi Yurti¢i Hasila (GSYIH) gibi temel ulusal
gostergeleri girdi olarak kullanmistir. Calismada 1965-2016 arast gegmis veriler
kullanilarak yiiriitiilmiistiir. Sonuglar, D-PNN yaklagiminin bu goérev i¢in standart
YSA'ya gore test veri setinde agikca daha iistiin oldugunu gostermistir. D-PNN, RMSE
metrigine gore %52,5 ve MAPE metrigine gore %58,8 oraninda YSA'dan daha iyi
performans sergileyerek, yillik enerji tahmini i¢in gii¢lii bir potansiyele sahip oldugunu
ortaya koymustur.

Sénmez (2015), Tiirkiye'de I¢ Anadolu bdlgesinde yer alan Seydisehir igin orta
vadeli (2016 yilina kadar) elektrik enerjisi talebi tahminine odaklanmaktadir. Calisma, bu
bolgesel tahmin gorevi i¢in farkli YZ ve istatistiksel tekniklerin etkinligini karsilagtirmay1
amaglamustir. Ug farkli modelleme yaklasimi uygulanmustir: Klasik Regresyon Analizi,
YSA ve Uyarlamali Ag Tabanli Bulanik Cikarim Sistemi (ANFIS). Modellerde girdi
olarak bolgesel niifus verileri, meteorolojik degiskenler (sicaklik, nem, riizgér) ve gecmis
elektrik tiikketim rakamlar1 kullanilmigtir. Hata kriterlerine dayali degerlendirme
sonucunda, ANFIS modelinin Seydisehir bolgesi i¢in orta vadeli enerji talebi tahmininde
regresyon analizi ve YSA'ya kiyasla en basarili ve en uygun model oldugu tespit

edilmistir.



Pehlivanoglu (2023), plastik sektoriinde faaliyet gosteren kurumsal bir firmanin
talep tahminine odaklanilmistir. Calismanin temel amaci, YSA ve regresyon analizi
yontemlerini kullanarak firmanin gelecekteki satis miktarmi tahmin etmek ve bu iki
yontemin performansini karsilagtirmaktir. Modelleme i¢in firmanin 2021 yilina ait
giinliik verileri kullanilmig; bagimsiz degiskenler olarak iiretim miktari, dolar kuru,
hammadde fiyati, siparis miktar1 ve sevk kapasitesi, bagimli degisken olarak ise satilan
plastik profil miktar1 ele alinmistir. Calismanin sonuglari, regresyon analizi yonteminin
bu spesifik veri seti ve problem i¢in YSA’ya kiyasla daha basarili tahminler {irettigini
gostermistir.

Tiirkiye'nin saatlik elektrik talebinin kisa vadeli tahminine odaklanilan ¢alismada
(Dede, 2023), 6zellikle Derin Sinir Aglari (DNN) ve Yigilmis Uzun Kisa Siireli Bellek
(S-LSTM) gibi iki gelismis yapay zeka algoritmasmin performansini karsilagtirmay1
amaglamistir. Modellemede, iklim kosullari, takvim etkileri (tatiller, haftanin giinii vb.),
demografik ve ekonomik veriler gibi faktorlerin yani1 sira, Tirkiye'nin farkli
bolgelerindeki niifus yogunlugunu dikkate alan agirliklandirilmis meteorolojik veriler
girdi olarak kullanilmistir. Modellerin tahmin performanslari Ortalama Kare Hata (MSE),
Ortalama Mutlak Hata (MAE) ve Ortalama Mutlak Yiizde Hata (MAPE) metrikleri
kullanilarak degerlendirilmistir. Sonuglar, Derin Sinir Ag1 (DNN) modelinin, incelenen
veri seti ve kosullar altinda Y1g1lmis LSTM modeline gore daha dogru tahminler yaptigini
gostermistir.

Gokee ve Duman (2024), elektrik liretiminin planlanmasi i¢in derin 6grenme
tabanli bir talep tahmin sistemi gelistirmeyi amaglamaktadir. Calisma, Tiirkiye'nin 2018-
2021 yillart arasindaki saatlik elektrik tiiketim verilerini ve ilgili meteorolojik verileri
kullanmistir. Bu verilere resmi tatil giinleri gibi 6zellikler de eklenmistir. Modelleme
stirecinde hem klasik makine 6grenmesi yontemleri Dogrusal Regresyon, RF, XGBoost
hem de derin 6grenme tabanli zaman serisi modelleri Yinelenen Sinir Ag1 (RNN), Uzun
Kisa Sireli Bellek (LSTM), Kapili Yinelenen Birim (GRU) karsilastirilmistir.
Performans degerlendirmesi i¢cin RMSE metrigi kullanilmistir. Bulgular, derin 6grenme
modellerinin, 6zellikle LSTM'nin (RMSE: 232,36), klasik makine 6grenmesi modellerine
gore daha basarili sonuglar verdigini ve elektrik yiikii tahmininde daha etkin oldugunu
gostermistir. Calisma ayrica, enerji arz ve talep dengesizliginin giderilmesi potansiyeline
de deginmektedir.

Kayis (2023), otomotiv sektoriinde faaliyet gosteren bir sirketin yiliksek satis

yaptig1 liriinler i¢in haftalik {iriin talebini tahmin etmeye odaklanmistir. Calismanin temel



amacl, literatiirde sik¢a kullanilan istatistiksel yontemler Ustel Diizeltme, Mevsimsel
Ayristirma, Otoregresif Biitiinlesik Hareketli Ortalama (ARIMA) ve makine 6grenmesi
RF, YSA, Destek Vektor Regresyonu (SVR), Sirali Minimal Optimizasyon Regresyonu
(SMOReg) yontemlerinin zaman serisi tahmin performanslarim1 karsilagtirmaktir. Dort
yillik (208 hafta) egitim verisi ve 9 haftalik test verisi kullanilarak yapilan analizlerde,
MAE ve RMSE metrikleri ile degerlendirme yapilmistir. Sonuglar, makine dgrenmesi
yontemleri arasinda RF modelinin genel olarak en iyi tahmin performansini sergiledigini
gostermistir. Istatistiksel yontemlerde ise egitim verisinde Mevsimsel Ayristirma, test
verisinde ise ARIMA (2,1,1) modeli daha basarili bulunmustur.

Aykas (2023), Diizce ilinin aylik elektrik enerjisi talebinin tahmin edilmesine
odaklanmaktadir. Calismada, Enerji Piyasasi Diizenleme Kurumu (EPDK) verileri
kullanilarak 2017-2021 yillar1 arasindaki 5 yillik (60 ay) veri seti olusturulmus, ilk 4 yil
egitim, son 1 yil ise test i¢in ayrilmigtir. Tezin amaci, Diizce i¢in talep tahmini yapmak
ve bu amagla kullanilan ii¢ farkli zaman serisi modeli olan ARIMA, TBATS ve Prophet
performanslarini karsilastirmaktir. Modellerin basarist MAPE, MAE ve RMSE metrikleri
ile degerlendirilmistir. Calismanin sonucunda, genel olarak ARIMA yo6nteminin daha
basarili tahminler iirettigi goriilmekle birlikte, baz1 spesifik aylarda TBATS ve Prophet
yontemlerinin daha iyi sonuglar verebildigi tespit edilmistir. Bu durum, gelecekteki
tahminler i¢in hibrit model yaklasimlarinin potansiyelini ortaya koymaktadir.

Bakkal (2023), tamamladig1 yiliksek lisans tezinde, iki ana konuya
odaklanmaktadir: Tiirkiye'deki dogal gaz tedarik zincirinin yapisal ve operasyonel
stireglerinin incelenmesi ve Tiirkiye'nin aylik ulusal dogal gaz talebinin tahmin edilmesi.
Talep tahmini amaciyla, 2010-2022 yillar1 arasindaki aylik veriler kullanilmis ve Isitma
Derece Giin (HDD), 12 aylik gecikmeli tiiketim degerleri ve nem orani bagimsiz degisken
olarak alinmistir. Caligmada ii¢ popiiler makine 6grenmesi algoritmast olan MLR, SVR
ve RF Regresyonu kullanilarak tahminler yapilmis ve performanslari karsilagtirilmistir.
Sonuglar, modellerin birbirine yakin performans sergiledigini ancak en yiiksek R-kare
degerine Coklu Dogrusal Regresyon (MLR) ile ulasildigini gostermistir. Calisma, daha
az degisken iceren ve gorece basit modellerde geleneksel yontemlerin de basarili
olabilecegini 6ne siirmektedir.

Calmasur ve Tuna (2020), enerji talebi baglaminda farkli bir konuya
deginilmektedir. Caligsma, elektrik yerine dogal gaz talebine odaklanmakta ve gelecek
tiketimi tahmin etmekten ziyade, Erzurum ilinde ikamet eden insalarin dogal gaz

kullanma tercihini etkileyen faktorleri belirlemeye caligmaktadir. Bu amacla, 738 hane



halkindan yiiz ylize anket yontemiyle toplanan veriler, Logit regresyon
modeli kullanilarak analiz edilmistir. Analiz sonuglarina gore, hanedeki birey sayisi,
yillik 1sitnma giderleri ve konutun dis cephesinin yalitimsiz olmasi gibi faktorler dogal
gaz talebini (kullanma egilimini) negatif yonde etkilerken; konutun yiizolgiimii
(metrekare) ve hane halki geliri pozitif yonde etkilemektedir. Bu ¢alisma,
tiiketim miktar tahmini sunmak yerine, talep davranisini etkileyen faktorlerin analizi
acisindan literatlire 6nemli bir katki saglamaktadir.

Kocadayi ve ark. (2017), yaptiklar1 ¢alismada TR81 Bolgesi (Zonguldak,
Karabiik, Bartin) i¢in yillik bazda bolgesel elektrik enerjisi tiikketimini tahmin etmeyi
amaglamistir.  Arastirmacilar, bu tahmini ger¢eklestirmek i¢in YSA yOntemini
kullanmiglardir. Modelin girdilerinde bolgenin niifusu, ithalat ve ihracat degerleri ile bina
yiizélgiimii verileri (TUIK 2002-2014 dénemi) kullanilmistir. Cok katmanli ileri
beslemeli YSA modeli, farkli parametrelerle (gizli katman ndron sayisi, egitim/test veri
orani) denenerek en iyi performansi veren yapi belirlenmistir. Modelin basaris1 MSE,
MAE ve Korelasyon Katsayist (R-kare) ile 6l¢iilmiistiir. Sonuglar, YSA modelinin
bolgenin elektrik tliketimini yliksek bir dogrulukla (%99,75 R-kare) tahmin edebildigini
ortaya koymus ve bu model kullanilarak 2016-2020 yillar1 i¢in tiiketim Ongoriileri
tretilmistir. Calisma, bdlgesel enerji planlamasi ve yatirim kararlarina destek olmay1
hedeflemistir.

Kose (2023), gida ve igecek sektoriinde faaliyet gosteren bir sirketin {iriinleri
icin giinliik  talebi tahmin eden bir Karar Destek Sistemi (KDS) gelistirmeye
odaklanmaktadir. Tezin ayirt edici yonii, farkli veri setlerine uyarlanabilirligi saglamak
amaciyla hiper parametre optimizasyonunu merkezi bir bilesen olarak kullanmasidir.
Calismada, makine 6grenmesi RF, XGBoost ve derin 6grenme YSA, LSTM modelleri
kullanilmistir. Yiiriitiilen ¢alisma, Istanbul'daki bir firmanin 5 farkli {iriiniine ait 4,5 yillik
gilinliik satis verileri lizerinden gerceklestirilmistir. Modellerin performanst MAPE,
MAE, MSE ve RMSE metrikleriyle degerlendirilmis ve ek olarak istatistiksel bir model
olan ARIMA ile de karsilastirilmistir. Sonuglar, gelistirilen KDS'nin ve icerdigi
modellerin (6zellikle RF ve XGBoost) basarili tahminler yaptigini gostermistir. Derin
o0grenme modellerinin performansit bu veri setinde biraz daha diisiik kalsa da
potansiyelleri ortaya konmustur. Ilging bir bulgu olarak, ARIMA modelinin bu spesifik
veri seti i¢in en 1iyi performansi sergiledigi gorilmistiir. Ayrica, hiperparametre
optimizasyonunun uygulanmasiyla birlikte performansin arttifi ve modellerde asir

O0grenme sorunuyla karsilasilmadigi tespit edilmistir.



Dogru ve Biiyiikakin (2023), Tiirkiye'nin bolgelerinden biri olan TR42 (Kocaeli,
Sakarya, Diizce, Bolu, Yalova) bolgesinin aylik elektrik enerjisi talebini tahmin etmeye
odaklanmaktadir. Bu dogrultuda, 2016-2022 donemi verileri kullanilarak makine
O0grenmesi yontemlerinden MLR analizi yapilmistir. Modelde girdi olarak elektrik fiyati
(TL ve Dolar), dolar kuru, TUFE, konut satislari, hava durumu (meteorolojik veriler), is
giinii sayis1 ve kisi sayist gibi degiskenler kullanilmistir. Analiz, bolgedeki her il (Bolu,
Diizce, Kocaeli, Sakarya, Yalova) i¢in ayr1 ayri gerceklestirilmistir. Sonuglar, Yalova
disindaki iller i¢in yapilan tahminlerin iyi sonuglar verdigini gostermistir.

