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OZET

YUKSEK LiSANS TEZIi

ENERJI PIYASALARINDA SAATLIK ELEKTRIK TUKETIM TAHMINI iCIN
VERIYE DAYALI MODEL GELiSTIRME VE MALIYET ANALIZI

Senel Aycan ALTUNBAS

NECMETTIN ERBAKAN UNIVERSITESI FEN BiLIMLERIi ENSTITUSU
ENDUSTRi MUHENDISLIGI ANABILIM DALI

Damsman: Dog. Dr. Bilal ERVURAL
2025, 64 Sayfa

Jiiri
Dog¢. Dr. Bilal ERVURAL
Dr. Ogr. Uyesi Esra BOZ
Dr. Ogr. Uyesi Halil ibrahim AYAZ

Sebeke yiikiiniin dengelenmesi ve 6zellikle depolama kaynakli maliyetlerin azaltilmasi agisindan
saatlik elektrik tiiketiminin dogru tahmin edilmesi biiyiik 6nem tagimaktadir. Enerji piyasalarinin giderek
karmasiklastigi gliniimiizde, tahmin dogrulugu yalnizca teknik bagari kriteri degil, ayn1 zamanda dogrudan
ekonomik sonuglar iizerinde belirleyici ve ¢ogu zaman daha kritik bir etkendir. Bu kapsamda, I¢ Anadolu
Bolgesi’ndeki Aksaray, Karaman, Kirsehir, Konya, Nevsehir ve Nigde illerine ait saatlik elektrik tiiketimi
icin veri odakli tahmin modelleri karsilagtirilmistir. Caligmada, makine 6grenmesi yaklagimlarindan Asirt
Gradyan Arttirma (XGBoost) ile birlikte, Yapay Sinir Agi (YSA) tabanli, ileri Beslemeli Sinir Aglari
(FFNN), Gegitli Tekrarlayan Birim (GRU), Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) ve 1 Boyutlu Evrigimli Sinir
Aglart (ID-CNN) gibi farkli derin 6grenme mimarileri karsilagtirilmigtir. Performans yalnizca hata
metrikleri (RMSE, MAE, MAPE, R?) ile degil ayn1 zamanda Tiirkiye elektrik piyasasi kosullarini esas
alan bir dengesizlik maliyeti analizi iizerinden de degerlendirilmistir. Mayis 2022—Nisan 2025 donemini
kapsayan 25.752 saatlik veri ilizerinde uygulanmis ve veriler kronolojik olarak egitim, dogrulama ve test
kiimelerine ayrilmigtir. Bulgular, XGBoost’un en diisiik hata degerleriyle en yiiksek teknik tahmin
dogrulugunu sagladigin1 gostermektedir. Ancak piyasa temelli analiz, daha yiliksek hata oranina ragmen
1D-CNN’in dengesizlik maliyetlerini en fazla azaltigini ve finansal olarak daha verimli bir ¢6ziim
sundugunu ortaya koymustur. Sonug olarak, enerji portfoy yonetiminde model se¢iminde yalnizca teknik
dogruluk degil, ekonomik sonuglarin da birlikte ele alinmas1 gerektigi vurgulanmustir.

Anahtar Kelimeler: 1D-CNN, Dengesizlik maliyeti, GRU, LSTM, XGBoost, YSA



ABSTRACT

MS THESIS

DATA-DRIVEN MODEL DEVELOPMENT AND COST ANALYSIS FOR
HOURLY ELECTRICITY CONSUMPTION FORECASTING IN ENERGY
MARKETS

Senel Aycan ALTUNBAS

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

Advisor: Assoc. Prof. Dr. Bilal ERVURAL
2025, 64 Pages

Jury
Assoc. Prof. Dr. Bilal ERVURAL
Asst. Prof. Dr. Esra BOZ
Asst. Prof. Dr. Halil ibrahim AYAZ

Balancing grid load and reducing the costs arising especially from storage make accurate
forecasting of hourly electricity consumption very important. In today’s energy markets, forecasting
accuracy is not only a technical measure but also an important factor that directly influences economic
outcomes, often proving to be even more critical. In this context, data-driven forecasting models are
compared for the hourly electricity consumption of six provinces in Central Anatolia: Aksaray, Karaman,
Kirsehir, Konya, Nevsehir, and Nigde. In the study, alongside Extreme Gradient Boosting (XGBoost) from
machine learning approaches, different deep learning architectures based on Artificial Neural Networks
(ANN)—such as Feedforward Neural Networks (FFNN), Gated Recurrent Unit (GRU), Long Short-Term
Memory (LSTM), and 1D-Convolutional Neural Networks (1D-CNN)—are compared. Performance is
evaluated not only with error metrics (RMSE, MAE, MAPE, R?) but also through an imbalance cost
analysis based on the rules of the Turkish electricity market. The models were applied on 25,752 hourly
observations covering the period from May 2022 to April 2025, and the data were chronologically split into
training, validation, and test sets. The results show that XGBoost provides the highest technical forecasting
accuracy with the lowest error values. However, the market-based analysis shows that although 1D-CNN
has higher error rates, it achieves the greatest reduction in imbalance costs, offering a more financially
efficient solution. In conclusion, the study shows that model selection in energy portfolio management
should consider not only technical accuracy but also the economic outcomes that result from the model's
performance.

Keywords: 1D-CNN, ANN, GRU, Imbalance Cost, LSTM, XGBoost.
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1. GIRIS

Modern enerji sebekelerinin temelini olusturan arz ve talebin anlik denge prensibi,
elektrik enerjisinin depolanamaz dogas1 ve bunun getirdigi yliksek maliyetler nedeniyle
kritik bir operasyonel zorunluluktur. Bu dengeyi saglamanin en énemli araci olan talep
tahmini, bu nedenle yalnizca teknik bir gereklilik degil, ayni zamanda finansal
stirdiiriilebilirligin de temel tasidir. Enerji tiiketimini etkileyen ekonomik dinamikler,
mevsimsel ve glinlilk dongiiler, hava kosullar1 ve 6zel sosyal olaylar gibi ¢ok sayida
degiskenin varlig1, bu tahmin siirecini olduk¢a karmasik hale getirmektedir. Ozellikle
enerji piyasalarindaki serbestlesme siireci, en dogru tahmini yapabilme ihtiyacini, teknik
bir zorunluk olmanin o6tesinde, dogrudan bir finansal optimizasyon problemine
dontistiirmiistiir. Bu rekabetci ortam, enerji sirketlerini finansal risklerini minimize etmek
ve operasyonel verimliliklerini en st diizeye ¢ikarmak igin daha kapsamli tahmin
yontemleri aramaya itmektedir.

Bu finansal optimizasyon problemi, Tiirkiye enerji piyasalarinda Enerji Piyasalari
Isletme A.S. (EPIAS) tarafindan yonetilen organize piyasalar dzelinde somut bir karsilik
bulmaktadir. Piyasa katilimeilari, Giin Oncesi Piyasasi'nda (GOP), bir sonraki giiniin
tilketim ongoriilerine dayanarak Piyasa Takas Fiyati (PTF) iizerinden enerji alim-satim
anlagmalar1 yaparlar. Ancak, yapilan bu tahmin ile ertesi giin gergeklesen tiiketim
arasinda olusan farklar, sistemde "dengesizlik" olarak adlandirilan ve Dengeleme Giig
Piyasasi'nda (DGP) uzlastirilan bir duruma yol acar. Temel finansal risk, dnceden
anlagilan GOP fiyatlar1 ile anlik dengeleme islemleri i¢in kullanilan ve genellikle ¢ok
daha degisken olan Sistem Marjinal Fiyat: (SMF) arasindaki makastan kaynaklanir. Bu
mekanizma, tahmin hatas1 yapan katilimcilar i¢in ongodriilemeyen ve ciddi boyutlara
ulagabilen maliyet artiglarina yol agabilmektedir Tahmin edilenden eksik veya fazla
alman enerji, DGP'de telafi edilmek zorunda kalinir ve bu durum sirketler
i¢in beklenmedik maliyet artislarina neden olabilir. Enerjinin depolanamaz bir kaynak
olmasi, arz ve talebin birbirine miimkiin olan en yakin diizeyde karsilanmasini, kaynak
israfin1 ve finansal yiikleri engellemek adina zorunlu kilmaktadir (Nebati vd., 2021).

Enerji talep tahmini literatiirii incelendiginde, gelistirilen modellerin basarisinin
genellikle RMSE, MAE veya MAPE gibi simetrik hata metrikleri iizerinden
degerlendirildigi goriilmektedir. Bu calismalarda odak noktas1 hatay1r matematiksel olarak
en aza indirmek olup, tahmin basarisinin ticari operasyonlara finansal yansimasi

degerlendirme dis1 birakilmaktadir. Ancak enerji piyasalariin asimetrik maliyet yapist



g0z Oniine alindiginda, istatistiksel dogrulugun finansal verimlilikle her zaman birebir
ortiismeyebilecegi diisiiniilmektedir. Gergek piyasa kosullarinda, hatanin yoni (enerji
ac1g1 veya fazlasi) ve o anki piyasa fiyatlar1 (PTF ve SMF), maliyet iizerinde belirleyici
bir role sahiptir. Bu dogrultuda, bu ¢calisma sadece teknik dogruluga odaklanan geleneksel
yaklagimin 6tesine gegerek, istatistiksel basari ile finansal performans arasindaki iliskiyi
ve olas1 ayrigmalari irdelemeyi hedeflemektedir.

Bu kapsamda model se¢imi yapilirken, algoritmalarin literatiirdeki popiilaritesinin
Otesinde, elektrik tiiketim verisinin yapisal karakteristigine olan uygunluklar1 esas
alimmistir. Elektrik tliiketim zaman serileri; dogrusal olmayan (non-linear) karmasik
iligkiler, uzun vadeli mevsimsel dongiiler ve anlik yerel dalgalanmalar barindiran hibrit
bir yapiya sahiptir. Bu nedenle modeller, verinin bu farkli dinamiklerini ¢éziimleme
yeteneklerine gore secilmistir: XGBoost ve FFNN dogrusal olmayan genel iligkileri
(Chen ve Guestrin, 2016; Haykin, 2009), LSTM ve GRU zamansal ve mevsimsel
bagimliliklar (Biskin ve Cifci, 2021), 1D-CNN ise anlik degiskenligi ve yerel kaliplar
yakalamak amaciyla kullanilmigtir (Berus ve Bentesen Yakut, 2024).

Arastirmanin amaci

Calismanin amaci, modellerin performansini biitiinsel bir ¢ercevede, ¢ift katmanl
bir yaklasimla degerlendirmektir. Modellerin performansi yalnizca RMSE ve MAE gibi
geleneksel hata metrikleri tizerinden degil, ayn1 zamanda ve daha onemlisi, Tiirkiye
enerji piyasasinin ger¢ekei dinamiklerini ve uzlastirma mekanizmasini simiile eden
bir dengesizlik maliyeti analiziyle de 6l¢iilmiistiir. Bu yaklasim, ¢alismanin en kritik
hipotezini test etmektedir: en diisiik tahmin hatasini veren modelin, her zaman en
ekonomik sonucu iiretmedigini gdstermektir. Bu kapsamda, en diisiik tahmin hatasin
veren modelin, piyasa kosullarinda en ekonomik sonucu iiretip iiretmedigi sorusuna yanit

aranmaktadir.

Arastirmanin onemi

Bu calismanin 6nemi, istatistiksel ve finansal performans arasindaki ayrigmay1
somut verilerle ortaya koymasindan kaynaklanmaktadir. Piir tahmin performansi
acisindan XGBoost modelinin en basarili sonuglar1 vermesine ragmen, dengesizlik
maliyetleri géz 6niine alindiginda 1D-CNN modelinin finansal olarak daha optimal bir
¢oziim sundugu ortaya koymustur. Bu sonug, enerji ticareti ve portfoy yonetimi

stratejilerinde model seciminin, salt teknik metriklerin Gtesinde, finansal sonuglar1 da



iceren biitiinclil bir yaklasimla ele alinmasi gerektigi gergeginin altin1 ¢izmektedir.
Dolayisiyla bu ¢alisma, akademik literatiire teorik model degerlendirmelerinin 6tesinde
finansal bir perspektif sunarak ©nemli bir katki saglamakta ve enerji piyasasi
katilimcilarina, operasyonel kararlarinda riski minimize eden ve karlilig1 artiran pratik bir
rehber sunmaktadir.

Bu hedefler dogrultusunda, tez ilerleyen boliimlerde su sekilde yapilandirilmistir:
Ikinci béliimde, elektrik tiiketim tahmini alaninda yapilmis olan dnceki ¢alismalar ve
kullanilan yontemler incelenerek konunun literatlirdeki yeri ortaya konulmaktadir.
Uciincii boliimde, calismanin materyal ve yontemi detaylandirilmaktadir; bu kisimda
kullanilan veri seti, veri on isleme adimlari, gelistirilen makine 6grenmesi ve derin
o0grenme modelleri, teknik performans kriterleri ve ¢alismanin 6zgiin yoniinii olusturan
dengesizlik maliyeti analizi metodolojisi aciklanmaktadir. Dordiincii  boliimde,
modellerin karsilagtirmali analizleri sonucunda elde edilen bulgular hem istatistiksel hem
de finansal sonuglari igerecek sekilde sunulmus ve aralarindaki farkliliklar yorumlanarak
bir tartigma ylritiilmistiir. Besinci ve son boliimde ise, ¢alismadan elde edilen genel
sonuclar Ozetlenmekte ve bu alanda gelecekte yapilabilecek calismalara yonelik

Onerilerde bulunulmaktadir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Tahminleme yapabilmek icin bir¢cok bilimsel c¢alisma bulunmaktadir. Yapilan
tahminleme yontemleri i¢in kaynak arastirmasi yapilmistir. Sadece YSA, XGBoost ya da
regresyon iizerinde calismalar degil birgok tahmin yontemiyle ilgili kaynak arastirmasi
yapilmustir.

Ucal ve Dogan (2005) calismasinda Tiirkiye’nin 1985-2000 yillar1 arasindaki
tikketim verilerine dayanarak 2020 yilina kadar olan tiiketim miktarinin 6ngoriilmesine
odaklanilmaktadir. Calismada, olusturulan ekonometrik modelin istatistiksel olarak
yaniltici (sahte) olup olmadigini test etmek amacglanmaktadir. Bu ¢alismada, bu amacla
es biitlinlesme analizi ve birim kok sinamalarini uygulamaktadir. Yaptiklar1 analizler,
modeldeki degiskenler (niifus, fiyat, sanayi gibi) arasinda istatistiksel olarak anlamli ve
gercek bir uzun donem iligkisine sahip oldugunu dogrulamistir. Bu modelde yapilan
tahminler, Tiirkiye'nin toplam elektrik tiiketiminin 2020 yilina kadar yiikselis egilimi
gosterecegini isaret etmistir.

Uniivar vd. (2022) ¢alismasinda Karaman Organize Sanayi Bolgesine
odaklanarak, gecmis tiikketim kayitlarina (saatlikten yilliga kadar) bakarak gelecekteki
yik davraniglarin1 ve talep seviyelerini tahmin etme yoOntemlerini ele almaktadir.
Calisma, karmasik yapay zekd modelleri yerine, daha ¢ok Otomatik Saya¢ Okuma
Sistemi'nden (OSOS) elde edilen verilerin analizine ve bu analizlere dayali daha basit,
korelasyona dayali tahmin formiillerinin (MS Excel ortaminda, kullanimina agirlik
vermektedir. Ozellikle, 2018 Ekim ay1 igin yapilan tahminlerde, Cumhuriyet Bayrami
gibi resmi tatil donemlerinde, kullanilan formiiliin bu 6zel giinleri hesaba katmamasindan
kaynaklanan belirgin tahmin hatalar1 tespit edilmistir. Makale, sanayi tiiketicilerinin
gelecekteki enerji ihtiyaglarini belirlemek i¢in ge¢mis verilere dayali bir yiik profili
olusturma ornegi sunarken, gelecekteki caligmalarda daha gelismis tekniklerin
kullanilabilecegine isaret etmektedir.

Geng Kavas (2022) calismasinda Tirkiye'nin artan enerji talebi ve arz giivenligi
baglaminda bu ¢alisma, 2005-2018 arasindaki aylik verilere dayanarak 2019-2023
periyodu i¢in elektrik tiikketimini 6ngdrmeyi hedeflemistir. Arastirmada derin 6grenme
tekniklerinden yararlanilmis, 6zellikle Cift Yonli Uzun Kisa Siireli Bellek (Bi-LSTM)
agina odaklanilmistir.

Biskin ve Cifci (2021) calismasinda Tiirkiye'nin genel elektrik tliketimini kisa

vadeli (bir saat ve li¢ saat sonrasi i¢in) tahmin etmek amaciyla LSTM ve GRU modelleri



olan iki derin 6grenme modelini kullanmistir. Bulgular, GRU modelinin, hem tahmin
dogrulugu hem de hesaplama hiz1 agisindan, tiim denenen senaryolarda LSTM modeline
gore kiiclik bir iistiinliige sahip oldugunu goéstermistir. Tahminlere bakildiginda, bir
saatlik Ongoriilerin {i¢ saatlik olanlara gore daha dogru tahmin edildigi goriilmiistiir.
Ayrica, genellikle 48 saatlik gegmis veriyi kullanmanin, 24 saatlik veriye kiyasla tahmin
dogrulugunu artirdig1 tespit edilmistir.

Berus ve Bentesen Yakut (2024) c¢alismasinda Diyarbakir'daki bir alisveris
merkezinin enerji tiiketimini tahmin etmeye odaklanan bu ¢alisma, bes yili askin bir
siireye yayilan saatlik aktif tiiketim verilerini kullanmistir. Arastirmacilar, bu tahmin
gorevini gergeklestirmek i¢in dort farkli derin 6grenme mimarisi karsilastirmiglardir: 1D-
CNN ve ti¢ farkl: tekrarlayan sinir agi tiirti (RNN, LSTM, BiLSTM). Modellerin ne kadar
basarili oldugunu 6l¢mek i¢in RMSE, MAE ve R? metrikleri kullanilmis ve her model 10
defa egitilip test edilmistir.

Erdogan ve Ozyiirek (2012) ¢alismasinda Tiirkiye'de IMKB 100 endeksinde islem
gbren beyaz esya sektorii firmalariin giinliik hisse senedi kapanis fiyatlarini tahmin
etmeyi hedefleyerek Finans sektoriinde yeni bir uygulama tlizerinde durmuslardir. Tahmin
yontemi olarak YSA kullanilmigtir. Modelin girdi verileri, literatiir taramasi sonucu
belirlenen dolar kuru, IMKB 100 endeks degeri ve ilgili hisse senedinin 6nceki islem
giinlerine (Pazartesi-Persembe) ait kapanis fiyatlarindan olugmaktadir.

Eren ve Kagtioglu (2017) ¢alismasinda Tiirkiye'nin yillik dogal gaz tiiketimini ve
niifusunu 2030 yilina kadar tahmin etmeyi hedeflemektedir. Tahmin yontemi olarak,
ozellikle smirli veri setleri veya belirsiz sistemler i¢in uygun olan Gri Model teknigi
kullanilmistir. TUIK'ten alinan 2004-2016 yillar1 arasindaki yillik veriler modele girdi
olarak kullanilmustir.