Hamzagebi ve Kutay (2004), Tiirkiye'nin ulusal diizeydeki uzun dénemli (2010
yilina kadar) elektrik enerjisi tiiketimini tahmin etmeyi amaglamistir. Caligmanin temel
hedefi, YSA tekniklerinin bu tiir bir tahmindeki etkinligini arastirmak ve
performansint ARIMA ve Regresyon Teknigi ile karsilastirmaktir. Calismada, 1970-
1990 verileri egitim/model belirleme, 1991-1998 verileri dogrulama (YSA igin) ve 1999-
2002 verileri test i¢in kullanilmistir. YSA modelleri ve diger yontemler uygulanmistir.
Sonuglar, YSA tekniklerinin test periyodu icin ARIMA ve Regresyon Teknigine
gore daha 1yi tahmin performansi sergiledigini gostermistir. Bu bulgu, YSA'nin elektrik
enerjisi tilkketim tahmininde giiclii bir arag olabilecegini ortaya koymaktadir.

Haliloglu ve Tutu (2018), Tirkiye'nin giinliik elektrik enerjisi talebini tahmin
etmek i¢in ekonometrik bir model gelistirmeyi amaglamaktadir. Literatiirdeki yillik
tahminlerin aksine gilinlilk frekansa odaklanan ¢aligmada, modele dinamik bir
mevsimsellik etkisi katmak amaciyla esik sicaklik farkiadinda yeni bir degisken
tanimlanmistir. 2012-2017 aras1 giinliik veriler model kurulumu, Ocak-Nisan 2018
verileri ise model testi i¢in kullanilmistir. En Kiiciik Kareler (EKK) yontemi ile kurulan
modelde, bagimsiz degisken olarak esik sicaklik farki, zaman kuklalar1 (haftanin giinii,
tatiller) ve bir giin Onceki elektrik tiiketimi yer almistir. Sonuglar, modelin elektrik
talebini %92,8 oraninda agikladigin1i ve test donemindeki tahminlerin gergeklesen
degerlerden aylik ortalama sapmasinin diisik (%1,3-%1,6 araliginda) oldugunu
gostermistir. Bu da modelin kisa vadeli tahminler i¢in giivenilir oldugunu ortaya
koymaktadir.

Yavuzdemir (2014), Tirkiye'nin kisa donem yillik briit elektrik enerjisi
talebini tahmin edilmesi hedeflenmistir. Calismanin temel girdisi olarak satin alma giicii
paritesine gore hesaplanmis GSYIH verileri kullanilmistir. Tezin amaci, bu tek
parametreye dayali olarak Bulanik Mantik, Trend Analizi ve Dogrusal Regresyon olmak

tizere ili¢ farkli matematiksel yoOntemin tahmin performanslarini karsilastirmaktir.



Performans degerlendirmesi MAPE metrigi iizerinden yapilmistir. Sonuglar, kullanilan
verilerle trend analizi modelinin %2,75 MAPE ile en iyi performansi gosterdigini, bunu
%4,81 MAPE ile bulanik mantik ve %7,64 MAPE ile dogrusal regresyon modelinin takip
ettigini ortaya koymustur.

Durgun (2018), Tiirkiye'nin uzun donem elektrik enerjisi tiiketimini tahmin
etmeyi amaclamaktadir. Calismada, 1980-2017 yillar1 arasindaki GSYIH, niifus ve
meteorolojik veriler (nem, sicaklik, riizgar, yagis) girdi olarak kullanilarak Regresyon
Analizi (MATLAB programi araciligiyla) ve yapay zeka teknikleri, WEKA programi
araciligryla Makine Ogrenmesi algoritmalari: Dogrusal Regresyon, MLR, Sirali
Minimum lyilestirme (SMO), Gauss Siireci Regresyonu (GPR) uygulanmistir. Veri seti
1980-2012 (model olusturma/egitim) ve 2013-2017 (test) olarak ikiye ayrilmistir.
Modellerin performanst MAPE degerleri ile karsilastirilmis ve ardindan 2018-2023 yillart
icin tahminler Uretilmigtir. Sonuglarin karsilastirildigi zaman, MATLAB ile yapilan
regresyon analizinin test verisi lizerinde genel olarak WEKA'daki bireysel makine
O0grenmesi algoritmalarindan daha 1iyi performans (daha diisiik ortalama MAPE)
gosterdigini ortaya koymustur.

Elektrik tiiketimi ile ilgili yapilan belirli ¢aligmalar1 asagidaki tabloda kisaca

Ozetleyebiliriz;

Cizelge 2.1. Elektrik enerjisi tahmin ¢aligmalari 6zet tablo

Cahsmanin Adi

Kullanilan Yontemler

Kisa Sonug

Diizce ili Elektrik Enerjisi
Talep Tahmini

ARIMA, TBATS, Prophet
(Zaman Serisi Modelleri)

Genel olarak ARIMA daha basarili bulundu,
ancak bazi aylarda TBATS ve Prophet daha
iyi sonug verdi. Hibrit model potansiyeli
vurgulandi.

Yapay Sinir Aglari ile Tr81
Bolgesi Yillik Elektrik
Enerjisi Tiiketiminin
Tahmini

Yapay Sinir Aglar1 (YSA-
Cok katmanlr ileri
beslemeli)

YSA modelinin %99,75 R? ile yiiksek
dogruluk sagladigi ve 2016-2020 i¢in
tahminler iiretildigi belirtildi.

TR42 Béolgesi I¢in Elektrik
Enerjisi Talebinin Makine
Ogrenimi Tabanli Tahmini

Coklu Dogrusal
Regresyon (Makine
Ogrenmesi yaklasimi
olarak)

Yalova disindaki iller i¢in (Bolu, Diizce,
Kocaeli, Sakarya) iyi tahmin sonuclar1 elde
edildigi ifade edildi. Performans metrikleri il
bazinda degiskenlik gosterdi.

Tiirkiye I¢in Kisa Vadeli
Elektrik Enerjisi Talep
Tahmini

Ekonometrik Model
(EKK)

Modelin yiiksek agiklayiciliga (%92,8 R?)
sahip oldugu ve test doneminde tahminlerin
gergeklesen degerlere yakin (aylik ortalama
%1,3-%]1,6 sapma) oldugu bulundu.
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Cahsmanin Adi

Kullanilan Yoéntemler

Kisa Sonug

Tiirkiye'nin Kisa Donem
Yillik Briit Elektrik Enerjisi
Talep Tahmini

Zaman Serisi (Trend
Analizi), Bulanik Mantik,
Dogrusal Regresyon

Ortalama Mutlak Bagil Hata (MAPE)
karsilagtirmasinda Zaman Serisi (%2,75) en
iyi performansi gosterdi, bunu Bulanik
Mantik (%4,81) ve Dogrusal Regresyon
(%7,64) izledi.

Tiirkiye'nin Enerji
Talebinin Yapay Zeka
Teknikleriyle Uzun Dénem
Tahmini

Regresyon Analizi, LR,
MLP, SMO, GPR.

Performans metrikleri karsilastirildiginda,
test verileri {izerinde regresyon analizinin
genelliklei makine dgrenmesi
algoritmalarindan daha diisik MAPE
degerleri verdigi goriildii.

Kisa Donem Elektrik Talep

Tahminleri i¢in Yapay Sinir
Aglart ve Uzman Sistemler

Tabanl

Hibrit Sistem Gelistirilmesi

Yapay Sinir Aglart,
Uzman Sistemler

Olusturulan modelin farkli zaman
araliklarinda MAPE'nin %1-2 araliginda
seyrettigi gdzlemlenmistir.

Yapay Sinir Aglari ve
Zaman Serileri Yontemi ile
Bir Endiistri Alaninin
(ivedik OSB) Elektrik
Enerjisi Thtiya¢ Tahmini

Yapay Sinir Aglari,
Zaman Serileri

Yapay Sinir Aglariin %98 dogruluk
oraniyla sonug veriyorken, Zaman
Serilerinde bu oran %93 olarak
belirlenmistir.

Electricity Consumption
Estimation With
Differential Polynomial and
Artificial Neural Networks:
Case of Tiirkiye

Yapay Sinir Aglari,
Diferansiyel Polinom
Sinir Aglar

D-PNN, RMSE metrigine gore %52,5 ve
MAPE metrigine gore %58,8 oraninda
YSA'dan daha iyi performans sergilemistir.

Seydisehir Bolgesinin Orta
Vadedeki Elektrik Enerjisi

Yapay Sinir Aglari,
Regresyon Analizi

Uyarlamali Ag Tabanli Bulanik Cikarim
Sistemi Regresyon Analizi ve Yapay Sinir

Turkey’S Electricity
Demand DNN vs LSTM

Talebinin Yapay Zeka ile Uyarlamalt Ag Tabanl Aglarina gore daha basarili bir sonug ortaya
Tahmini Bulanik Cikarim Sistemi | koymustur.
Short-Term Forecast For Derin Sinir Aglari, Derin Sinir Aglari, Y1gilmis Uzun Kisa

Yigilmig Uzun Kisa Siireli
Bellek

Stireli Bellek yontemine gore daha iyi bir
sonug gdstermistir.

Literatiirde yapilmis diger c¢aligmalara goz attigimizda klasik istatistiksel

yontemler tatmin edici sonuglar verse de son zamanlarda yapilan ¢aligmalarda Yapay

Sinir Aglar1 mimarileri ve ¢esitli Makine Ogrenmesi algoritmalarinin 6ne ¢iktig

goriilmektedir. Bu g¢alismamizda, ozellikle diger sektorlerde tahmin caligmalarinda

kullanilan ve basarili sonuglar verdigi gozlemlenen modellerin ilk defa elektrik tiiketim

problemlerinde

kullanilarak  karsilastirilmast

ayni zamanda farkli teknolojiler

kullanilmasinin elde edilen sonuglar lizerindeki etkilerinin incelenmesinin amaglanmasi

saglanmustir.

Cizelge 2.2 Elektrik enerjisi tahmini ¢alismalari model karsilastiriimasi

Klasik
Cahsmanin Adi YSA | Regresyon | DT | RF | GBM | XGB | istatistiksel
Yontemler
Mevcut Calisma v v v | v v v x




11

Klasik
Calismanin Ad1 YSA | Regresyon | DT | RF | GBM | XGB | istatistiksel
Yontemler
Diizce ili Elektrik Enerjisi Talep Tahmini x x x| x x x v
Yapay Sinir Aglari ile Tr81 Bolgesi Yillik v M « | x M < M
Elektrik Enerjisi Tiiketiminin Tahmini
TR42 Bolgesi Icin Elektrik Enerjisi « v < | x « « N
Talebinin Makine Ogrenimi Tabanli Tahmini
Tiirkiye igin Kisa Vadeli Elektrik Enerjisi M M « | x M « v
Talep Tahmini
Tirkiye'nin Kisa Donem Yillik Briit Elektrik | v < | x < < v
Enerjisi Talep Tahmini
Tiirkiye'nin Enerji Talebinin Yapay Zeka v M « | x < M v
Teknikleriyle Uzun Dénem Tahmini
Kisa Dénem Elektrik Talep Tahminleri i¢in
Yapay Sinir Aglart ve Uzman Sistemler v M « | x < M M
Tabanl
Hibrit Sistem Gelistirilmesi
Yapay Sinir Aglar1 ve Zaman Serileri
Yontemi ile Bir Endiistri Alanmin (Ivedik v x x| x x x v
OSB) Elektrik Enerjisi Ihtiyag Tahmini
Electricity Consumption Estimation With
Differential Polynomial and Artificial Neural | v x x | x x X x
Networks: Case of Tiirkiye
Seydisehir bolgesinin orta vadedeki elektrik v v « | x M M M
enerjisi talebinin Yapay Zeka ile tahmini
Short-Term Forecast For Turkey’S v M « | x < M M

Electricity Demand DNN vs LSTM
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3. MATERYAL VE YONTEM

Bu ¢aligmada Tiim Tiirkiye 6zelinde toplanan bir yillik saatlik tiiketim verilerinin
Coklu Dogrusal Regresyon, Rassal Orman Regresyonu, Karar Agaclar1 Algoritmasi,
Gradyan Arttirma Algoritmasi, XGBoost Algoritmasi ve Yapay Sinir Aglar1 kullanilarak
elektrik tliketimini etkileyen faktorler {izerinde uygulanarak yoOntemlerin Ortalama
Mutlak Hata (MAE) ve Kok Ortalama Kare Hata (RMSE) degerlerinin karsilastiriimasi
amagclanmustir.