Haliloglu ve Tutu (2018) ¢alismasinda Tiirkiye'deki kisa vadeli elektrik tiikketimini
ginliik frekansta tahmin eden bir ekonometrik model gelistirmeyi amacglamistir.
Literatiirdeki yillik tahmin agirhikli ¢alismalardan farklilasarak, giinliik dinamikleri
yakalamay1 hedeflemistir. Caligmanin amaci piyasa katilimcilarinin sonraki giin i¢in
elektrik iiretim ve tliketim tahminlerini paylastig1 bu piyasada ihtiya¢ duyulacak enerjinin
dogruya yakin bir sekilde tahmin edilmesi, eksik veya fazla taleplerin ortaya ¢ikmasini
en aza indirmektir. 2012-2017 verileriyle kurulan modelin, 2018 Ocak-Nisan donemi i¢in
yapilan testlerde oldukca basarili oldugu (%92,8 R? degeri ve aylik ortalama %1,3-%1,6
aras1 hata oran1) ve ozellikle esik sicaklik degiskeninin mevsimselligi dinamik olarak

modellemede etkili oldugu sonucuna varilmistir.



Arslan ve Ertugrul (2022) calismasinda literatiirde sik¢a kullanilan Coklu
Dogrusal Regresyon, ARIMA ve YSA karsilastirilarak sonuglar incelenmistir. Coklu
regresyon ve YSA modellerinde PTF'yi etkiledigi diisiiniilen tiretim miktarlar1 (dogalgaz,
hidroelektrik, riizgar, termik) ve talep miktar1 gibi degiskenler girdi olarak kullanilirken,
ARIMA modelinde sadece geg¢mis PTF wverileri kullanilmistir. Mart-Haziran 2020
donemi verileriyle yapilan analizler sonucunda, tahmin performanslart (MAPE -
Ortalama Mutlak Yiizde Hata) karsilastirildiginda, sirasiyla YSA modelinin Coklu
Dogrusal Regresyon ve ARIMA modellerinin dogruya yakin tahmin yaptigi sonucu
cikmustir.

Dogru ve Biiylikakin (2023) ¢alismasinda Tiirkiye'nin sanayi ve niifus agisindan
onemli bolgelerinden biri olan TR42 (Kocaeli, Sakarya, Diizce, Bolu, Yalova) 6zelinde
elektrik enerjisi talebini tahmin etmeye odaklanmaktadir. Elektrigin depolanamaz yapisi
nedeniyle arz-talep dengesinin 6nemine vurgu yapilarak, bolge igin gergekei tahminler
iiretilmesi hedeflenmistir. Modelin girdileri olarak elektrik fiyat, dolar kuru, TUFE,
konut satislari, hava durumu, is giinii sayisi ve kisi sayis1 gibi aylik veriler kullanilmis ve
her il i¢in ayr1 analiz yapilmistir. Bulgular, Yalova harig¢ diger iller (Bolu, Diizce, Kocaeli,
Sakarya) i¢in tahmin modelinin basarili sonuglar verdigini gostermistir. Yalova'daki
farkli performansin, ildeki enerji dagitim sirketinin digerlerinden farkli olmas1 veya veri
setindeki olas1 farkliliklardan kaynaklanabilecegi diistintilmektedir.

Bilgili (2009) ¢alismasinda ise ii¢ farkli modelleme teknigi kullanilmis ve bu
modeller karsilastirilmistir: Dogrusal Regresyon (LR), Dogrusal Olmayan Regresyon
(NLR) ve YSA. Gelecek tahmini icin yiiksek ve diisiik olmak iizere iki farkli senaryo
gelistirilmistir. Caligmanin bulgulari, YSA yonteminin performansinin, diger(LR ve
NLR) yontemlere kiyasla gercek degere daha yakin oldugunu gostermistir.

Hamzagebi ve Kutay (2004) calismasinda Tiirkiye'nin ulusal elektrik enerjisi
tikketimini 2010 yilina kadar uzun dénemli olarak tahmin etmek i¢in YSA yOnteminin
kullanimini arastirmaktadir. YSA (Geri Yayilim ve Radyal Tabanli Fonksiyon aglari) ile
elde edilen sonuglar, geleneksel Box-Jenkins (ARIMA) modelleri ve Regresyon teknigi
ile karsilastirilmigtir. Sonuglar, 1991-1998 dogrulama ve 1999-2002 test donemleri igin,
YSA tekniklerinin genel olarak Box-Jenkins ve regresyon yontemlerine gore daha diisiik
hata oranlar verdigini, dolayisiyla daha basarili tahminler iirettigini géstermistir.

Nebati vd. (2021) ¢alismasinda ise Tiirkiye'deki elektrik tiiketimini tahmin etmek
amaciyla Zaman Serisi Analizi (ARIMA/IMA) ve Coklu Dogrusal Regresyon Analizi
tekniklerini karsilastirmaktadir. 1970-2019 verilerini kullanarak yapilan analizde,



regresyon modeli i¢in niifus, konut sayist, kisi bas1 gelir, beyaz esya sayisi ve i§ yeri sayisi
gibi degiskenler kullanilmistir. Model performanslari Ortalama Mutlak Yiizde Hata
(MAPE) metrigi ile degerlendirilmistir. MAPE degerinin regresyonda daha diisiik olmasi
sebebiyle regresyon analizinin daha uygulanabilir oldugunu belirtilmistir. Calisma,
regresyon analizinin, segilen degiskenlerle birlikte, zaman serisi yontemine gore daha
giivenilir sonuglar verdigini ortaya koymus ve 2035 yilina kadar her iki yontemle de
tahminler vermistir.

Kocaday1 vd. (2017) ise calismasinda Tiirkiyenin TR81 Istatistik Bélgesi
(Zonguldak, Karabiik, Bartin) i¢in yillik bazda elektrik enerjisi tiiketimini tahmin etmeye
odaklanmaktadir. Tahmin siirecinde YSA yoOntemi tercih edilmistir. Modelin girdi
degiskenleri olarak bolgenin niifus, ithalat, ihracat ve bina yiizolglimii verileri
kullanilmistir. Calismanin bolgedeki gelecekteki enerji yatirimlari i¢in faydali olabilecegi
sonucuna varilmistir.

Unal (2024) ¢aligmasinda 2005-2023 yillar1 arasindaki Tiirkiye toplam elektrik
tiiketimini, makroekonomik ve enerjiye 6zgii gdstergelerle olan iliskisini YSA kullanarak
analiz etmektedir. Calismada ii¢ farkli YSA mimarisi denenmistir. ileri Beslemeli Geri
Yayilimlt Ag, Elman Sinir Ag1 ve NARX (Dogrusal Olmayan Oteregresif Dissal) Sinir
Ag1. Model girdileri; toplam elektrik enerjisi iiretimi, ihracat, ithalat, sanayi tretim
endeksi ve Dolar/TL d6viz kurunu icermektedir.

Ozden ve Oztiirk (2018) ¢alismasinda ise Ankara'daki Ivedik Organize Sanayi
Bolgesi gibi spesifik bir endiistriyel alanin kisa donemli elektrik enerjisi ihtiyacini, kisith
veri kullanarak tahmin etmeye odaklanmaktadir. Iki farkli yontem karsilastirilmistir:
YSA ve Zaman Serileri (Dogrusal Olmayan Otoregresif - NOR-SA). YSA modelinde
geemis tiiketim verilerine ek olarak sicaklik verisi de girdi olarak kullanilirken, zaman
serisi modelinde yalnizca ge¢cmis tiikketim verileri kullanilmistir. Karsilagtirma
sonucunda, YSA modelinin R degeri zaman serisi modeline gore daha iyi sonug vermistir,
bu da YSA modelinin, sicaklik faktoriinii de icermesi sayesinde, daha basarili bir tahmin
performansi sergiledigini gostermistir.

Aydm ve Toros (2018) ¢alismasinda ise modelin 6nemli bir girdisi, Tiirkiye'de en
cok tiketime sahip 12 ilin sicaklik wverilerinin, tiiketim miktarlarina gore
agirliklandirilmis ortalamasidir. Ocak 2012 - Kasim 2016 verileriyle yapilan analizde,
modelin makul hata oranlari ile tahmin yapabildigi goriilmistiir. Yakin ge¢misteki

verilerin (1 giin veya 1 hafta 6ncesi) daha eski verilere (1 yil dncesi) gore tahmin iizerinde



daha etkili oldugu ve modelin yaz donemi tahminlerinde kisa gore daha basarili oldugu
saptanmistir.

Isik ve Seker (2021) ise Tiirkiye'nin uzun dénemli enerji liretim potansiyelini,
farkl1 birincil enerji kaynaklar1 (petrol, gaz, komiir ve diger/yenilenebilir) bazinda ayri
ayr1 tahmin etmeyi amaglamaktadir.

Giliven vd. (2025) Cin'in enerji iiretiminde komiiriin ¢evresel etkileri nedeniyle
azalan kullanimina ragmen, komiirden elde edilen elektrik miktarini tahmin etmeye
odaklanmaktadir. Tahmin i¢in YSA modeli kullanilmis; hidroelektrik, riizgar giicii,
niikleer gii¢c ve toplam elektrik iiretimi gibi veriler girdi olarak alinmistir. Modelin hata
paylart (MAE, MAPE, MAD, MSE, RMSE) da hesaplanmis ve diisiik bulunmustur.

Kaysal vd. (2022) Tiirkiye i¢in kisa donemli (bir saat sonrasi) elektrik yiik/talep
tahmininde farkli makine Ogrenmesi yoOntemlerinin performansin1 karsilastirmayi
hedeflemistir. Calismada dort yontem incelenmistir: YSA, Ridge Regresyon, Lasso
Regresyon ve Destek Vektor Regresyonu (SVR).