Calismada kullanilan veri seti EPIAS (Enerji Piyasalar1 isletme A.S.) tarafindan
temin edilmistir. Kullanilan veriler 2024 yilinin Nisan ayindan, 2025 yilinin Nisan ayini
kapsayacak sekilde saatlik olarak temin edilmistir. ilgili tarihte, saatlik tiikketim degerleri
MWh (Megavat-saat) cinsinden belirtilmistir.

Cizelge 3.1. Veri setine ait ilk 20 satir

Tarih Saat Tiiketim (MWh)
26.04.2024 00:00 35.791,46
26.04.2024 01:00 33.172,22
26.04.2024 02:00 32.484,44
26.04.2024 03:00 31.388,00
26.04.2024 04:00 30.496,44
26.04.2024 05:00 30.983,03
26.04.2024 06:00 30.694,68
26.04.2024 07:00 32.758,50
26.04.2024 08:00 38.406,07
26.04.2024 09:00 40.874,86
26.04.2024 10:00 41.646,18
26.04.2024 11:00 42.205,72
26.04.2024 12:00 39.830,73
26.04.2024 13:00 39.363,05
26.04.2024 14:00 41.480,39
26.04.2024 15:00 41.329,95
26.04.2024 16:00 41.297,82
26.04.2024 17:00 41.010,80
26.04.2024 18:00 39.973,18
26.04.2024 19:00 40.496,36
26.04.2024 20:00 41.701,66
26.04.2024 21:00 40.555,10
26.04.2024 22:00 39.262,45
26.04.2024 23:00 37.524,82
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Cizelge 3.2. Veri setine ait ilk 20 Satir

Tarih Saat Tiiketim (MWh)
27.04.2024 00:00 35.938,24
27.04.2024 01:00 34.526,06
27.04.2024 02:00 32.890,49
27.04.2024 03:00 31.846,49
27.04.2024 04:00 31.352,90
27.04.2024 05:00 31.081,14
27.04.2024 06:00 30.406,29
27.04.2024 07:00 31.363,30
27.04.2024 08:00 35.169,90
27.04.2024 09:00 37.865,85
27.04.2024 10:00 39.516,32
27.04.2024 11:00 40.322,43
27.04.2024 12:00 39.200,85
27.04.2024 13:00 39.786,82
27.04.2024 14:00 39.809,92
27.04.2024 15:00 39.109,34
27.04.2024 16:00 38.552,03
27.04.2024 17:00 38.530,70
27.04.2024 18:00 38.335,91
27.04.2024 19:00 39.053,48
27.04.2024 20:00 40.106,92
27.04.2024 21:00 39.304,24
27.04.2024 22:00 37.997,81
27.04.2024 23:00 36.317,26

3.1. Coklu Dogrusal Regresyon (MLR)

MLR, istatistiksel modelleme ve makine 6grenmesi alanlarinda, bir bagimlh
degisken ile bu degiskeni etkiledigi diisiiniilen birden fazla bagimsiz degisken arasindaki
iligskiyi analiz etmek ve modellemek i¢in yaygin olarak kullanilan temel yontemlerden
birisidir (Polo-Mendoza ve ark., 2024), (Kanit ve Baykan, 2004). Basit dogrusal
regresyon tek bir etkene odaklanirken, MLR tek bir faktor yerine birden ¢ok etkenin bir
sonu¢ lizerindeki kiimiilatif etkisinin incelenmesini saglar. Bu 6zelligi, onu elektrik
enerjisi talebi tahmini (Dogru ve Biiyiikakin, 2023), (Karaca ve Karacan, 2016), bina
yaklasik maliyetlerinin belirlenmesi (Kanit ve Baykan, 2004), meteorolojik verilerle
bulutluluk tahmini (Zateroglu, 2023), hava kirliligi modellemesi (Senel ve ark., 2014)
veya zeminlerin geoteknik 6zelliklerinin tahmini (Polo-Mendoza ve ark., 2024) gibi ¢ok

cesitli alanlarda degerli bir arag haline getirir. MLR ’nin amaci, bagimsiz degiskenlerdeki
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degisimlerin bagimli degiskeni nasil etkiledigini niceliksel anlamda ortaya koyarak

gelecege yonelik tahminlerde bu iliskiyi gelecege yonelik tahminlerde kullanmaktir.
MLR'nin temelinde, bagimli degisken (Y) ile bagimsiz degiskenler (Xi, Xa, ..., X;)

arasinda dogrusal bir fonksiyonel iligski oldugu varsayimi yatar (Senel ve ark., 2014). Bu

iligki genellikle su matematiksel denklemle ifade edilir:

Y =0+ PiXi+PXo+ ... +BpXp, + € (3.1)

MLR’nin katsayilarin  kolayca yorumlanabilmesi sayesinde degiskenler
arasindaki iligkilerin yoniinii ve biiyiikliigiinii anlamak ag¢isindan oldukga avantajli oldugu
goriilmektedir. Matematiksel temelleri nispeten basit ve anlasilirdir. Uygulamasinin
kolay ve sonuglarinin degerlendirilmesinin kola diger yontemlere goére one ¢ikmasini
saglamaktadir. Ayrica daha karmagsik makine 6grenmesi veya derin 6grenme modelleri
gelistirmeden dnce, veriyi anlamak ve bir baglangi¢ performans seviyesi belirlemek i¢in
iyi bir referans noktasi saglar (Polo-Mendoza ve ark., 2024). Ote yandan MLR ’nin en
temel kisithliklarindan bir tanesi dogrusallik kisitidir. Gergek diinyadaki iliskiler
genellikle dogrusal olmadigindan, MLR bu karmasik yapilar1 yakalamada yetersiz
kalabilir. Kullanilan veri setindeki aykir1 gézlemler, regresyon dogrusunun egimini ve
kesme noktasini ciddi sekilde etkileyebilir.

MLR’nin basitligi ve yorumlana bilirligi sayesinde elektrik tiikketimi tahmini
caligmalarinda kullanilmaktadir. Farkli ekonomik (GSYH, elektrik fiyati, dolar kuru),
demografik (niifus, tiikketici sayis1) ve meteorolojik (sicaklik, nem, is giinii sayisi)
faktorlerin tiiketim tizerindeki dogrusal etkilerini belirlemek ve karsilastirmak igin
kullanilabildigi gibi (Dogru ve Biiyiikakin, 2023), kisa vadeli veya daha az karmasik talep
yapilar1 i¢in temel tahminler liretmede ve daha sofistike modellerin performansini

degerlendirmek i¢in bir baslangi¢ noktasi olarak kullanilabilir.

3.2. Gradyan Arttirma Makineleri (GBM)

GBM, denetimli 6grenme problemlerinde (hem siniflandirma hem de regresyon)
oldukca basarili sonuglar iireten, aga¢ tabanli giiclii bir topluluk (ensemble) 6grenme
teknigidir (Ouadi ve ark., 2024), (Hoang, 2024). Temel fikri, modeli asamal1 olarak insa
etmektir; her yeni eklenen model (genellikle bir karar agaci), onceki modellerin yaptigi
hatalar1 (kalintilar1 veya gradyanlari) diizeltmeye odaklanir (Badirli ve ark., 2020). Bu

ardisik 6grenme siireci, zayif 0grenicileri (weak learners — tek basina tahmin giicii sinirlt
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modeller) bir araya getirerek olduk¢a dogru ve saglam tahminler yapabilen gii¢lii bir
topluluk modeli olusturmay1 saglar. Ozellikle yapisal (tabular) veriler iizerinde genellikle
en son teknoloji performansi sergilemesiyle bilinir ve finansal risk tahmini (Ji ve Li,
2025), miihendislik problemlerinde malzeme 6zelliklerinin tahmini (Hoang, 2024), verim
tahmini (Sanchez ve ark., 2025), veya operasyonel tahminler (Lui ve ark., 2025) gibi ¢ok
cesitli alanlarda basariyla uygulanmstir.

XGBoost ise standart GBM algoritmasinin lizerine dnemli iyilestirmeler getirerek
hem hiz1 hem de performansi artiran popiiler bir kiitiiphane ve algoritmadir (Lui ve ark.,
2025). XGBoost'un temel 6zellikleri sunlardir:

e Diizenlilestirme (Regularization): Asirt 6grenmeyi 6nlemek i¢in hem L1 (Lasso)
hem de L2 (Ridge) diizenlilestirme terimlerini kayip fonksiyonuna ekler. Bu,
modelin karmasikligini kontrol altinda tutar ve daha genellenebilir modeller iiretir
(Hoang, 2024).

e Agac Budama (Tree Pruning): Agaglar biiylittiikten sonra geriye dogru budama
(post-pruning) yerine, maksimum derinlige gore veya negatif kayip azalmasina
gore dallanmay1 durdurarak (pre-pruning) daha verimli bir budama yapar.

o Eksik Deger Yonetimi: Eksik verileri otomatik olarak ele almak i¢in yerlesik
mekanizmalara sahiptir.

e Paralel Isleme: Aga¢ olusturma siirecinin belirli adimlarin1 paralellestirerek
hesaplama siiresini 6nemli 6l¢iide azaltir.

o Onbellek Farkindaligi ve Blok Yapisi: Donanim optimizasyonlar1 sayesinde veri
erisimini hizlandirir.

e Capraz Dogrulama: Model egitimi sirasinda ¢apraz dogrulama yapma imkani
sunar.

o Ikinci Derece Gradyan Bilgisi: Kayip fonksiyonunu optimize etmek icin sadece
birinci derece gradyanlar1 degil, ikinci derece gradyanlar1 (Hessian) da kullanarak
daha hizli ve dogru yakinsama saglayabilir (Badirli ve ark., 2020).

XGBoost, Genellikle siniflandirma ve regresyon gorevlerinde, 6zellikle yapisa
veriler iizerinde, en iyi performansi gosteren algoritmalardan biridir (Ouadi ve ark.,
2024), (Hoang, 2024). Asir1 6grenmeye kars1 yerlesik mekanizmalara sahip oldugu gibi
eksik verileri de dahili olarak yonetebilmektedir.

Gradyan artirma yontemleri, 6zellikle XGBoost, elektrik tiiketimi tahmini gibi
zaman serisi problemlerinde gii¢lii bir adaydir ¢iinkii; elektrik tliketimini etkileyen ¢ok

sayida faktor (hava durumu, takvim etkileri, ekonomik aktivite, 6nceki tiikketim degerleri
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vb.) arasindaki dogrusal olmayan ve karmasik etkilesimleri basarili bir sekilde
modelleyebilme yetenegine sahiptir. Zaman serisi verilerinden tiiretilen o6zelliklerle
(gecikmeli degerler, hareketli ortalamalar, mevsimsel kukla degiskenler vb.) etkin bir
sekilde ¢alisabilir, ayrica yliksek dogruluk potansiyeli sayesinde diger birgok modelleme

tekniginden daha dogru tahminler iiretebilir.

3.3. Karar Agaclar Algoritmasi (DT)

DT, hem siniflandirma hem de regresyon problemleri i¢in kullanilan, denetimli
ogrenme (supervised learning) algoritmalarinin temel ve popiiler bir sinifidir (Charbuty
ve Abdulazeez, 2021). Temel fikir, veri setini 6zelliklerine gore hiyerarsik bir yapida,
tekrar tekrar bolerek karar kurallar1 olusturmaktir. Olusturulan yapi, bir agacin dallarina
benzedigi i¢in bu sekilde isimlendirilebilmektedir. Kok diiglimden baslayarak, her bir i¢
diigiimde (internal node) veriyi belirli bir 6zellige gore ayirarak alt kiimelere boler ve bu
stireg, yaprak diigiimlere (leaf nodes) ulasilana kadar devam eder. Yaprak diigiimler, nihai
tahmini (sinif etiketi veya regresyon degeri) temsil eder (Charbuty ve Abdulazeez, 2021),
(Gao ve ark., 2025). Karar Agaclari, basit ve kolay yorumlanabilmesi sayesinde tercih
edilebilmektedir (Bounia ve Setitra, 2025).

Karar Agaclariin ¢alisma mekanizmasini agagidaki gibi gorsellestirebiliriz;

{ YAPRAK ’ YAPRAK ’ ‘ YAPRAK ‘ YAPRAK J

Sekil 3.1. Karar agaclar1 algoritmasi1 drnek sema gdsterimi

Egitilmis bir karar agaci ile yeni bir veri 6rnegi i¢in tahmin yapmak oldukc¢a
basittir. Ornek, agacin kok diigiimiinden baslar ve her bir i¢ diigiimde, o diigiimiin test
kriterine (belirli bir 6zellik ve esik degeri) gore ilgili dala (sola veya saga) yonlendirilir.

Bu siire¢, 6rnek bir yaprak diiglime ulasana kadar devam eder. Yaprak diigiime
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ulagildiginda, o yaprak diiglime atanmis olan smif etiketi veya regresyon degeri, yeni
ornek i¢in tahmin olarak verilir (Charbuty ve Abdulazeez, 2021).