Calik ve Sirin (2017) Tiirkiye'deki elektrik enerjisi tiiketim dinamiklerini
modellemek icin standart iistel biiyiime modellerinden farkli bir yaklasim sunmaktadir.
Bu amagla, kesirsel matematik (fractional calculus) ve bu alandaki Mittag-Leffler (ML)
fonksiyonlar1 kullanilarak bir model gelistirilmistir. 1975-2015 yillar1 arasindaki TUIK
verileri kullanilarak olusturulan kesirsel modelin, 6zellikle son yillardaki (enerji
tilkketiminin arttig1 donemlerdeki) gercek verilere, standart iistel bityiime modeline kiyasla
daha 1yl uyum sagladigi gozlemlenmistir. Bu kesirsel model kullanilarak 2037 yilina
kadar elektrik tiiketimi tahminleri iiretilmis ve kesirsel tiirev mertebesinin, standart
matematik yontemlerine gore daha gercekei sistem tasvirleri sunabilecegi vurgulanmistir.

Sezer vd. (2024) Tiirkiye'deki toplam elektrik tiiketiminin kisa ve orta donemli
tahminine odaklanmaktadir. Tahmin yontemi olarak, zaman serisi analizinde kullanilan
iistel diizlestirme tekniklerinden Holt-Winters metodu tercih edilmistir. Hem 6rneklem
i¢i (modelin egitildigi veriler) hem de 6rneklem dis1 (modelin gormedigi gelecek veriler)
tahminler incelenmistir.

Karaca ve Karacan (2016) Tiirkiye'deki elektrik tiiketim talebini etkileyen
faktorleri belirlemeyi ve bu faktorleri kullanarak talep tahmini yapmay1 amaglamaktadir.
Bu dogrultuda, Coklu Dogrusal Regresyon yontemi kullanilmistir. Modele girdi olarak
Gayri Safi Yurti¢ci Milli Hasila (GSYIH), Ortalama Yasam Beklentisi ve Internet
Kullanimi gibi faktorler dahil edilmis ve bunlarin elektrik tiiketimi iizerindeki etkileri

incelenmistir. Caligmada ayrica basit regresyon ile c¢oklu regresyon sonuglar



karsilastirilmis ve coklu regresyonun, daha fazla agiklayici degiskeni hesaba katmasi
nedeniyle, daha dogru ve giivenilir tahminler sundugu sonucuna varilmaistir.

Kamber vd. (2021) Kisa donemli elektrik yiikii tahminlemesi igin YSA ile
LSTM)mimarisinin kullanilmasini ele almaktadir. Ispanya'nin 2015-2016 yillarina ait
saatlik elektrik enerjisi liretim ve tiiketim verileri kullanilarak yapilan tahminlerin
performansi, geleneksel zaman serisi yontemi olan ARIMA ile karsilastirilmistir.
Calismanin sonuglari, LSTM tabanli YSA modelinin, ARIMA modeline kiyasla daha
diisiik hata oraniyla daha basarili tahminler tlirettigini gostermektedir.

Gokee (2024) elektrik enerjisi liretim planlamasiin temelini olusturan talep
tahminine odaklanmaktadir. Caligmada, derin 6grenme yontemleri (RNN, LSTM, GRU)
ile ¢oklu makine Ogrenmesi modellerinin performansi karsilagtirilmistir. Analizler
sonucunda, derin 6grenme yontemlerinin makine 6grenmesi modellerine kiyasla daha
basarili oldugu, bu yontemler i¢inde ise LSTM'nin RNN ve GRU'dan daha iyi tahmin
performansi sergiledigi gozlemlenmistir. Calisma, dogru tahminlerin enerji arz ve talebi
arasindaki uyumsuzluklar1 gidermede kritik rol oynadigini vurgulamaktadir.

Ercan vd. (2020) konutlardaki elektrik tiiketim diizeylerini (diisiik/yiiksek)
hanehalki ve konut 6zelliklerini kullanarak tahmin etmeyi hedeflemistir. Literatiirde bu
tip bir siniflandirma ¢alismasinin eksikligine dikkat ¢ekilmistir. Modelleme i¢in makine
ogrenmesi yontemlerinden YSA kullamlmistir. Veri kaynagi olarak TUIK Hanehalki
Biitce Anketi (2009-2012) kullanilmis, elektrik harcamasi olmayan haneler ¢ikarildiktan
sonra kalan haneler ortalama tiikketime gore diisiik ve yiiksek olarak etiketlenmistir. Bu
modelin, elektrik liretim ve dagitim planlamasina katki saglayabilecegi belirtilmistir.

Cayir vd. (2018) Londra'daki 30 farkli konutun yaklasik 3 yillik giinliik elektrik
giic tiiketimi verilerini kullanarak kisa vadeli tahmin modelleri gelistirmeyi ve
karsilastirmayi amaclamaktadir. Ug farkli makine/derin 6grenme yontemi kullanilmistir:
Destek Vektor Baglanim (SVM), Rassal Orman (Random Forest) ve LSTM. Model
performanslar1 R-Kare, diizeltilmis R-Kare ve Ortalama Mutlak Hata (OMH) metrikleri
ile degerlendirilmistir. Sonuglar, topluluk 6grenme algoritmasi olan Rassal Orman
modelinin, incelenen diger iki modele (SVM ve LSTM) gore daha iyi tahmin performansi
sundugunu gostermistir.

Erkinay Ozdemir (2021) ¢alismasinda iskenderun bélgesi 6zelinde, orta donemli
(2 hafta - 3 yil aras1) elektrik enerjisi tiiketimini YSA kullanarak tahmin etmeyi
amaglamaktadir. Calismada, 2011-2020 yillar1 arasindaki aylik ortalama sicaklik ve

enerji tilketim verileri kullanilarak c¢ok katmanli, ileri beslemeli bir YSA modeli
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(Levenberg-Marquardt algoritmast ve tanjant sigmoid transfer fonksiyonu ile)
gelistirilmistir. Modelin performansini degerlendirmek i¢in Ortalama Mutlak Yiizde Hata
(MAPE) metrigi kullanilmistir. Elde edilen sonuglar, tiim aylar i¢in MAPE degerlerinin
%10'un altinda kalarak modelin yiiksek bir tahmin performansi sergiledigini géstermistir.

Ozkan vd. (2020) ¢alismasinda Ocak 2016-Aralik 2018 arasindaki aylik tiiketim
verileri kullanilarak iki popiiler zaman serisi yontemi karsilastirtlmistir: "En Kiigiik
Kareler Yontemi ile Fourier Analizi" ve "Winters Yontemi". Veri seti boyutu arttik¢a her
iki modelin de hata oranlarinin arttig1 gézlemlenmistir. 2019 yili verileriyle yapilan model
dogrulama adiminda, Winters Yontemi'nin Fourier Analizine gore daha diisiik MAPE
degeri vererek daha basarili oldugu tespit edilmis ve 2020 yili tahminleri bu yontemle
yapilmistir.

Baltas ve Akbay (2021) Akdeniz Elektrik Dagitim Bolgesi (Antalya, Isparta,
Burdur) icin on wyillik (gelecege doniik) elektrik tiikketimini tahmin etmeyi
amaglamaktadir. Gayri Safi Yurti¢i Hasila (GSYH) verileri ile elektrik talebi arasinda
yiiksek korelasyon bulundugu i¢in, Tiirkiye'nin yillik briit elektrik talebini tahmin etmede
GSYH kullanilmistir. Coklu Dogrusal Regresyon analizi uygulanmis ve modelin
katsayilar1 belirlenmistir. Tiirkiye geneli i¢in tahmin yapildiktan sonra, Akdeniz
bolgesinin titketiminin Tiirkiye genelindeki degisime gore daha az degiskenlik gosterdigi
kovaryans analizi ile tespit edilmis ve bu katsay1 (beta=0,532) kullanilarak bolge tahmini
yapilmustir. Sonuglar, bolgedeki elektrik tiiketiminin yillara gore artacagini gostermis ve
bolgenin tarim/turizm potansiyeli nedeniyle yatirim planlamasinin  Gnemini
vurgulamastir.

Caglayan Akay ve Topal (2024) ¢alismasinda ise bunun igin tek ve hibrit elektrik
titketim modellerinin tahmin performanslari, SARIMA zaman serisi modeli, ANN'ler ve
MLP'ler makine 6grenimi tek modelleri ve SARIMA-ANN'ler ve SARIMA-MLP'ler
makine Ogreniminin hibrit modelleri karsilastirilmistir. Sonuca gore, hibrit modeller
Tiirkiye'nin elektrik tiiketiminin tahmininde tek modellere gore daha iyi tahmin
performans sagladigini ortaya ¢ikarmstir.

Heidarpanah vd. (2023) Iran elektrik sektorii igin yapay zeka ile tahminleme
calismas1 yapmustir. Calistig1 tiim modeller arasinda hibrit CNN-LSTM, iran'in elektrik
piyasasindaki elektrik fiyatin1 tahmin etmek i¢in daha uygulanabilir oldugunu tespit
etmistir.

Calp (2018) YSA’y1 isletmeler i¢in personel yemek talep tahmini yapabilmek

adina kullanmistir. Deney sonuglari, modelin hata oraninin diisiik, performansinin yiiksek
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oldugunu ve talep tahmini i¢in yapay sinir aglar1 kullaniminin olumlu oldugunu ortaya
koymustur.

Ulkii ve Yalpir (2021) calismasinda ise enerji talep tahmininde Coklu regresyon
tahmini ve yapay zeka yontemlerinden YSA modelini karsilastirmistir. YSA yontemi ile
yapilan model sonuglarmin bakanligin elde ettigi sonuglara daha yakin oldugu
gozlenmistir.

Tightiz vd. (2025) ¢alismasinda ise Ozellikle yenilenebilir enerji kaynaklarinin
entegrasyonuyla artan elektrik piyasalarindaki yiiksek fiyat dalgalanmalarin1 yonetmek
amactyla geligsmis bir tahmin modeli sunulmaktadir. Caligma, XGBoost algoritmasini
temel alarak bunu hata diizeltme 6zellikleri, Bayes optimizasyonu ve Agiklanabilir Yapay
Zeka (XAI) teknikleri (SHAP ve LIME gibi) ile giiclendirmektedir. ISO New England
elektrik piyasasi verilerini kullanan model, 6zellikle tatil giinleri gibi anormallikleri ve
piyasa soklarin1 yonetmede daha saglam ve yorumlanabilir bir ¢6ziim sunarak standart
modellere gore daha tistiin bir performans sergilemektedir.

Ecevit vd. (2023) ise e-ticaret sektorii ig¢in kisa donemli ve saatlik satis
tahminlemesi iizerine odaklanmislardir. Bu kapsamda, derin 6grenme tabanli Uzun-Kisa
Siireli Bellek (LSTM) ve Facebook'un Prophet modellerinin performansini, klasik bir
istatistiksel yontem olan mevsimsel otoregresif biitiinlesik hareketli ortalama (SARIMA)
modeliyle karsilagtirmiglardir. Gergek bir e-ticaret sitesinden alinan verilerle yapilan
analizler sonucunda, LSTM modelinin tahmin dogrulugu acisindan hem Prophet hem de
SARIMA modelinden daha iistiin sonuglar verdigi tespit edilmistir.

Kaynak arastirmasina iligskin 6zet Cizelge 2.1°de sunulmustur.

Cizelge 2.1. Kaynak arastirmasi

Tahmin

. Kullanilan Yoéntemi
Periyodu

Yazar(lar) Yil Tahmin Tiirii

Kointegrasyon konusu
Ucal, Dogan 2005 Talep Tahmini | Uzun Vadeli icinde yer alan birim kok
testi, Regresyon

Uniivar, Balci,

2022 Talep Tahmini | Kisa Vadeli Istatistiksel tahmin
Kayabas1
Deep Learning, Bi-LSTM
Kavas 2022 Talep Tahmini | Kisa Vadeli (ADAM, Rmsprop,
SGDM)
Deep Learning Gated
Biskin, Cifci 2021 Talep Tahmini | Kisa Vadeli Recurrent Unit-GRU,

Zaman Serileri LSTM
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Yazar(lar) Yil Tahmin Tiirii | 120min Kullamilan Yéntemi
Periyodu
- . BiLSTM, Deep Learning,
Berus, Yakut 2024 Talep Tahmini | Kisa Vadeli 1D-CNN. RNN, LSTM
Erdogan, Ozyiirek 2012 Fiyat Tahmini | Kisa Vadeli YSA
Eren, Kagtioglu 2017 Talep Tahmini | Uzun Vadeli Gri Tahmin Yo6ntemi
Haliloglu, Tutu 2018 | Talep Tahmini | Kisa Vadeli (EE"E’}LO)me”'k Model
- . . . Coklu Regresyon,
Arslan, Ertugrul 2022 Fiyat Tahmini | Kisa Vadeli ARIMA, YSA
Dogru, Biyiikakin 2023 | Talep Tahmini | Orta Vadeli Makine Ogrenmesi (Coklu
Dogrusal Regresyon)
Lineer Regresyon (LR),
- - . Lineer Olmayan
Bilgili 2009 Talep Tahmini | Uzun Vadeli Regresyon (NLR), Yapay
Sinir Aglar1 (YSA)
Hamzagebi, Kutay | 2004 | Talep Tahmini | Uzun Vadeli | Yo% Box-Jenkins,
Regresyon
Nebati, Tas, Ertas 2021 Talep Tahmini | Orta Vadeli Zaman Serisi, Regresyon
5;’32‘13“’ Erkaymaz, | 5017 | Talep Tahmini | Uzun Vadeli YSA
Yapay Sinir Aglar1 (Ileri
- A . Beslemeli Geri Yayilimli
Unal 2024 Talep Tahmini | Kisa Vadeli Sinir Ag1, Elman Sinir A1,
NARX Sinir Ag1)
Ozden, Oztiirk 2018 Talep Tahmini | Kisa Vadeli YSA, Zaman Serileri
Aydin, Toros 2018 Talep Tahmini | Kisa Vadeli YSA
Isik, Seker 2021 | Uretim. Uzun Vadeli YSA
Tahmini
Giiven, Kilig, Diri 2024 | Yretim Orta Vadeli YSA
Tahmini
Makine Ogrenmesi (YSA,
Kaysal, Akarslan, . . Ridge Regresyon, Lasso
Hocaoglu 2022 Talep Tahmini | Kisa Vadeli Regresyon, Destek Vektor
Regresyonu)
Kesirsel Matematiksel
Calik, Sirin 2017 Talep Tahmini | Uzun Vadeli Model (Mittag-Leffler
Fonksiyonlar)
Sezer, Yildirim, . . Holt-Winters Ustel
Opdemir 2024 Talep Tahmini | Orta Vadeli Diizlestirme Yéntemi
YSA, Otoregresif
Karaca, Karacan 2016 Talep Tahmini | Orta Vadeli Hareketli Ortalamalar,
Basit/Coklu Regresyon
Kamber, Korpiiz, Can, - . Yapay Sinir Aglart
Aydogmus, Giimis 2021 Talep Tahmini | Kisa Vadeli (LSTM), ARIMA
i - . Derin Ogrenme (RNN,
Gokge, Duman 2024 Talep Tahmini | Kisa Vadeli LSTM, GRU)
Ercan, Irmak, Gevik, | 5994 Talep Tahmini | Kisa Vadeli YSA
Canbazoglu
Destek Vektor Baglanim
Cayir, Yenidogan, Dag | 2018 Talep Tahmini | Kisa Vadeli (DVM), Rassal Orman

(RO), Uzun-Kisa Vadeli
Bellek (UKVB-YSA)
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Yazar(lar) vil Tahmin Tiirii | 200 Kullanilan Yéntemi
Periyodu

Ozdemir 2021 Talep Tahmini | Orta Vadeli YSA

Ozkan, Giiler, Aladag 2020 Talep Tahmini | Kisa Vadeli Fqu”er Ana“ZI’ Winters
Yontemi

Baltas, Akbay 2021 | Talep Tahmini | Orta Vadeli iﬁ%‘f;ﬁ’ on, Kovaryans

- . . Zaman Serileri, ARIMA-

Caglayan-Akay, Topal | 2024 Talep Tahmini | Orta Vadeli Hibrit Model

Heidarpanah, Fazeli 2023 Fiyat Tahmini | Kisa Vadeli CNN-LSTM

Calp 2019 | Talep Tahmini | Kisa Vadeli YSA - lleri Beslemeli Geri
Yayilimh

Ulkii, Yalpir 2021 Talep Tahmini | Uzun Vadeli Zﬁgi’z(i;()klu Regresyon

g‘fc;ﬁ Oztiirk, Dag, | 5453 Talep Tahmini | Kisa Vadeli LSTM, Prophet, SARIMA
)__(GBoost, Hata Diizeltme

Tightiz, Yoo, Al-Shibli | 2025 | Fiyat Tahmini | Kisa Vadeli Ozgilgigeri, Bayes

Optimizasyonu, Yapay
Zeka
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3. MATERYAL VE YONTEM

Bu boliimde, ¢alismada kullanilan veri seti, veri 6n isleme siireci ve tahmin
modelleri detayli olarak agiklanmistir. I¢ Anadolu Bolgesi’nde bulunan illere (Konya-
Karaman-Nigde-Nevsehir-Aksaray-Kirsehir) ait Mayis 2022 yilindan itibaren Nisan
2025 wyilmi kapsayacak sekilde saatlik olarak dagitilan elektrik enerjisinin
gerceklesmeleri kullanilmistir. 25.752 adet saatlik(37 aylik) veri bulunmaktadir. Aym
zamanda ilgili saatlere denk gelen haftanin giinleri de veri setine eklenmistir. Veri seti
tarih, saat, giin ve gerceklesmeler seklindedir. Saatlik enerji tiiketim verileri lizerinde
YSA, XGBoost modelleri ile orta vadeli enerji tiiketimi tahmini gergeklestirilmistir ve
son olarak modellerin finansal performansimni 6lgmek icin gelistirilen maliyet analizi

metodolojisi detayli olarak a¢iklanmistir.
3.1. Talep Tahmini

Gelecege yonelik planlama ve karar alma siireglerinde, karsilasilmasi muhtemel
durumlar1 6ngorebilmek biiyiik bir 6nem tasir. Bu baglamda talep tahmini, ge¢mis
dénemlere ait verilerin ve mevcut kosullarin analizi yoluyla, belirli bir iirlin, hizmet ya
da bu calisma 6zelinde oldugu gibi enerjide de bir kaynaga yonelik gelecekteki talebin
miktarini kestirme ¢abasi olarak tanimlanabilir. Amag varolan veriler ile gelecege yonelik
atilacak stratejik adimlarin yapilan tahminler ile belirsizligi ortadan kaldirmaya ya da en
aza indirmeye ¢aligmaktir.

Ozellikle enerji sektorii gibi, arzin taleple anlik ve hassas bir denge iginde
tutulmasinin zorunlu oldugu alanlarda, talep tahminlerinin rolii 6nem tasir. Ciinkii enerji,
giindelik yasamin ve ekonomik faaliyetlerin devamlilig1 i¢in temel bir gereksinimdir.