DT, asir1 uyum saglama (overfitting) egilimi gosterebilmektedir (Alizade-
Harakiyan ve ark., 2025). Bu, agacin egitim verisindeki giiriiltiiyii veya spesifik desenleri
Ogrenmesi ancak yeni, goriinmeyen verilere iyi genelleme yapamamasi anlamina gelir.
Asirt 6grenmeyi engellemek i¢in budama (pruning) teknikleri kullanilir. Budama, agacin
karmasikligin1 azaltmak i¢in bazi dallarin veya diiglimlerin kaldirilmasi islemidir. Agag
insa edilirken, belirli kriterler (6rn. minimum Ornek sayisi, maksimum derinlik)
karsilanmazsa dallanma durdurulur, bu isleme On Budama adi verilir. Sonradan Budama
isleminde ise, Once tam bir agag biiyiitiiliir, ardindan genelleme performansini artirmayan
dallar (genellikle bir dogrulama seti iizerinde test edilerek) kaldirilir. Maliyet-
Karmagiklik Budamas: (Cost-Complexity Pruning - CCP) yaygin bir sonradan budama
teknigidir (Demirezen ve Cetin, 2021).

Karar Agaclar1 algoritmasit yorumlana bilirligi, dogrusal olmayan iligkileri
modellemeyebilme ve ¢cogu algoritmaya gore basit olmasi avantajlarina sahipken, Asiri
Ogrenme Egilimine sahip olmasi en dnemli dezavantaji olarak degerlendirilebilir.

Karar Agaglar1 algoritmasinin sahip oldugu ozellikler incelendiginde elektrik
tiketiminin tahmin edilmesinde bazi avantajlar saglayabilir. Giin, ay, mevsim gibi
kategorik verileri dogrudan isleyebilir, sicaklik gibi degiskenlerin tiiketim iizerindeki

etkisinin belirli esik degerlerinde degistigi durumlart modelleyebilir.

3.4. Rassal Orman Algoritmasi (RF)

RF, Leo Breiman (2001) tarafindan Onerilen ve hem smiflandirma hem de
regresyon gorevlerinde yiiksek dogruluk saglayan, agag¢ tabanl bir topluluk 6grenmesi
(ensemble learning) algoritmasidir (Mayer ve ark., 2022). Temel amaci, tek bir Karar
Agaci'nin (Decision Tree) varyansinin yliksek olmasi ve ezberlemeye (asir1 6grenme -
overfitting) yatkin olmasi gibi dezavantajlarini, ¢ok sayida agaci bir araya getirerek ve
tahminlerini birlestirerek gidermektir (Ozen, 2024), (Hassan ve ark., 2023). Cok sayida
"zay1f" veya "orta kuvvette" 6greniciyi birlestirerek "gliclii" bir 6grenici olusturma fikrine
dayanir. Bu kolektif yapi, modelin daha saglam, giiriiltiiye karst daha dayanikli ve
genelleme yetenegi daha yiiksek olmasini saglar (Sevgen ve Aliefendioglu, 2020), (Akay
ve ark., 2019). Enerji (Sevgen ve Aliefendioglu, 2020), finans (Collin ve ark., 2024), tip
(Hassan ve ark., 2023), gayrimenkul degerleme (Akay ve ark., 2019), tarim (Erdogan ve
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Ozyiirek, 2012), ekoloji (Ozen, 2024) gibi ¢ok cesitli alanlarda karmasik iliskileri

modellemek ve dogru tahminler yapmak icin basartyla kullanilmaktadir.

VERI SETI

Agac 3

Agag 2

£

Sinif 2 Sinif 3

l

» Cogunluk Oylamas| <€

Sekil 3.2 Rassal orman algoritmasi 6rnek sema gosterimi

Adac 1

A

Simif 1

RF temelinde 2 farkli prensiple hareket etmektedir. Bunlar; Bagging (Bootstrap
Aggregating) ve Rastgele Oznitelik Alt Kiimesidir. Bagging prensibinde Algoritma,
orijinal egitim veri setinden yerine koyma yontemiyle (sampling with replacement)
rastgele n adet alt 6rneklem (bootstrap sample) olusturur. Bu, her bir alt érneklemin
orijinal veri setiyle ayn1 boyutta olabilecegi ancak bazi veri noktalarinin birden fazla kez,
bazilarinin ise hi¢ se¢ilmeyebilecegi anlamina gelir. Ormandaki her bir Karar Agaci, bu
farkli bootstrap drneklemleri iizerinde bagimsiz olarak egitilir (Ozen, 2024), (Hassan ve
ark., 2023), (Erdogan ve Ozyiirek, 2012). Rastgele Oznitelik Alt Kiimesinde ise RF’nin
her bir diigiimiinde (boliinme noktasinda), veriyi en 1yi sekilde ayiracak 6zniteligi ve esik
degerini belirlemek icin tiim 6znitelikler dikkate alinmaz. Bunun yerine, toplam 6znitelik
havuzundan rastgele se¢ilmis daha kiiciik bir 6znitelik alt kiimesi degerlendirilir. Bu,
ormandaki agaclarin birbirine ¢ok benzemesini engeller, agaglar arasindaki korelasyonu
diisiiriir ve toplulugun cesitliligini artirarak modelin genelleme performansini yiikseltir
(Mayer ve ark., 2022), (Ozen, 2024). Regresyon problemlerinde 6znitelik alt
kiimesi degeri genellikle toplam 6znitelik sayisinin iigte biri (p/3) olarak tavsiye edilir
(Mayer ve ark., 2022). Tahmin asamasinda, yeni bir veri noktas1t ormandaki tiim agaglara
sunulur. Her aga¢ kendi regresyon tahminini yapar. Rassal Orman modelinin nihai
regresyon tahmini, tim bu bireysel aga¢ tahminlerinin aritmetik ortalamasi alinarak elde

edilir (Akay ve ark., 2019).
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RF, genellikle ¢ok cesitli veri kiimeleri {izerinde yiiksek tahmin dogrulugu ve
saglam (robust) performans sergiler. Ozellikle karsilastirmal1 calismalarda, diger makine
O0grenmesi yontemlerine (YSA, SVM gibi) gore daha iyi veya benzer sonuglar verdigi
siklikla raporlanmistir (Ozen, 2024), (Hassan ve ark., 2023) , (Akay ve ark., 2019).
Yapisindaki rassallik mekanizmalar1 sayesinde, tekil karar agaglarina kiyasla asiri
ogrenmeye kars1 oldukca direnglidir (Ozen, 2024), fakat saglamis oldugu bu avantajlar
algoritmanin egitim ve tahmin asamalar1 tekil modellere gore daha fazla hesaplama
kaynagi (zaman ve bellek) gerektirebilir. Ayni zamanda Modelin igsel calisma
mekanizmasi, 0zellikle ¢ok sayida agac icerdiginde, tek bir karar agaci kadar seffaf ve
kolay yorumlanabilir degildir. Modelin neden belirli bir tahminde bulundugunu tam

olarak anlamak zor olabilir (Ozen, 2024).

3.5. Yapay Sinir Aglar1 (YSA)

Yapay Sinir Aglart (YSA), insan beyninin temel calisma prensiplerinden,
0zellikle noronlarin birbirleriyle etkilesim kurarak bilgi isleme ve 6grenme yeteneginden
esinlenerek gelistirilmis giiclii matematiksel ve hesaplamali modellerdir (Krenker ve ark.,
2011), (Bailer-Jones ve ark., 2001), (Aydin ve Yazicioglu, 2019). Bir¢ok alanda
geleneksel yontemlerin yerini alan YSA, 6zellikle karmasik, dogrusal olmayan iliskileri
modelleme ve biiyiik veri setlerinden oriintiiler 6grenme konusunda iistiin yeteneklere
sahiptir (Aydin ve Yazicioglu, 2019). Finansal piyasa tahminleri (Krenker ve ark., 2011),
goriintli isleme, dogal dil isleme ve bu tezin odak noktasi olan enerji tiiketimi tahmini gibi
cok cesitli problemlere basariyla uygulanmaktadir. Elektrik tiiketimi gibi dinamik, ¢ok
degiskenli ve genellikle dogrusal olmayan davraniglar sergileyen sistemlerin
modellenmesinde gii¢lii bir alternatif sunarlar (Krenker ve ark., 2011).

Calisma mekanizmasint incelemek gerekirse ilk olarak Yapay Noronlardan
bahsedebiliriz. Yapay Noron, YSA'nin temel yapi tasi, biyolojik noronu basitlestirilmis
sekilde taklit eden yapay norondur. Her ndron, kendisine baglh diger néronlardan veya
disaridan girdiler alir. Bu girdiler, baglantilarin giiclinii temsil eden "agirliklar" ile
carpilir. Agirliklandirilmis girdiler, bir "bias" terimi ile birlikte bir toplama
fonksiyonunda birlestirilir. Elde edilen net girdi degeri, genellikle dogrusal olmayan bir
aktivasyon fonksiyonundan (transfer fonksiyonu) gegcirilerek noronun c¢iktisi iiretilir
(Krenker ve ark., 2011), (Bailer-Jones ve ark., 2001), (Aydin ve Yazicioglu, 2019). Yapay
noronlar, genellikle katmanlar (layers) halinde diizenlenir. En temel ileri beslemeli

(feedforward) mimaride ti¢ tiir katman bulunur:



20

e Girdi Katmani (Input Layer): Modelde kullanilmak {izere verinin aldig1
katmandir. Her bir noron, bir bagimsiz degiskene (6znitelik) karsilik gelir.

e Gizli Katman(lar) (Hidden Layer(s)): Girdi ve ¢ikt1 katmanlar1 arasinda yer alan
bir veya daha fazla katmandir. Verideki karmasik Oriintiileri ve 6znitelikler arasi
etkilesimleri 6grenmekten sorumludur. Katman sayist ve her katmandaki néron
say1s1, modelin kapasitesini belirleyen 6nemli tasarim parametreleridir

e (Cikt1 Katmani (Output Layer): Modelin tahminini veya siniflandirma sonucunu
iireten katmandir. Noron sayisi, tahmin edilmek istenen degisken sayisina
baghidir.

Katman yapisiyla beraber, Yapay Sinir Aglarinin ag mimarisinden de
bahsetmemiz gerekir. Calismalarda en yaygin kullanilan mimari, bilginin sadece ileri
yonde (girdiden ¢iktiya dogru) aktigi ileri Beslemeli Aglar (Feedforward Networks),
ozellikle Cok Katmanli Algilayici’dir (Multilayer Perceptron - MLP) (Aydin ve
Yazicioglu, 2019). Zaman serisi gibi sirali verilerin modellenmesinde ise, gegmis bilgiyi
isleyebilen geri besleme baglantilarina sahip Tekrarlayan Sinir Aglar1 (Recurrent Neural
Networks - RNN) ve bunlarin gelismis versiyonlari olan Uzun Kisa Siireli Bellek (Long
Short-Term Memory - LSTM) ve Kapili Tekrarlayan Birim (Gated Recurrent Unit -
GRU) aglart siklikla kullanilir (Bailer-Jones ve ark., 2001), (Kumar ve ark., 2025).
Gortintii  verileri i¢in Evrisimli  Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Networks -
CNN) standart haline gelmistir (Kumar ve ark., 2025). Bu ¢alismada odaklanilan ileri ve
geri beslemeli mimariler, bir¢ok regresyon problemi i¢in giiclii bir temel model
sunmaktadir. Yapay Sinir Aglarindaki Aktivasyon Fonksiyonlari ise, aglara dogrusal
olmayan Ogrenme yetenegi kazandiran kritik bilesenlerdir. Gizli katmanlarda yaygin
olarak Sigmoid, Hiperbolik Tanjant ve 6zellikle Diizeltilmis Dogrusal Birim (Rectified
Linear Unit - ReLU) ve varyantlar1 kullanilir. ReLU, hesaplama verimliligi ve gradyan
yok olmas1 sorununu hafifletmesi nedeniyle modern derin 6grenme modellerinde siklikla
tercih edilir (Kumar ve ark., 2025), (Aydin ve Yazicioglu, 2019). Cikt1 katmaninda ise
regresyon problemleri i¢in genellikle dogrusal aktivasyon fonksiyonu kullanilir.