Enerji talebinin dogru bir sekilde dngoriilmesi;

. Kaynaklarin verimli kullanilmasina,

. Uretim ve dagitim siireglerinin optimize edilmesine,

. Sebeke gilivenliginin ve siirekliliginin saglanmasina,

. Uzun vadeli yatirim kararlarinin isabetli bir sekilde alinmasina,

. Nihayetinde hem maliyetlerin digiiriilmesine hem de ¢evresel

stirdiiriilebilirlige katkida bulunulmasina olanak saglar.
Enerji talebi, tek bir faktére bagli olmayan, aksine pek ¢ok degiskenin
etkilesiminden dogan karmasik bir olgudur. Gegmis tiiketim aliskanliklari, mevsimsel

degisimler, giiniin farkli saatlerindeki ihtiyaglar, haftanin giinleri, resmi tatiller gibi
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takvimsel etkiler, sicaklik ve nem gibi hava kosullari, hatta genel ekonomik durum ve
niifus hareketleri gibi unsurlar enerji tiiketiminin seyrini belirleyebilir. Bu ¢alismada, bu
karmasiklig1 g6z oniinde bulundurarak enerji tiikketimini tahmin etmeye yonelik gesitli
yaklasimlar ele alinmustir.

Nebati vd. (2021) ¢alismasinda talep tahmini hemen hemen tiim sektorlerde ve is

planlamalarinda karsilasacagimiz bir kavramdir seklinde belirtmistir.
3.1.1. Talep tahmin yontemleri

Literatiirde bir¢ok talep tahmin yontemi bulunmaktadir. Bu ydntemler,
kullandiklar1 veri tiirine ve matematiksel altyapilarina gore ¢esitli sekillerde
simiflandirilabilir. Genel bir ¢ergevede, talep tahmin yontemleri nitel (kalitatif) ve nicel
(kantitatif) yontemler olarak iki ana grupta incelenebilir.

. Nitel Yontemler: Bu yontemler genellikle sayisal verilerin siirl oldugu
veya hi¢ olmadigi durumlarda, uzman goriislerine, pazar arastirmalarina, anketlere veya
Delfi teknigi gibi grup karar verme siireglerine dayanir. Daha ¢ok 6znel yargilar ve
deneyimler 6n plandadir.

. Nicel Yontemler: Bu yontemler ise gegmise ait sayisal verilerin varligina
dayanir ve bu verilerdeki oriintiileri, iligkileri ve egilimleri matematiksel ve istatistiksel
modeller araciligiyla analiz ederek gelecege yonelik tahminler iiretir. Nicel yontemler,
kullanilan tekniklere gore daha alt kategorilere ayrilabilir:

Geleneksel Zaman Serisi Modelleri: Bu yaklasimda, tahmin edilecek degiskenin
(6rnegin enerji tiikketimi) gecmis degerlerinin, gelecekteki degerlerini belirlemede en
onemli faktér oldugu varsayilir. Degiskenin kendi ge¢misindeki Oriintiiler (trend,
mevsimsellik, dongiisellik) analiz edilerek gelecege yonelik projeksiyonlar yapilir.

Nedensel (iliskisel) Modeller: Bu yontemlerde ise tahmin edilecek degisken ile
onu etkiledigi diisiiniilen bir veya daha fazla bagimsiz degisken (6rnegin hava durumu,
ekonomik gostergeler) arasindaki iliski modellenir. Klasik regresyon analizi bu gruptaki
en temel Ornektir.

Makine Ogrenmesi Tabanli Yontemler: Son yillarda, &zellikle biiyiik veri
setlerinin ve karmasik iliskilerin modellenmesindeki basarilar1 nedeniyle makine
O0grenmesi algoritmalar1 talep tahmininde giderek daha fazla kullanilmaktadir. Bu
yontemler, hem zaman serisinin kendi ig¢sel dinamiklerini (gecikmeli degerler

aracilifiyla) hem de c¢ok sayida digsal faktorii es zamanli olarak dikkate alabilme
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esnekligine sahiptir. Karmagik, dogrusal olmayan oriintiileri 6grenebilme kapasiteleri
sayesinde geleneksel yontemlere kiyasla listiin performanslar sergileyebilirler (Runge ve
Zmeureanu, 2019). Bu ¢alismada, bu kategori altinda iki 6nemli yontem incelenmistir:
Bu tez ¢alismasinda, enerji tiiketim tahmininin karmasik ve dinamik dogas1 goz
oniinde bulundurularak, hem geleneksel istatistiksel zaman serisi modellerinden hem de
gelismis makine Ogrenmesi algoritmalarmdan faydalamlmistir. Ozellikle, asagidaki
yontemlerin enerji tiiketim tahmini performanslari incelenmis ve karsilagtirilmistir:
e YSA: Insan beyninin 6grenme yapisindan esinlenerek gelistirilen, karmasik
ve dogrusal olmayan iliskileri modelleyebilme yetenegine sahip giiclii bir
makine 6grenmesi teknigidir (Haykin, 2009).
e XGBoost (Extreme Gradient Boosting): Gradyan artirma (gradient boosting)
algoritmalarinin optimize edilmis ve yiiksek performansli bir uygulamasi

olup, karar agaci topluluklarmma dayanan etkili bir makine Ogrenmesi
modelidir (Tokmak, 2023).

3.2. Kullanilan Yontemler

Bu ¢aligmada enerji tiiketim tahminin dogruya en yakin sekilde tahmin edilmesi
icin farkli yontemlere sahip dort yontem kullanilarak enerji tiiketim tahminleri
yapilmistir. Her bir yontem asagida detayli olarak acgiklanmistir. Bu yontemler sirasiyla

YSA, XGBoost modelleridir.
3.2.1. Yapay sinir aglari1 (YSA)

Birgok bilim insani karmasik problemler ile kars1 karsiya gelmis ve bu problemler
karsisinda insan beyninde bulunan ger¢ek sinir aglarindan esinlenerek yapay bir yapi
olusturma fikrini ortaya ¢ikarmistir. insan beyninde bulunan milyonlarca sinir ag1 ve bu
sinir aglarinin igerisinde ise noronlar ve katmanlar bulunmaktadir. Noronlar ve katmanlar
birbirleri ile iletisim halinde olan yapilardir. Sekil 3.1 te gosterildigi gibi bu néronlar(sinir
hiicreleri) arasinda siirekli bilgi alisverisi olmaktadir. Insan beyni sinir aglar1 ve yapay
sinir aglar1 tamamen benzemese de avantajli yanlarmi alarak hareket edilmistir. Insan
beynini inceleyen sinir bilimcileri yapinin nasil oldugunu arastirmis ve bu yapidan yola
¢ikarak YSA, insan beyninde bulunan sinir aglarini ve sinir aglariyla beraber 6grenme

siireclerini taklit ederek gelistirilmis, karmasik hesaplamali modellerdir. Temelde,
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birbirine bagli ¢ok sayida basit islem birimlerinden (yapay noronlar/sinir aglari) olusurlar
(Haykin, 2009).

Sinir aginin beyine benzerligi:

1. Bilgi, ag tarafindan bir 6grenme siireci aracilifiyla ¢evresinden edinilir.

2. Sinaptik agirliklar olarak bilinen néronlar arasi baglant1 giicleri, edinilen bilgiyi

depolamak i¢in kullanilir (Lecun vd., 2015).

o)
(\B/“
-\ axon X
X g =t *Yi
cell body : ?{‘;&? x /

output
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g

synapse synapses

Sekil 3.1. YSA noron yapist (Haykin, 2009)

YSA bir¢ok avantajli 6zelligi bulunmaktadir. Bunlar;

e Yapilacak islemleri ayn1 anda paralel olarak calistirabilirler.

e Birden fazla 6grenme mimarisi bulunmaktadir.

e Smiflandirabilirler, kategorilerine ayirarak verileri tamamlayabilirler.

e Verileri 68renerek hafizalarinda tutabilirler.

e Yeni bilgiler tiretebilirler.

e Sayisal olan verilerde modelleme yapabilirler ve bircok problemde ¢oziim
araci olarak kullanabilirler.

Bu noéronlar 3 katmandan olusur.
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1) Giris katmani;
Disaridan gelen verilerin ilk katmanidir.
2) Bir veya daha fazla gizli katman;
Giris katmanindan ¢ikan veri seti bu katmana gelir. Karmasik problemlerin
¢ozlilmesi icin kolaylik saglar.
3) Cikis katmant;
Gizli katmanlardan, ara katmanlardan gelen veri bu katmanda islenerek ¢ikt1 olarak

olusur (Haykin, 2009).
3.2.1.1. Yapay sinir aglarimin siniflandirilmasi

YSA, mimari yapilari, 6grenme bigimleri ve 6grenme siireglerinin zamanlamasina
gore farkli sekillerde siniflandirilabilir. Bu siniflandirmalar, YSA kullanim amacina
uygun olarak daha etkili bir sekilde yapilandirilmasina ve uygulanmasina olanak tanir.
Problemin yapisina gore farkli mimariler uygulanarak ¢6ziim i¢in alternatif sonuglar
tiretilebilir. Bu bolimde, YSA’lar {i¢ temel baslik altinda ele alinacaktir: mimari
yapilarina gore, Ogrenme yOntemlerine gore ve Ogrenme zamanlamasina gore

smiflandirma. YSA siniflandirmalarina gore Sekil 3.2°de verilmistir (Haykin, 2009).

Yapay Sinir Aglan

Y r Y

— —
Mimari Yapilarina Qgranme Ogrenmea
Gire Yantemlerine Gore Zamanlamasina Gére
o —
e — e
Ly Iheri Eesl_emeh Sinir || Dap.;manlu Lyl f&mluk
Aglan Oarenme Ogrenme
S — 4 A
—_— —— F—
Ly Geri BES!EI'IIEhSiﬂir | | D.'-:r.1|~:r1ans|.: Lyl Qinaunik
Aglan Ogrenme Ogrenma
- 4 -/ —
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—_—
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£ 1
— ———

Sekil 3.2. YSA Simiflandirmalar1 (Haykin, 2009)
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Ogrenme yontemlerine gore YSA,;

YSA, verilerle etkilesime ge¢me bigimlerine gére danismanli, danismansiz ve

destekleyici 6grenme olmak iizere ii¢ temel 6§renme yontemiyle siiflandirilabilir:

e Ileri Beslemeli Sinir Aglar1 (Feedforward Neural Networks): Girdiden ¢iktiya
dogru tek yonlii bilgi akist vardir. Genellikle siniflandirma ve regresyon

problemlerinde tercih edilir. Sekil 3.3’te gosterilmistir.