YSA'lar genellikle denetimli 6grenme (supervised learning) paradigmasi ile
egitilir. Bu siire¢ su adimlar igerir:

e Veri Besleme: Egitim setindeki girdi verileri aga sunulur ve agin mevcut

agirliklarla bir tahmin tiretmesi beklenir.
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o Hata Hesaplama: Agin tahmini ile gercek hedef deger arasindaki fark, bir kayip
fonksiyonu (loss function) kullanilarak hesaplanir. Regresyon problemleri igin
yaygin olarak Ortalama Karesel Hata (Mean Squared Error - MSE) kullanilir.

e Geri Yayilim (Backpropagation): Hesaplanan hata, ag iizerinden c¢ikti
katmanindan girdi katmanina dogru geriye yayilir. Bu siirecte, her bir agirligin ve
biasin hataya olan katkis1 (gradyani) zincir kurali kullanilarak hesaplanir.

e Agirlik Giincelleme: Hesaplanan gradyanlar, bir optimizasyon algoritmasi (6rn.
Stokastik Gradyan Inis - SGD, Adam, RMSprop, Levenberg-Marquardt,
tarafindan kullanilarak agin agirliklar1 ve biaslar1 giincellenir. Amag, kayip
fonksiyonunu minimize etmektir.

e Tekrarlama (Epochs): Bu ileri ve geri yayilim adimlari, tim egitim verisi
tizerinden defalarca (epoch sayisi kadar) tekrarlanir veya hata belirli bir seviyeye
diisiinceye ya da baska bir durdurma kriteri karsilanincaya kadar devam eder
Yapay Sinir Aglarinin en 6nemli avantaji dogrusal olmayan ve karmagsik veri

Oriintiilerini 6grenebilme yetenegidir. Cok sayida girdi degiskeniyle basa c¢ikabilir ve
degiskenler arasindaki karmasik etkilesimleri otomatik olarak yakalayabilmektedir.
Dezavantajlarina baktigimizda ise genellikle modelin belirli bir tahmine nasil ulastigini
anlamak ve yorumlamak zordur. Igsel ¢alisma mekanizmas1 kolayca anlasilir degildir.
Cogunlukla 1yi performans i¢in biiyiik miktarda etiketli veriye ihtiya¢ duyarlar. Veri az
oldugunda performanslar: diisebilir veya asir1 6grenmeye yatkin olabilirler. Hesaplama
maliyetleri yiiksek olabilir, Derin ve karmasik aglarin egitimi, énemli hesaplama
kaynaklar1 (GPU gibi) ve zaman gerektirebilir.

YSA'lar, elektrik tiiketiminin altinda yatan karmagik, dinamik ve dogrusal
olmayan iligkileri (hava durumu etkileri, mevsimsel dongiiler, giin i¢i Oriintiiler, tatil
etkileri, ekonomik faktdrler vb.) yakalayabilme potansiyelleri nedeniyle bu alanda yaygin
olarak kullanilmaktadir. Ozellikle yeterli tarihsel veri mevcut oldugunda, geleneksel
istatistiksel modellere kiyasla daha dogru tahminler iiretebilirler.

Zaman serisi tahminleri i¢in LSTM gibi 6zel mimariler, ge¢mis tiiketim
orlintiilerinin uzun vadeli bagimliliklarin1 modellemede 6zellikle etkilidir. Ancak, model
karmagikligi, veri gereksinimleri ve yorumlanabilirlik gibi zorluklar g6z Oniinde
bulundurulmalidir. Karsilastirmali ¢aligmalarda, YSA'larin performansit Rassal Orman
veya Gradyan Artirma gibi diger yontemlerle rekabet edebilir veya baz1 durumlarda daha

1yi/koétii olabilir; bu durum probleme ve verilere baghdir.
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4. UYGULAMA VE TARTISMA

Calismanin sonucunu degerlendirmek iizere Yapay Sinir Aglari, Karar Agaclar
Algoritmasi, Rassal Orman Algoritmasi, Gradyan Arttirma Makineleri, XGBoost
Algirotimas1 ve Coklu Dogrusal Regresyon Algoritmasi kullanilmistir. YOntemler,
Spyder (Pyhton 3.10) terminali kullanilarak uygulanmis ve gorsellestirilmistir.
Modellerin igeri aktarilmasi i¢in Keras ve Scikit Learn kiitliphaneleri kullanilmistir.
Keras, Derin Ogrenme modelleri olusturmak igin tasarlanmis, yiiksek seviyeli bir YSA
kiitiiphanesidir. Scikit Learn ise klasik makine 6grenmesi algoritmalarini igeren, agik

kaynakli ve kullanim1 kolay bir kiitiiphanedir.

4.1. Uygulama

Yontemlerin uygulanabilmesi ve ortaya ¢ikan sonuglarin performansinin
oOlgiilebilmesi i¢in ilk olarak gerekli kiitiiphanelerin iceri aktarilmasi gerekmektedir.
Keras ve Scikit Learn algoritmalar1 farkli kiitliphaneler igerdikleri i¢in uygulama
esnasinda bilgisayar tizerinde 2 farkli ortam kurulmus ve kiitiiphaneler ilgili ortamlara
yliklenmistir.

Calisma i¢in EPIAS Seffaflik Platformundan temin edilen veriler Excel dosyas1
yardimiyla .csv formatinda iceri aktarilmistir. Aktarilan veriler rastgele degil kronolojik
olarak %70 egitim ve %30 test oraninda belirli bir noktadan ayrilarak 6lgeklendirme
islemi gerceklestirilmistir.

Algoritmalarin uygulanabilmesi i¢in 6n islemeden gecirilen veriler, algoritmalar
tizerinde uygulandiktan sonra Hatalarin Mutlak Degerlerinin Algoritmasi1 (MAE) ve
Hatalarin Karesinin Ortalamasinin  Karekokii (RMSE) yontemleriyle performans
sonuclar1 6l¢iilmiistiir. Calisma sonunda ortaya ¢ikan sonuglar1 gorsel olarak incelemek
amaciyla matplotlib kiitiiphanesinden yararlanilarak uygulamalara ait grafiklerin
cizilmesi saglanmistir. Calismaya ait 6n veri isleme, modellerin uygulanmasi, performans
Olctimii ve grafiklerin nasil olusturuldugundan bahsedilmistir. Her bir modele ait sonuglar
ayr1 bagliklar altinda incelenecektir.

Calismada kullanilan algoritmalara ait 6zet tablo ise asagidaki gibidir;

Cizelge 4.1.Calismada kullanilan algoritmalar

Algoritma/Mimari Model Ailesi Ogrenme Tipi Kiitiiphane
MLR (Coklu Dogrusal Regresyon) Makine Ogrenmesi Tekil Sci-Kit Learn
DT (Karar Agaci) Makine Ogrenmesi Tekil Sci-Kit Learn
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Algoritma/Mimari Model Ailesi Ogrenme Tipi Kiitiiphane

RF (Rastgele Orman) Makine Ogrenmesi Topluluk Sci-Kit Learn

GBM (Gradyan Artirma) Makine Ogrenmesi Topluluk Sci-Kit Learn

XGBoost Makine Ogrenmesi Topluluk Sci-Kit Learn

MLP (Cok Katmanli Algilayici) Derin Ogrenme (YSA) Tekil Sci-Kit Learn
MLP (Cok Katmanli Algilayici) Derin Ogrenme (YSA) Tekil Keras
IDCNN (1 Bo}gl;)l Evrigimli Sinir Derin Ogrenme (YSA) Tekil Keras
LSTM (Uzun Kisa Siireli Bellek) Derin Ogrenme (YSA) Tekil Keras
GRU (Kapili Tekrarlayan Birim) Derin Ogrenme (YSA) Tekil Keras




Uygulamaya ait ana is akis semasi ise asagidaki gibidir;

Kurulum ve Hazirhk

Stre¢
Baglangici

l

Gerekli kitiphaneler (Pandas,
Scikit-learn, TensorFlow,
XGBoost vb.) ice aktarilir.

Temel parametreler tanimlanir (Dosya
yolu, sttun adlan, test orani, model
hiperparametreleri vb.)

Veri Yiikleme ve On isleme

[ Csv dosyasi okunur ]

l

[ Csv dosyasinda veriler uygun

formata cevirilir.

Eksik veri iceren

satirlar silinir.

On igleme
sonrasi veri set
bog mu?

ve Hata mesaji verilir ve

kod sonlandinilir

Hayir

verls_e niAyirma ve
P

v

kronolojik olarak Egitim ve Test
setlerine ayrilir

StandartSaceler ve MinMaxScaler

[ Veri, zaman sirasi bozulmadan
[ kullanilarak veriler dlceklenir.

Modellerin Tanimlanmasi

Keras icin 6 farkli model mimarisi
tanimlanir.

ici DT
Keras icin 4 farkli model tanimlanir. g
*Keras MLP (’3F?FM
*LST™M
‘IESSRU *MLR
*ID CNN “MLP
*XGBoost

Egitim ve Test

test verisi Gzeri tizerinden tahmin

Modeller egitim verisiyle egitilir ve
yapar.

MAE ve RMSE performans
metrikleri hesaplanir.

|

[ Modelin performansi ve hata ’

—

analizleri icin grafikler cizilir ve
tablolar olusturulur.

(Sekil 4.1.Uygulamaya ait is akis semast)
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4.1.1. Rassal orman modeli uygulamasi

Veri seti Rassal Orman modeli tizerinden ¢alistirildiginda %93,91 dogruluk orani
ile MAE degeri 2.379.12 olmustur. RMSE iizerinden degerlendirildiginde ise %92,20
dogruluk orani ile 3.048,13 degerini almustir.

Elde edilen sonuglara ait gercek deger, tahmin deger, fark ve mesafeye ait

karsilagtirma tablosu ile grafigi asagida gosterilmistir;

Cizelge 4.2 Rassal orman modeli tahmin sonuglari ilk 24 veri

Tarih Saat Gergek Degerler | Tahmin Degerler Fark Mesafe
6.01.2025 | 12:00:00 44.379,86 45.968,28 -1.588,42 |  1.588,42
6.01.2025 | 13:00:00 44.438,04 45.678,77 -1.240,73 1.240,73
6.01.2025 | 14:00:00 44.697,17 45.937,71 -1.240,54 1.240,54
6.01.2025 | 15:00:00 44.678,40 45.908,10 -1.229,70 | 1.229,70
6.01.2025 | 16:00:00 45.716,47 46.274,35 -557.,88 557,88
6.01.2025 | 17:00:00 47.430,58 46.605,46 825,12 825,12
6.01.2025 | 18:00:00 46.898,08 46.392,59 505,49 505,49
6.01.2025 | 19:00:00 45.620,63 46.000,86 -380,23 380,23
6.01.2025 | 20:00:00 44.440,92 45.164,66 723,74 723,74
6.01.2025 | 21:00:00 43.191,54 42.845,41 346,13 346,13
6.01.2025 | 22:00:00 41.803,28 40.442,40 1.360,88 1360,88
6.01.2025 | 23:00:00 39.728,59 38.774,33 954,26 954,26
7.01.2025 | 00:00:00 37.369,33 35.793,86 1.575,47 1.575,47
7.01.2025 | 01:00:00 35.416,09 33.940,23 1.475,86 1.475,86
7.01.2025 | 02:00:00 34.025,14 32.344,33 1.680,81 1.680,81
7.01.2025 | 03:00:00 33.324,74 31.448,63 1.876,11 1.876,11
7.01.2025 | 04:00:00 33.056,53 31.287,69 1.768,84 1.768,84
7.01.2025 | 05:00:00 33.394,42 31.478,30 1.916,12 1.916,12
7.01.2025 | 06:00:00 34.907,00 32.073,83 2.833,17 2.833,17
7.01.2025 | 07:00:00 38.146,34 34.860,07 3.286,27 3.286,27
7.01.2025 | 08:00:00 44.006,50 42.861,08 1.145,42 1.145,42
7.01.2025 | 09:00:00 46.233,56 46.418,37 -184,81 184,81
7.01.2025 | 10:00:00 46.469,96 46.783,50 -313,54 313,54
7.01.2025 | 11:00:00 46.354,10 46.811,82 -457,72 457,72
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Gergek ve Tahmin Degerleri Kargilagtirmasi (Rassal Orman) - Test Seti
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Sekil 4.3. Rassal orman modeli hata dagilim grafigi
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Rassal Orman - Hatalarin Zamana Gore Degigimi (Residuals vs. Time)

',. it §
5000 i ' ’ :l ﬁ
H . Y
. rﬂ--nﬁ "\i ﬁ""".ii i, 'ﬁ' :‘* ’3“ _____
‘?'7: . X
]
-5000
-10000
1 1 1 1 l-
-15000 ‘
o o o o " o o o
;y‘“’w i,f»‘“w ;y‘“ﬁ' i,f»‘“"’ iﬁ‘@ @"’Vg ,PP':"& 5&»‘6’
Tarih ve Saat
Sekil 4.4. Rassal orman modeli hatalarin zaman gore degisim grafigi
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4.1.2. Gradyan arttirma modeli uygulamasi

Gradyan Arttirma modelinde ise 2.309,87 MAE degeri ile %94,09 oraninda
dogruluk sagliyorken, RMSE degeri gbz oniine alindiginda 3.059,19 ile %92,17 oraninda
bir dogruluk oran1 gostermistir.