&

veolor <

Sekil 3.3. Tek katmanli hesaplama diigiimlerine sahip ileri beslemeli ag (Haykin, 2009)

e Geri Beslemeli Sinir Aglar1 (Recurrent Neural Networks - RNN): Cikislar,
agin onceki durumlari etkileyerek geri besleme mekanizmasi olusturur.

Zaman serileri ve ardisik veri analizi i¢in uygundur. Sekil 3.3 te gosterilmistir.
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Sekil 3.4. Kendi kendine geri besleme dongiileri ve gizli néronlar1 olmayan yinelemeli ag (Haykin, 2009)

Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Networks - CNN): Ozellikle
goriintii islemek igin ve uzamsal veri amacgli yapilardir. Katmanlar, filtreler araciligiyla
yerel Ozellikleri ¢ikarir. Evrisimsel ag, c¢eviri, ol¢ekleme, egiklik ve diger bozulma
bicimlerine kars1 yiiksek derecede degismezlige sahip iki boyutlu sekilleri tanimak i¢in
0zel olarak tasarlanmis ¢ok katmanli bir algilayicidir (Haykin, 2009).

Ogrenme ydntemlerine gore YSA,;

YSA, verilerle etkilesime ge¢cme bigimlerine gére danismanli, danismansiz ve
destekleyici 6grenme olmak iizere li¢ temel 6grenme yontemiyle siniflandirilabilir:

e Damismanli Ogrenme (Supervised Learning): Girdi verilerinin c¢iktilar:
mevcuttur. Ag, bu eslesmeleri 6grenerek tahmin yapar. Geri yayilim
(backpropagation) bu yontemde sik¢a kullanilir.

e Danismansiz Ogrenme (Unsupervised Learning): Sekil 3.5’te gosterildigi gibi
girdi verilerine ait etiket bulunmaz. Ag, veri igindeki gizli yapilar1 veya
oriintiileri kesfetmeye calisir. Ozellikle kiimeleme ve boyut indirgeme
islemlerinde tercih edilir.

e Destekleyici Ogrenme (Reinforcement Learning): Ag, bir ¢evreyle etkilesim
icerisindedir ve dogru kararlar aldiginda d&diillendirilir. Bu siirecte ag,

eylemlerini en uygun hale getirmeye ¢alisir (Jordan ve Mitchell, 2015).
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Sekil 3.5. Ogrenme Yontemleri Semasi (Haykin, 2009)

Bunlarin yani sira, 0grenme algoritmalarmma gore de ayr1 bir smiflandirma
yapilabilir. Ornek olarak, geri yayilim, Hebbian 6grenme, delta kurali ve genetik
algoritmalar sayilabilir. Bu algoritmalar, agin agirliklarini giincelleme bigimlerini belirler
(Haykin, 2009).

Ogrenme zamanlamasina gore YSA,;

YSA Ogrenmenin gerceklestigi zamanlama da agmn dinamik o6zelliklerini
belirleyen 6nemli bir faktordiir. Bu baglamda aglar, statik ve dinamik olmak tizere iki ana
gruba ayrilir:

e Statik Ogrenme (Offline / Batch Learning): Tiim egitim verisi dnceden
belirlenir ve Ogrenme siireci bu veri kiimesi iizerinde bir defada
gerceklestirilir. Ogrenme tamamlandiktan sonra agin parametreleri sabit kalir.
Yeni veri geldiginde model yeniden egitilmelidir.

e Dinamik Ogrenme (Online / Incremental / Adaptive Learning): Ag, gelen yeni
veriye gore kendini siirekli glincelleyebilir. Bu yontem, 6zellikle degisken ve
zamana bagli veri setleriyle ¢alisirken avantaj saglar.

Her bir baglanti, bir agirlik degeri ile iligkilidir ve bu agirliklar, agin 6grenme
siirecinde verilerden Oriintiileri ¢ikarmak tlizere ayarlanir. YSA'lar, 6zellikle dogrusal
olmayan ve karmasik iligkileri modelleyebilme, biiylik miktarda veriyi isleyebilme ve
genelleme yapabilme yetenekleri sayesinde bircok tahmin probleminde, enerji tiikketimi
tahmini de dahil olmak {izere, basarili sonuglar vermektedir (Haykin, 2009).

Bu calismada, farkli YSA mimarilerinin (Tekrarlayan ve 1 Boyutlu

Evrisimli Sinir Aglar1) enerji tiilketim tahminindeki performanslari incelenmistir. Bu
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mimarilerin spesifik uygulama detaylar1 ve egitim siirecleri, "Boliim 4: Uygulama"

baslig altinda detaylandirilacaktir.

3.2.1.2. Kullamlan Derin Ogrenme Mimarileri(1D-CNN/GRU/FFNN/LSTM)

Elektrik tiikketim zaman serileri; dogrusal olmayan (non-linear) karmasik
iligkiler, uzun vadeli mevsimsel dongiiler ve anlik yerel dalgalanmalar barindiran hibrit
bir yapiya sahiptir. Bu nedenle ¢alismada, zaman serisi problemlerinde kullanilan YSA
tabanli farkli derin 6grenme mimarileri incelenmistir. Her bir mimari, zaman serisi
verisindeki farkli tiirden bilgiyi yakalamak icin Ozellesmis bir yapiya sahiptir. Bu
calismada kullanilan YSA tabanli derin 6grenme mimarileri, teknik tiirleri ile birlikte

Cizelge 3.1'de 6zetlenmektedir.

Cizelge 3.1. Kullanilan derin 6grenme mimarileri

Model Adi Ana Kategori Tiirii

1D-CNN Derin Ogrenme Evrigimli Sinir Ag1 (Convolutional Neural Network)

GRU Derin Ogrenme Tekrarlayan Sinir Ag1 (Recurrent Neural Network)

FENN Derin Opréiiie Ileri Beslemeli Sinir Aglar1 (Feedforward Neural
Networks)

LSTM Derin Ogrenme Tekrarlayan Sinir Ag1 (Recurrent Neural Network)

FFNN: Yapay Sinir Aglarmin en temel mimarisi olan Ileri Beslemeli Sinir Aglari,
bilgiyi katmanlar arasinda, giristen ¢ikisa dogru tek yonlii bir akisla isler. Her bir
katmandaki néronlar bir sonraki katmandaki tiim néronlara baghidir ve bu baglantilar
araciligiyla verideki dogrusal olmayan iligkileri modelleme yetenegine sahiptir. Bu temel
yapist nedeniyle, zaman serisi analizinde karmagsik olmayan oriintiileri yakalamak i¢in
etkili bir temel model olarak kullanilmaktadir (Haykin, 2009).

LSTM: LSTM, ozellikle zaman serisi verilerinde bulunan uzun vadeli
bagimliliklar1 6grenmek {izere tasarlanmis, tekrarlayan sinir aglarinin (RNN) gelismis bir
tiriidiir. Standart RNN'lerin uzun serilerde yasadigi "kaybolan gradyan" problemini,
sahip oldugu kap1 mekanizmalar1 (unutma, giris ve ¢ikis kapilar) sayesinde asar. Bu
kapilar, agin hangi bilgiyi ne kadar siireyle hafizasinda tutacagina ve ne zaman
unutacagina karar vermesini saglayarak, elektrik tliketimi gibi verilerdeki mevsimsel
veya haftalik desenleri etkin bir sekilde modellemesine olanak tanir (Biskin ve Cifci,

2021).
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GRU: Tipki LSTM gibi, GRU da zaman serilerindeki bagimliliklar1 modellemek
icin tasarlanmig bir tekrarlayan ag mimarisidir. LSTM'in daha sadelestirilmis bir
versiyonu olarak kabul edilen GRU, daha az kapi (giincelleme ve sifirlama kapilari)
kullanarak benzer bir performansi daha diisiik hesaplama maliyetiyle sunmay1 hedefler.
Bu verimliligi, 6zellikle biiyiik veri setleriyle ¢alisilan enerji tahmini gibi uygulamalarda
onu cazip bir alternatif haline getirmektedir (Biskin ve Cifci, 2021).

1D-CNN: 1 Boyutlu Evrisimli Sinir Aglari, zaman serisi verisinden otomatik
olarak hiyerarsik 6znitelikler ¢ikarmak i¢in kullanilan bir derin 6grenme modelidir. Bu
mimari, zaman serisi tizerinde kayan evrisimli filtreler aracilifiyla, verinin farkl alt
pencerelerindeki yerel kaliplar1 (6rnegin, giiniin belirli saatlerinde tekrarlanan tiiketim
zirveleri) tespit eder. Bu sayede, modelin ham veriden dogrudan anlamli desenler
O6grenmesini ve bu desenleri tahmin i¢in kullanmasini saglar; bu da onu enerji tiikketimi

gibi sirali verilerin analizi i¢in giiclii bir arag yapar (Berus ve Bentesen Yakut, 2024).
3.2.2. Asin gradyan arttirma (XGBoost-Extreme gradient boosting)

Enerji tiiketimi gibi zaman serisi verilerinin tahmin edilmesinde, geleneksel
yontemlerin yani sira topluluk 6grenme (karar agaglar1 gibi) tabanli makine 6grenmesi
algoritmalar1 da bagarili sonuglar verebilmektedir. XGBoost algoritmasi, 6zellikle enerji
piyasalarindaki dogrusal olmayan ve karmasik veri desenlerini modelleyebilme
konusunda 6ne ¢ikmaktadir (Tightiz vd., 2025). Bu kapsamda, bu ¢aligmada kullanilan
XGBoost algoritmasi; karar agaglar1 yapisina dayanan, ancak onu gelistiren ve
performansi artiran bir topluluk (ensemble) yontemidir. Bu ¢alismada kullanilan
XGBoost, gradyan artirma algoritmalar {izerine insa edilmis, 6lgeklenebilir ve yiiksek
performansh bir topluluk 6grenmesi yontemidir. Tianqi Chen ve Carlos Guestrin
tarafindan sunulan orijinal c¢aligmada da vurgulandigi gibi, XGBoost'u geleneksel
uygulamalardan ayiran en 6nemli 6zellikler, paralel isleme yetenegi ve asir1 6grenmeyi

onleyen diizenlilestirme (regularization) mekanizmalaridir (Chen ve Guestrin, 2016).