Elde edilen sonuglara ait gercek deger, tahmin deger, fark ve mesafeye ait

karsilagtirma tablosu ile grafigi asagida gosterilmistir;

Cizelge 4.3 Gradyan arttirma modeli tahmin sonuglari ilk 24 veri

Tarih Saat Gergek Degerler | Tahmin Degerler | Fark Mesafe
6.01.2025 | 12:00:00 44.379,86 43.567,30 812,56 812,56
6.01.2025 | 13:00:00 44.438,04 43.658,84 779,20 779,20
6.01.2025 | 14:00:00 44.697,17 44.040,76 656,41 656,41
6.01.2025 | 15:00:00 44.678,40 44.040,76 637,64 637,64
6.01.2025 | 16:00:00 45.716,47 44.040,76 1.675,71 1.675,71
6.01.2025 | 17:00:00 47.430,58 43.961,85 3.468,73 3.468,73
6.01.2025 | 18:00:00 46.898,08 43.587,91 3.310,17 3.310,17
6.01.2025 | 19:00:00 45.620,63 43.201,29 2.419,34 2.419,34
6.01.2025 | 20:00:00 44.440,92 43.201,29 1.239,63 1.239,63
6.01.2025 | 21:00:00 43.191,54 42.497,79 693,75 693,75
6.01.2025 | 22:00:00 41.803,28 41.232,84 570,44 570,44
6.01.2025 | 23:00:00 39.728,59 39.494,32 234,27 234,27
7.01.2025 | 00:00:00 37.369,33 36.922,41 446,92 446,92
7.01.2025 | 01:00:00 35.416,09 35.755,42 -339,33 339,33
7.01.2025 | 02:00:00 34.025,14 34.028,09 -2,95 2,95
7.01.2025 | 03:00:00 33.324,74 33.124,81 199,93 199,93
7.01.2025 | 04:00:00 33.056,53 32.892,82 163,71 163,71
7.01.2025 | 05:00:00 33.394,42 32.860,02 534,40 534,40
7.01.2025 | 06:00:00 34.907,00 32.860,02 2.046,98 2046,98
7.01.2025 | 07:00:00 38.146,34 34.311,59 3.834,75 3834,75
7.01.2025 | 08:00:00 44.006,50 40.286,83 3.719,67 3719,67
7.01.2025 | 09:00:00 46.233,56 42.699,16 3.534,40 3534,40
7.01.2025 | 10:00:00 46.469,96 43.663,37 2.806,59 2806,59
7.01.2025 | 11:00:00 46.354,10 43.840,01 2.514,09 2514,09
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Gergek ve Tahmin Degerleri Karsilagtirmasi (Gradient Boosting) - Test Seti
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Sekil 4.6. Gradyan arttirma modeli tahmin sonuglarinin grafik {izerinde gosterimi
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Sekil 4.7. Gradyan arttirma modeli hata dagilim grafigi



Hata (Gercek - Tahmin)

Gradient Boosting - Hatalarin Zamana Gére Degigimi (Residuals vs. Time)
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Sekil 4.8. Gradient boosting modeli hatalarin zaman gore degisim grafigi
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Sekil 4.9. Gradient boosting modeli tahmin gercek deger dagilim grafigi
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4.1.3. XGBoost modeli uygulamasi

XGBoost Modeline ait sonuglari inceledigimizde ise MAE degerinin 2.499,0 ile
%93,60 oraninda dogruluk performansi verdigi gézlenirken RMSE degerinde 3.368,92
degeriyle %91,38 oraninda dogruluk performansi verildigi incelenmistir.

Elde edilen sonuglara ait gercek deger, tahmin deger, fark ve mesafeye ait

karsilagtirma tablosu ile grafigi asagida gosterilmistir;

Cizelge 4.4. XGBoost modeli tahmin sonuglari ilk 24 veri

Tarih Saat Gergek Degerler | Tahmin Degerler | Fark Mesafe
6.01.2025 | 12:00:00 44.379,86 43.994,46 385,40 385,40
6.01.2025 | 13:00:00 44.438,04 44.202,83 235,20 235,20
6.01.2025 | 14:00:00 44.697,17 44.921,51 -224.36 224,36
6.01.2025 | 15:00:00 44.678,40 44.621,46 56,94 56,94
6.01.2025 | 16:00:00 45.716,47 44.939,35 777,12 777,12
6.01.2025 | 17:00:00 47.430,58 45.959,46 1.471,12 1471,12
6.01.2025 | 18:00:00 46.898,08 45.888,60 1.009,42 1009,42
6.01.2025 | 19:00:00 45.620,63 46.004,60 -383,97 383,97
6.01.2025 | 20:00:00 44.440,92 44.402,26 38,65 38,65
6.01.2025 | 21:00:00 43.191,54 43.236,32 -44,78 44,78
6.01.2025 | 22:00:00 41.803,28 41.923,05 -119,77 119,77
6.01.2025 | 23:00:00 39.728,59 40.106,92 -378,34 378,34
7.01.2025 | 00:00:00 37.369,33 35.568,64 1.800,69 1.800,69
7.01.2025 | 01:00:00 35.416,09 33.618,19 1.797,89 1.797,89
7.01.2025 | 02:00:00 34.025,14 32.536,94 1.488,19 1.488,19
7.01.2025 | 03:00:00 33.324,74 31.305,90 2.018,84 2.018,84
7.01.2025 | 04:00:00 33.056,53 31.109,60 1.946,92 1.946,92
7.01.2025 | 05:00:00 33.394,42 31.377,91 2.016,51 2.016,51
7.01.2025 | 06:00:00 34.907,00 31.918,83 2.988,17 2.988,17
7.01.2025 | 07:00:00 38.146,34 35.062,46 3.083,88 3.083,88
7.01.2025 | 08:00:00 44.006,50 41.168,60 2.837,91 2.837,91
7.01.2025 | 09:00:00 46.233,56 43.637,46 2.596,10 2.596,10
7.01.2025 | 10:00:00 46.469,96 44.171,21 2.298,74 2.298,74
7.01.2025 | 11:00:00 46.354,10 45.188,23 1.165,87 1.165,87
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Gergek ve Tahmin Degerleri Karsilag (XGBoost) - Test Seti
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Sekil 4.10 XGBoost modeli tahmin sonuglarinin grafik iizerinde gosterimi
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Sekil 4.11. XGBoost modeli hata dagilim grafigi
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XGBoost - Hatalanin Zamana Gore Degisimi (Residuals vs. Time)
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Sekil 4.12. XGBoost modeli hatalarin zaman gore degisim grafigi
XGBoost - Gercek Dederlere Karsi Tahminler
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4.1.4. Karar agaclar1 modeli uygulamasi

34

Karar Agaclarinda ise MAE 2.799,39 degeri ile %92,83 oraninda dogruluk

performansi gostermistir. RMSE degeri ise 3.643,43 degeri ile %90,67 oraninda dogruluk

gostermistir.
Cizelge 4.5. Karar agaclart modeli tahmin sonuglari ilk 24 veri

Tarih Saat Gergek Degerler | Tahmin Degerler Fark Mesafe
6.01.2025 | 12:00:00 44.379,86 46.988,56 -2.608,70 2.608,70
6.01.2025 | 13:00:00 44.438,04 46.988,56 -2.550,52 2.550,52
6.01.2025 | 14:00:00 44.697,17 46.988,56 -2.291,39 2.291,39
6.01.2025 | 15:00:00 44.678,40 46.988,56 -2.310,16 2.310,16
6.01.2025 | 16:00:00 45.716,47 46.988,56 -1.272,09 1.272,09
6.01.2025 | 17:00:00 47.430,58 46.988,56 442,02 442,02
6.01.2025 | 18:00:00 46.898,08 46.988,56 -90,48 90,48
6.01.2025 | 19:00:00 45.620,63 46.988,56 -1.367,93 1.367,93
6.01.2025 | 20:00:00 44.440,92 46.988,56 -2.547,64 2.547,64
6.01.2025 | 21:00:00 43.191,54 41.309,15 1.882,39 1.882,39
6.01.2025 | 22:00:00 41.803,28 40.011,77 1.791,51 1.791,51
6.01.2025 | 23:00:00 39.728,59 38.145,06 1.583,53 1.583,53
7.01.2025 | 00:00:00 37.369,33 36.411,39 957,94 957,94
7.01.2025 | 01:00:00 35.416,09 34.478,68 937,41 937,41
7.01.2025 | 02:00:00 34.025,14 33.100,50 924,64 924,64
7.01.2025 | 03:00:00 33.324,74 32.336,74 988,00 988,00
7.01.2025 | 04:00:00 33.056,53 32.027,50 1.029,03 1.029,03
7.01.2025 | 05:00:00 33.394,42 32.177,70 1.216,72 1.216,72
7.01.2025 | 06:00:00 34.907,00 32.675,00 2.232,00 2.232,00
7.01.2025 | 07:00:00 38.146,34 33.978,66 4.167,68 4.167,68
7.01.2025 | 08:00:00 44.006,50 43.000,08 1.006,42 1.006,42
7.01.2025 | 09:00:00 46.233,56 46.582,00 -348,44 348,44
7.01.2025 | 10:00:00 46.469,96 46.966,44 -496,48 496,48
7.01.2025 | 11:00:00 46.354,10 46.988,56 -634,46 634,46




Gergek ve Tahmin Degerleri Karsilagtirmasi (Karar Agaglar) - Test Seti
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Sekil 4.14. Karar agaclar1 modeli tahmin sonuglariin grafik iizerinde gosterimi
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Hata (Gercek - Tahmin)

Karar Agaclar - Hatalanin Zamana Gare Dedisimi (Residuals vs. Time)
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Sekil 4.16. Karar agaclart modeli hatalarin zaman gore degisim grafig
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Sekil 4.17. Karar agaclar1 modeli tahmin ger¢ek deger dagilim grafigi



4.1.5. Coklu dogrusal regresyon uygulamasi

Elimizdeki veriler Coklu Dogrusal Regresyon modeli iizerinde uygulandiginda,

bu zamana kadar incelemis oldugumuz modellere nispeten daha diisikk sonuglar

verdiginiz incelenmektedir.

5.792,69 MAE degeri ile %85,17 oraninda dogruluk orani saglarken, bu oran

RMSE o6l¢limiinde ise 7.053,56 ile %81,94 olarak Ol¢lilmiistiir.

Elde edilen sonuglara ait gercek deger, tahmin deger, fark ve mesafeye ait

karsilastirma tablosu ile grafigi asagida gosterilmistir;

Cizelge 4.6. Coklu dogrusal regresyon modeli tahmin sonuglari ilk 24 veri

Tarih Saat Gergek Degerler | Tahmin Degerler Fark Mesafe
6.01.2025 | 12:00:00 44.379,86 40.457,51 3.922,35 3.922,35
6.01.2025 | 13:00:00 44.438,04 40.943,55 3.494,49 3.494,49
6.01.2025 | 14:00:00 44.697,17 41.429,59 3.267,58 3.267,58
6.01.2025 | 15:00:00 44.678,40 41.915,62 2.762,78 2.762,78
6.01.2025 | 16:00:00 45.716,47 42.401,66 3.314,81 3.314.81
6.01.2025 | 17:00:00 47.430,58 42.887,70 4.542,88 4.542,88
6.01.2025 | 18:00:00 46.898,08 43.373,74 3.524,34 3.524,34
6.01.2025 | 19:00:00 45.620,63 43.859,78 1.760,85 1.760,85
6.01.2025 | 20:00:00 44.440,92 44.345,82 95,10 95,10
6.01.2025 | 21:00:00 43.191,54 44.831,85 -1.640,31 1.640,31
6.01.2025 | 22:00:00 41.803,28 45.317,89 -3.514,61 3.514,61
6.01.2025 | 23:00:00 39.728,59 45.803,93 -6.075,34 6.075,34
7.01.2025 | 00:00:00 37.369,33 33.961,62 3.407,71 3.407,71
7.01.2025 | 01:00:00 35.416,09 34.447,66 968,43 968,43
7.01.2025 | 02:00:00 34.025,14 34.933,70 -908,56 908,56
7.01.2025 | 03:00:00 33.324,74 35.419,74 -2.095,00 2.095,00
7.01.2025 | 04:00:00 33.056,53 35.905,78 -2.849.25 2.849,25
7.01.2025 | 05:00:00 33.394,42 36.391,82 -2.997.40 2.997,40
7.01.2025 | 06:00:00 34.907,00 36.877,86 -1.970,86 1.970,86
7.01.2025 | 07:00:00 38.146,34 37.363,89 782,45 782,45
7.01.2025 | 08:00:00 44.006,50 37.849,93 6.156,57 6.156,57
7.01.2025 | 09:00:00 46.233,56 38.335,97 7.897,59 7.897,59
7.01.2025 | 10:00:00 46.469,96 38.822,01 7.647,95 7.647,95
7.01.2025 | 11:00:00 46.354,10 39.308,05 7.046,05 7.046,05
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Gergek ve Tahmin Degerleri Karsilagtirmasi (Coklu Dogrusal Regresyon) - Test Seti

38

—'-Gergnge?ene} 5 '
=wr 'hhmmDegeﬂe{r(cuklubogmsamegresya:\) !hz fifx ”_'
o P R
i
H
45000 1 {:' .mf:fig:f:iif.:ﬂ: "
1 i wilhts H
e
40000 1
I
35000 4 t
| MU T
L L
30000 T t t t l l 3
25000
o o o o o5 & S > &
& & & & & @*’9@ rd &
Tarih ve Saat

Sekil 4.18. Coklu dogrusal regresyon modeli tahmin sonuglarinin grafik tizerinde
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Sekil 4.18. Coklu dogrusal regresyon modeli hata dagilim grafigi
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Goklu Dogrusal Regresyon - Hatalanin Zamana Gore Degisimi (Residuals vs. Time)
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Sekil 4.19. Coklu dogrusal regresyon modeli hatalarin zaman goére degisim
grafigi
Coklu Dogrusal Regresyon - Gergek Degerlere Karsi Tahminler
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Sekil 4.20. Coklu dogrusal regresyon modeli tahmin gercek deger dagilim grafigi
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4.1.6. Yapay sinir aglar1 uygulamasi
Yapilan ¢calismada Yapay Sinir Aglarinin Scikit Learn MLP mimarisinin en diigiik
dogruluk oranina sahip oldugu incelenmektedir. MAE 6.739,59 degeri ile %83,83 ve
RMSE ise 7.973,13 degeri ile %80,74 oranlarinda performans degerlerine ulagmustir.
Elde edilen sonuglara ait gercek deger, tahmin deger, fark ve mesafeye ait

karsilagtirma tablosu ile grafigi asagida gosterilmistir;

Cizelge 4.7. MLP modeli tahmin sonuglart ilk 24 veri)

Tarih Saat Gergek Degerler | Tahmin Degerler Fark Mesafe
6.01.2025 | 12:00:00 44.379,86 37.065,17 7.314,69 7.314,69
6.01.2025 | 13:00:00 44.438,04 37.337,10 7.100,94 7.100,94
6.01.2025 | 14:00:00 44.697,17 37.609,03 7.088,14 7.088,14
6.01.2025 | 15:00:00 44.678,40 37.880,97 6.797,43 6.797,43
6.01.2025 | 16:00:00 45.716,47 38.152,90 7.563,57 7.563,57
6.01.2025 | 17:00:00 47.430,58 38.424,84 9.005,74 9.005,74
6.01.2025 | 18:00:00 46.898,08 38.696,77 8.201,31 8.201,31
6.01.2025 | 19:00:00 45.620,63 38.968,70 6.651,93 6.651,93
6.01.2025 | 20:00:00 44.440,92 39.240,64 5.200,28 5.200,28
6.01.2025 | 21:00:00 43.191,54 39.512,57 3.678,97 3.678,97
6.01.2025 | 22:00:00 41.803,28 39.784,51 2.018,77 2.018,77
6.01.2025 | 23:00:00 39.728,59 40.056,44 -327,85 327,85
7.01.2025 | 00:00:00 37.369,33 33.613,73 3.755,60 3.755,60
7.01.2025 | 01:00:00 35.416,09 33.885,66 1.530,43 1.530,43
7.01.2025 | 02:00:00 34.025,14 34.157,59 -132,45 132,45
7.01.2025 | 03:00:00 33.324,74 34.429,53 -1.104,79 1.104,79
7.01.2025 | 04:00:00 33.056,53 34.701,46 -1.644,93 1.644,93
7.01.2025 | 05:00:00 33.394,42 34.973,40 -1.578,98 1.578,98
7.01.2025 | 06:00:00 34.907,00 35.245,33 -338,33 338,33
7.01.2025 | 07:00:00 38.146,34 35.517,27 2.629,07 2.629,07
7.01.2025 | 08:00:00 44.006,50 35.789,20 8.217,30 8.217,30
7.01.2025 | 09:00:00 46.233,56 36.061,13 10.172,43 | 10.172,43
7.01.2025 | 10:00:00 46.469,96 36.333,07 10.136,89 | 10.136,89
7.01.2025 | 11:00:00 46.354,10 36.605,00 9.749,10 9.749,10
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Gergek ve Tahmin Degerleri Karsilagtirmasi (Yapay Sinir Aglar (MLP)) - Test Seti
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Sekil 4.21. MLP modeli tahmin sonuglarinin grafik tizerinde gosterimi
Yapay Sinir Aglar (MLP) - Hata Dagilimi (Residuals)
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Sekil 4.22. MLP modeli hata dagilim grafigi
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‘Yapay Sinir Aglar (MLP) - Hatalarin Zamana Gére Degisimi (Residuals vs. Time)
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Sekil 4.23. MLP modeli hatalarin zaman gore degisim grafigi
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Sekil 4.24. MLP modeli tahmin ger¢ek deger dagilim grafigi
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MLP modelinin en diisiik dogruluk modeline sahip olmasinda Scikit Learn
kiitliphanesinden kaynakli oldugunu sdyleyebiliriz. Ayni modeli Keras kiitiiphanesi
yardimi ile kullandigimizda ¢ok daha yiiksek sonuglar (MAE degeri 778,34 ile %98,01
dogruluk performansi saglarken, RMSE degerinde bu oran %97,35 ile 1.139,64 degerini
almistir) elde edildigini goriilmektedir. Scikit Learn kiitiiphanesi kullanmak, 6zellikle
hesaplama zamani g6z 6niine alindiginda, daha az maliyetli olsa da dogruluk

performansi agisindan oldukga geride kalmistir.

Cizelge 4.8. Keras MLP modeli tahmin sonuglart ilk 24 veri

Tarih Saat Gergcek Degerler | Tahmin Degerler | Fark Mesafe
8.01.2025 | 14:00:00 43.118,28 42.782,82 335,46 335.46
8.01.2025 | 15:00:00 44.724,04 43.196,42 1.527,63 1.527.63
8.01.2025 | 16:00:00 45.157,68 44.358,48 799,19 799.19
8.01.2025 | 17:00:00 46.785,63 45.008,19 1.777,43 1.777.43
8.01.2025 | 18:00:00 46.739,43 45.111,83 1.627,59 1.627.59
8.01.2025 | 19:00:00 45.423,67 44.590,19 833,47 833.47
8.01.2025 | 20:00:00 44.464,54 43.837,39 627,13 627.13
8.01.2025 | 21:00:00 43.333,67 43.101,05 232,61 232.61
8.01.2025 | 22:00:00 41.805,99 41.788,48 17,51 17.51
8.01.2025 | 23:00:00 39.792,68 40.303,76 -511,09 -511.09
9.01.2025 | 00:00:00 37.332,10 37.259,28 72,81 72.81
9.01.2025 | 01:00:00 35.347,76 35.499,01 -151,26 151.26
9.01.2025 | 02:00:00 34.096,30 34.112,16 -15,86 15.86
9.01.2025 | 03:00:00 33.212,95 33.346,91 -133,96 133.96
9.01.2025 | 04:00:00 32.942,79 32.890,42 52,36 52.36
9.01.2025 | 05:00:00 33.387,87 33.067,73 320,13 320.13
9.01.2025 | 06:00:00 34.799,86 34.030,48 769,38 769.38
9.01.2025 | 07:00:00 38.096,48 36.890,23 1.206,25 1.206.25
9.01.2025 | 08:00:00 43.658,39 43.200,28 458,12 458.12
9.01.2025 | 09:00:00 45.792,21 45.312,44 479,76 479.76
9.01.2025 | 10:00:00 45.853,09 45.503,42 349,67 349.67
9.01.2025 | 11:00:00 44.618,47 44.957,32 -338,85 338.85
9.01.2025 | 12:00:00 43.413,12 43.084,87 328,25 328.25
9.01.2025 | 13:00:00 43.352,25 43.341,17 11,08 11.08




Tuketim

Gergek ve Tahmin Degerleri Zaman Serisi (Keras MLP)

44

—— Ger:;ek Degerler

50000

45000

350001

il "”'H

~»~ Tahmin Degerler (Keras MLP)

25000

20000

350

300

100

50

\d Sy > > ] > \d
3 5»9 & »,,9 B 9,9 o
o g v 57 o d -4
P P » » P 2 P
Tarih ve Saat

Sekil 4.25. Keras MLP modeli tahmin ger¢ek deger dagilim grafigi
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Sekil 4.26. Keras MLP modeli hata dagilim grafigi
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Keras MLP - Hatalarin Zamana Gore Degisimi
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Sekil 4.27. Keras MLP modeli hatalarin zaman gore degisim grafigi
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Sekil 4.28. MLP Modeli tahmin ger¢ek deger dagilim grafigi
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Calismada ayrica Keras kiitliphanesi yardimiyla GRU, LSTM ve bir boyutlu
CNN algoritmalari ile de sonuglar hesaplanmistir. Ortaya ¢ikan sonuglarda MLP kadar

olmasa da diger modeller de tatmin edici sonuglar saglamistir.

Cizelge 4.9. Keras modelleri performans sonuglari

Model Ad1 | MAE Degeri xﬁfrz gig‘t‘j /'0‘) RMSE Degeri ll}g:f?r‘: nll)a"fsrl‘t";o';
Keras MLP | 778,34 (%98,01) 1.032,28 (%97,35)
GRU 1.371,53 (%96,48) 1.788,86 (%95,41)
1D CNN 1.613,20 (%95,86) 2.071,57 (%94,69)
LSTM 1.591,80 (%95,92) 2.253,60 (%94,22)

4.2. Tartisma

Bu calismada, Tiirkiye'nin saatlik elektrik tiikketimini tahmin etmek amaciyla alti
farkli yapay zeka modeli karsilastirmali olarak incelenmistir. Elde edilen bulgular, model
secimi ve performans degerlendirmesi agisindan 6nemli ¢ikarimlar sunmaktadir.

Analizleri degerlendirdigimizde, tek bir modelin tek basina calismasi yerine,
birden fazla modelin bir takim gibi birlikte calistig1 topluluk 6grenmesi yontemlerin
(6rnegin, Rassal Orman, Gradient Boosting, XGBoost) genellikle daha iyi sonuglar
verdigini inceleyebiliriz. Tek basina ¢alisan modeller (6rnegin, Karar Agaci veya Coklu
Dogrusal Regresyon modeli) bazen sadece 6grendikleri veriye ¢ok fazla odaklanip yeni
verilerde hata yapabilirken, topluluk O6grenmesi bu riski azaltabilmekte ve farkli
modellerin tahminlerini birlestirerek daha giivenilir ve genel olarak daha basarili
tahminler yapabilmektedirler. Calismamizda 06zellikle en iyi performans gosteren
modeller olan Rassal Orman ve Gradyan Artirma Makineleri, en diisiik hata oranlarini
(MAE ve RMSE degerleri) vererek en basarili yontemler olmuslardir. Bu bulgumuz,
elektrik tiiketimi gibi zaman serisi tahminlerinde, topluluk halinde ¢alisan bu tiir modern
yapay zeka yoOntemlerinin genellikle tekil yontemlere goére daha basarili oldugunu
gosteren diger bilimsel ¢alismalarla da uyumlu olmaktadir.

Coklu Dogrusal Regresyon modeli, beklendigi gibi, en basit yaklasim ve
elimizdeki veri setinin dogrusalliktan uzak olmasi nedeniyle yiiksek hata oranlar
vermistir. Bu, elektrik tiiketimi gibi karmasik ve dogrusal olmayan Oriintiiler iceren bir
zaman serisini modellemede dogrusal varsayimlarin yetersiz kaldigimi gostermektedir.
Coklu Dogrusal Regresyon modeli, elektrik tiiketiminin dogrusal artig gosterdigi (6rnegin

yillik) veri setlerinde daha yiiksek performans gostermesi beklenebilir. Karar Agaglar
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modeli, Coklu Dogrusal Regresyon modelinden daha iyi performans gosterse de asiri
o6grenmeye yatkinligi ve yiikksek varyansi nedeniyle topluluk modellerinin gerisinde
kalmistir

Yapay Sinir Aglar1 modeli ise bu calismada, Scikit Learn kiitiiphanesinden
faydalanilarak uygulanan MLP modeli diger modellere, 6zellikle de topluluk 6grenmesi
yontemlerine kiyasla en diislik tahmin dogrulugunu sergilemistir. Yapay Sinir Aglarinin
basarisinin, ag mimarisi (katman ve ndron sayisi gibi) ve 6grenme siirecini yoneten hiper
parametrelere (6grenme orani, aktivasyon fonksiyonu vb.) oldukc¢a duyarli oldugu
bilinmektedir. Bu ¢alismada kullanilan spesifik MLP konfigiirasyonu (Tek katmanli, 100
noronlu) ile elde edilen sonuglar, diger algoritmalarin gerisinde kalmistir. Her ne kadar
daha kapsamli bir hiper parametre optimizasyonu veya farkli ag mimarileri ile MLP
modelinin performansini iyilestirmek teorik olarak miimkiin olsa da bu veri seti ve
mevcut ayarlarla topluluk yontemlerinin (Rassal Orman, XGBoost gibi) bariz iistiinliigii
gozlemlenmistir. Bu durum, Yapay Sinir Aglarinin potansiyel olarak gii¢lii bir model
olmasina ragmen, optimum yapilandirmay1 bulmanin zorlu olabilecegini ve her probleme
en uygun ¢oziim olmayabilecegini gostermektedir. Diger yandan Keras kiitiiphanesi
kullanilarak uygulanan MLP ve diger modellerin (GRU, LSTM, 1D CNN) olduk¢a iyi
sonuglar verdigi gozlemlenmistir. Bunun temel sebebi Keras kiitiiphanesinin Yapay Sinir
Aglan 6zelinde daha gelismis ve esnek bir yapisinin olmasindan kaynaklanmistir. Bu
durum goz Oniine alindiginda kullanilan veri setine bagl olarak kiitiiphane se¢iminin de

onemli olabilecegini gostermektedir.

Cizelge 4.10. Modellerin performans sonuglari

Kitiphane | M0%€1 Adt | MAE Degeri | perto 0080 | Degeri | Performans (%)
Keras MLP 778,34 %098,01 10.032,28 %97,35
Keras GRU 13.371,53 %96,48 17.788,86 %95,41
Keras LSTM 15.591,80 %95,92 22.253,60 %94,22
Keras 1D CNN 16.613,20 %95,86 20.071,57 %94,69

Scikit Learn GBM 23.309,87 %94,09 30.059,19 %92,17

Scikit Learn RF 23.379,12 %93,91 30.48.,3 %92,20

Scikit Learn | XGBoost 24.99.,0 %93,60 33.368,92 %091,38

Scikit Learn DT 27.799,39 %92,83 36.643,43 %90,67

Scikit Learn MLR 57.792,69 %85,17 70.053,56 %81,94

Scikit Learn MLP 67.739,59 %83,83 79.973,13 %80,74
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Sekil 4.29. Modellerin MAE degerlerine gore karsilastirilmasi
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Sekil 4.30. Modellerin RMSE degerlerine gore karsilastirilmast
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Sekil 4.31. YSA keras modellerin RMSE degerlerine gore karsilastirilmasi
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Sekil 4.32. YSA keras modellerin MAE degerlerine gore karsilastirilmasi



Cizelge 4.11 Modellerin gercek ve tahmin degerlerinin karsilastirilmasi

50

Tarih Zaman ])Geeg?:l’i‘r DT GBM RF MLR | MLP | XGBoost
O De> 1 43.710,87 | 46.988.56 [ 44.313 48 | 45.284.02| 39.925.36 | 37.564,66 | 44.249.85
O?gégzg? 44.629,83 | 46.988,56 | 44.313,48 | 45.879,07 | 40.041,04 | 37.786,03 | 44.633,05
0?5(?(1)62:8(2)5 46.231,07 | 46.988,56 | 44.234,57 | 46.451,02 | 40.897,44 | 38.169,93 | 45.834.87
OO e> 14623747 | 46.988.56 | 43.860.63 | 46.621.07 | 41383 48 | 38.472,57| 45.530.94
OO0 | 45325.00 | 46.988.56 |43 474,01 | 45.622.43 | 41.869.51 | 38.877,02 | 45.596,32
036(3(1)62:(())(2)5 44308,24 | 46.988,56 | 43.474,01 | 44.633,11 |42.355,5539.077.83 | 44.049,19
OO0 | 43.119.98 [41.300,15 | 42.770,51 [ 42.529,29 | 42.841,59 | 39.380.47 | 42.986.46
00> | 41.844.02 [40.011,77 | 4150555 | 40.525.51 | 43.327,63 | 39.968.01 | 41.673,19
O 0e> | 39.834.87 | 38.145,06 | 39.722,73 | 38.80431 | 43.813,67 | 39.985.74 | 39.966,03
e | 37.423.96 | 3641139 | 36.922.41 | 36.107.99 | 3197136 | 32.913.59 | 35.869,64
00 00e> 1135.541,05 | 34.478.68 | 35.801,59 | 34.165.94 | 32.245.04 33.216,22 | 33.919,19
e 1133.995.02 | 33.310,05 | 34.074,27 | 32.745.91 | 32.943.44 | 33.518.86 | 32.753.78
O oaore® 113321623 | 32.336.74  33.170.98 | 31.984.96 | 33.420.48 | 33.82149 | 3158627
O oaore® 1133.032,39 | 32.202,05 | 32.329.39 | 31.803.39 | 33.915.51 [34.124,13 | 3114106
OOhae> 1133.333,02 3221707 32.290,02| 32.017.81 | 34.401,55 | 34.426,76| 3177164
0012085 | 34.676.13 | 32.32675 | 32.290,02 | 32.586,01 | 34.887.59 [ 34.729.39 | 32.358.43
000 | 38.056.36 | 33.978.66 | 34.196,54 | 35.032.27 | 35.373,63 | 35.032.03 | 35.593,03
O an0s> | 43.661.94 | 43.000,08 | 40.171,78 | 42.200,88 | 35.859,67 | 35.334.,66 | 42.04153
o0 | 45.886.08 | 46.465.82 | 42.584,12 | 45.677.93 | 36.345,71 | 35.563.03 | 44.544,01
O 20 | 46.602.06 | 46.966.44 | 43.548.32 | 46.180,75 | 36.831.75 | 35.939.93 | 45.022,64
O | 45.960.22 | 46.988.56 | 43.724.97 | 46.628.04 | 37.317.78 | 36.242.56 | 45.905,14
O e | 43.351,31 | 46.988.56 [43.724.97 |45.170,17 | 37.803.82 | 36.654,02 | 4299201
O D00 1 41.727,06 | 46.988.56 | 43.816,51 | 44.772,58 | 38.289.86 | 36.847.83 | 42.684.05
000> 1143.303,02 | 46.988.56 | 44.198.43 | 45.222.31 | 38.877.09 [ 37.150.46 | 44.132.85
09.01.2025 3 444 04 | 46.988,56 | 44.198.43 | 45.250,35 | 39.261,94 | 37.7450,1 | 43.887,87

15:00:00




Cizelge 4.12 Keras modellerin ger¢ek ve tahmin degerlerinin karsilastirilmasi

Tarih Zaman | %K | KerasMLP | LSTM GRU 1D CNN
Degerler
09.01.2025 1 43 710 67| 44.682,39 45.009,37 43.878,00 43.198,10
15:00:00
09.01.2025 144 79 83|  44.444,86 45.009,37 44.175,30 44.451,30
16:00:00
09.01.2025 140 731 67| 45.453,94 45.387,51 44.468,94 44.558,03
17:00:00
0?3955335 46.23747| 45.697,54 45.560,62 44.748,62 44.236,10
09.01.2025
19:00:00 4532502 45.301,78 45.568,21 44.777,78 43.786,87
09.01.2025
20:00:00 4430824 | 44.831,92 45.251,71 43.874,67 42.568,71
09.01.2025
5 1:00:00 43.119,98 | 43.330,01 44.406,03 42.137,94 41.667,92
09.01.2025
22:00:00 41.844,02 | 41.346,08 42.902,10 40.535,42 40.020,71
09.01.2025
23.00:00 39.834,87 | 39.369,23 41.393,28 38.747,28 38.727,07
10.01.2025
00:00:00 3742396 | 37.293,74 39.862,28 36.801,37 35.932,28
10.01.2025
01:00:00 35.541,05| 35.659,61 37.920,26 35.261,37 34.302,03
10.01.2025
02:00:00 33.995,02 | 34.116,51 35.966,07 34.151,53 32.988,10
10.01.2025
03:00:00 3321623 | 33.311,07 34.645,01 33.341,12 32.010,81
10.01.2025
04:00:00 33.032,39 | 32.779,14 33.830,48 32.761,51 32.009,16
10.01.2025
05:00:00 33.333,02| 3331503 | 3339880 | 32.592,88 | 32.394,67
10.01.2025
06:00:00 34.676,13| 3434288 | 3338837 | 3322873 | 33.914,62
10.01.2025
07-00:00 38.056,36 | 37.094,16 34.039,73 35.627,62 38.111,01
10.01.2025
08:00:00 43.661,94 | 42.370,88 36.385,19 41.012,78 41.953,55
10.01.2025
09:00:00 45.886,08 | 44.907,25 40.548,78 43.825,07 43.070,01
10.01.2025 1 4 ¢ 600 06 | 45.746,28 43.642,07 44.281,82 43.469,64
10:00:00
1(1)‘19(1)'02,3‘3‘)5 4596022 | 45.589,51 44.793,87 43.927,89 42.770,71
10.01.2025
15:00:00 4335131 45.519,04 44.845,39 43.668,51 41.591,05
10.01.2025 1 ) 257 06| 43.825,76 44.626,89 43.588,51 41.830,55
13:00:00
10.01.2025
14:00:00 43.303,02| 43.036,08 | 4470189 | 4361183 | 4241430
10.01.2025 1 43 044 04| 4357438 44.947 35 43.795,87 43.073,98

15:00:00
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5. SONUCLAR VE ONERILER

5.1 Sonuclar

Bu tez caligmasi kapsaminda, Tiirkiye'nin saatlik elektrik enerjisi tiiketim
miktarin1 tahmin etmek amaciyla Coklu Dogrusal Regresyon, Karar Agaclari, Rassal
Orman, Gradient Boosting, XGBoost ve Yapay Sinir Aglar1 olmak iizere alt1 farkli yapay
zeka ve makine 6grenmesi modeli uygulanmis ve performanslart karsilastirilmistir.
Calismanin temel sonuglar su sekilde 6zetlenebilir;

o Incelenen modeller arasinda, topluluk 6grenmesi tabanli algoritmalar olan Rassal
Orman ve Gradyan Artirma Makineleri MAE ve RMSE hata metrikleri agisindan
en diisiik degerleri vererek en yiiksek tahmin dogrulugunu goésteren 2 model
olmustur. Bu iki modelin performans sonuclar1 birbirine ¢ok yakin degerler
gostermektedir.

e Elde edilen sonuglar, elektrik tiiketimi gibi karmasik ve dogrusal olmayan
dinamiklere sahip zaman serilerinin tahmininde, 6zellikle Rassal Orman ve
Gradyan Artirma tiirevleri gibi topluluk 6grenmesi algoritmalarinin iistiinliiglini
dogrulamaktadir.

e Keras MLP modeli 778,34 MAE ve 1032,28 RMSE degeri ile en iyi performans
gosteren model olmustur.

e Coklu Dogrusal Regresyon diisiikk performansi gosterirken, tekil Karar Agaci
modeli Yapay Sinir Aglarindan daha iy1 ancak topluluk modellerinden daha diisiik
bir basar1 sergilemistir.

o Scikit Learn MLP hiperparametre veya farkli ag mimarisiyle dogruluk oraninin
yiikseltilmesi miimkiin olsa da topluluk yontemlerinin ve Keras MLP’nin
gerisinde kalmistir.

e Yapilacak caligmalarda secilen mimari ile beraber kullanilacak teknolojinin de

onemi vurgulanmistir.

5.2 Oneriler

Bu calismada Tiirkiye genelindeki saatlik tiiketim verilerine odaklanilmistir fakat
elektrik perakende sirketleri belirli bolgelere ayrildig: i¢in belirli bir bolgedeki tiiketim
verilerine odaklanilmasi1 daha yiiksek dogruluklu bir sonu¢ saglayacaktir. Bu yaklasim
sayesinde bolgesel cografi etkiler (sicaklik, yagis, glineslenme ve nem gibi) goz Oniine

alinarak modellerin dogrulugu arttirilabilir.
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Zaman serisi analizinde oldukca basarili olan MLP, LSTM, GRU modelleri,
Transformer gibi daha geligmis derin 6grenme modelleri ve hibrit yaklagimlar denenerek
performans karsilastirmasi genisletilebilir.

Kullanilan tiim modeller i¢in (6zellikle YSA ve GBM/XGBoost) daha sistematik
ve kapsaml1 hiperparametre optimizasyon teknikleri (Grid Search, Randomized Search,
Bayesian Optimization) uygulanarak modellerin potansiyel olarak daha iyi
konfigiirasyonlar1 bulunabilir.

En 1yi performansi gosteren ancak "kara kutu" olarak nitelendirilen modellerin
(RF, GBM, XGBoost, YSA) karar verme siireclerini anlamak i¢cin SHAP gibi modelden
bagimsiz yorumlanabilirlik teknikleri uygulanabilir.

Saatlik tiiketimlerde sicaklik, yagis ve bulutlanma gibi meteorolojik veriler etkili
olabilecegi i¢in, meteorolojik verilerin modele eklenmesi daha dogru ve etkili sonuglar
ortaya koyabilir.

Uzun Donem tahmin g¢alismalarinda kullanilabilen LSTM ile veri setindeki
ortintiileri (mevsimsellik, kullanim aligkanlig1 vb.) yakalamada bagsarili olan 1D CNN
modelleri hibrit bir sekilde kullanilarak 2 modelin avantajli olduklar1 yonleriyle beraber

daha tutarli veriler elde edilebilir.
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