3.2.2.1. Karar Agaclar1 (Decision Trees)

Karar agaglari, veriyi belirli 6zelliklere gére dallara ayirarak siniflandirma veya
regresyon yapan, basitlikleri sayesinde yiiksek yorumlanabilirlik sunan giiglii
algoritmalardir (Kobourov vd., 2025). Bir agag¢ yapisinda, her i¢ diigiim (internal node)

bir girdi 6zelligini test eden bir karar kurali uygularken, bu kurala gore veri 6zyinelemeli
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olarak alt gruplara ayrilir; bu siireg, verinin artik boliinemedigi yaprak diigiimlere (leaf
nodes) ulasana kadar devam eder (Kobourov vd., 2025). Bu yaprak diigiimler,
siniflandirma problemlerinde bir siif etiketini, regresyon problemlerinde ise genellikle
o yapraga diisen veri 6rneklerinin ortalama hedef degerini temsil eder ve bu deger, o veri
ornegi i¢in agacin tahmini olur (Pedregosa vd., 2011).

Ancak tek bir karar agaci, Ozellikle derinlestiginde, verideki giiriiltiiyti
ezberleyerek yiiksek varyans gosterme ve asir1 6grenme (overfitting) egilimindedir, bu da
modelin karmasgik iliskileri genellestirme yetenegini sinirlar (Kobourov vd., 2025). Bu
zayifliklar1 azaltmak ve daha saglam modeller olusturmak icin birden fazla agacin
tahminlerini birlestiren topluluk (ensemble) yontemleri gelistirilmistir. Bu yontemler, tek
bir agacin bireysel hatalarini ve varyansini dengeleyerek daha yiiksek dogruluk ve

genelleme yetenegi sunar (Tightiz vd., 2025).

Decision Tree

Sekil 3.6. Karar Agaglar1 (Kobourov vd., 2025)

3.2.2.2. Torbalamali 6grenme (Bagging)

Karar agaclarinin bu yiiksek varyans sorununu ¢ozmek i¢in gelistirilen ilk ve en
temel topluluk yontemlerinden birisi Torbalamali 6grenmedir. Bu yontem iki temel
adimdan olusur. Varolan veriyi alt verilere bolerek ya da ayirir ve alt veri setine
dontistiirtir. Olusan veri setlerine karsilik bir model olusur. Sekil 3.7°de goriildiigii iizere
birbirlerine paralel hareket ederler, bu da birbirlerinden bagimsiz hareket ettikleri
anlamia gelir. Yani bir agacin asir1 kotii tahmin yapmasi durumunda diger agaglarin
yapacagl iyi tahmin kotii yapilan tahminin etkisinin daha az olmasi adina faydali
olabilecegi gibi, yine de bu durum tiim modelin varyansini diisiirebilmektedir. Buna gore

Torbalama yonteminin 6zelliklerini inceledigimizde;
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Her model birbirinden bagimsizdir.
1. Orijinal veri setinden rastgele ve yerine koyma yontemiyle (bootstrap) ¢ok
sayida alt 6rneklem olusturulur.
2. Her oOrneklem fizerinde birbirileri arasinda bagimli olmadan karar agaci
egitilir.
3. Tahmin asamasinda, tiim bu paralel agaclarin tahminlerinin ortalamasi
alinarak nihai sonug elde edilir (Breiman, 1996).
Bu yaklasimin en bilinen uygulamas: olan Rastgele Orman (Random
Forest) algoritmasi, ek olarak her bir agacin her bir dalinda tim &zellikler yerine
ozelliklerin rastgele bir alt kiimesini kullanarak agaglar arasindaki benzerligi daha da

azaltir ve modelin genelleme yetenegini artirir (Breiman, 2001).

Decision Tree-2

Decision Tree-2

Sekil 3.7. Torbalamali 6grenme (Random Forest) (Breiman, 1996)
3.2.2.3. XGBoost

Torbalamali 6grenmenin agaglar1 birbirinden bagimsiz olarak paralel sekilde
egittigi yaklasimdan farkli olarak, Pekistirmeli Ogrenme (boosting) ad1 verilen bir diger
topluluk stratejisi, modelleri ardigik bir sira ile olusturur. Bu felsefede her bir model,
kendisinden 6nce gelen modellerin yaptigi hatalari diizeltmeye odaklanir (Chen ve
Guestrin, 2016).

Sekil 3.7°de gosterildigi gibi XGBoost'un temel calisma prensibi, zayif bir
modelle baslayip, her adimda modelin tahmin edemedigi kalan hatalar1 (residuals) tahmin
etmek iizere yeni bir agac eklemektir. Bu sayede model, iteratif olarak kendini iyilestirir.
Chen ve ark. tarafindan sunulan XGBoost'un temel optimizasyonlar sunlardir:

1. Diizenlilestirme (Regularization): Standart gradyan artirma algoritmalarindan

farkli olarak, modelin ezber yapmasini (asir1 6grenme) engellemek icin kayip
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fonksiyonuna L1 (lasso) ve L2 (ridge) diizenlilestirme terimleri ekler. Bu, model
karmagikligint  cezalandirarak daha sade ve genellenebilir modeller
olusturulmasini saglar.

2. Akilli Aga¢ Budama: Sadece agag derinligini sinirlamakla kalmaz, ayn1 zamanda
bir dalin modele getirecegi faydayr (gamma parametresi) da hesaba katarak
gereksiz dallanmalarin 6niine geger.

3. Eksik Veri Yonetimi: EKsik veriler i¢in 6nceden bir doldurma islemi gerektirmez;
bunun yerine, egitim sirasinda eksik degerler i¢in en uygun yolu kendi kendine
ogrenerek veri On isleme siirecini kolaylagtirir.

4. Paralel ve Olgeklenebilir Yap1: Algoritma, hesaplama verimliligini artirmak icin
modern islemcilerin paralel hesaplama giliciinden yararlanacak sekilde
tasarlanmistir.

S. Dahili Capraz Dogrulama: Egitim sirasinda en uygun agag sayisini belirlemek i¢in
dahili bir capraz dogrulama mekanizmasi sunar ve bu da modelin asiri

ogrenmesini engellemeye yardimei olur (Chen ve Guestrin, 2016).

Enerji tahmini probleminde XGBoost, takvim 6zellikleri (giiniin saati, tatil glinleri
vb.) ve gecikme degerleri gibi 6zelliklerle beslendiginde, dogrusal olmayan karmasik
iligkileri yakalama ve yiiksek dogrulukta tahminler iiretme potansiyeli nedeniyle bu
calismanin 6nemli bir bileseni olarak secilmistir. XGBoost'un gii¢lii yonlerinin yan1 sira
dengesiz veri kiimelerinde bir¢ok smifin 6grenmeye egilimli olma gibi durumu da
bulunmaktadir. Bu durum, modelin nadir goriilen ancak kritik olan azinlik simiflarini
tespit etme performansini diisiirebilir (Burez ve Van den Poel, 2009).

Bu durum, modelin nadir goriilen ancak kritik olan azinlik siiflarini tespit etme

performansini diisiirebilir (Burez ve Van den Poel, 2009).
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Decision Tree-1

Decision Tree-2

Decision Tree-3

\V IRV,

Sekil 3.8. Xgboost(Boosting) (Chen ve Guestrin, 2016)

3.3. Veri Seti Hazirhig ve On isleme

Gelistirilen tahmin modellerinin basarisi, kullanilan ham verinin kalitesine ve
algoritmalarin matematiksel yapisina uygun olarak hazirlanma bigimine baghdir. Bu
calismada, ham verinin modern makine dgrenmesi algoritmalar1 tarafindan etkin bir
sekilde kullanilabilmesi i¢in kapsamli bir 6n isleme silireci uygulanmistir. Bu siirec,
zaman serisi problemini bir gozetimli 6grenme (supervised learning) problemine
doniistiirmeyi amaglamaktadir (Hyndman ve Athanasopoulos, 2021).

Veri seti lizerinde gergeklestirilen yapisal diizenleme, veri temizleme ve

normalizasyon adimlar1 agsagida detaylandirilmistir:
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3.3.1. Veri temizleme ve yapisal diizenleme

Veri hazirlik siirecinin ilk adiminda, ham veriler zaman serisi analizine uygun hale
getirilmistir. Veri setinde ayr1 siitunlarda bulunan tarih ve saat bilgileri birlestirilmis ve
tiim veriler tarihsel olarak siraya dizilmistir. Béylece verinin zaman akisi (kronolojisi)
saglanarak analiz i¢in gerekli yapisal biitlinliik olusturulmustur.

Veri setindeki eksik (bos) kayitlar incelendiginde, bu bosluklar1 ortalama alma
veya benzeri yapay yontemlerle doldurmanin (imputasyon), verinin orijinalligini
bozabilecegi ve modelde istatistiksel yanlilik (bias) yaratabilecegi i¢in modelin sadece
%100 gercek piyasa verileriyle egitilmesi hedeflendigi i¢in, eksik veriye sahip satirlar
analiz dis1 birakilmistir.

Ayrica, enerji tliketim verilerinde zaman zaman goriilen ani yiikselisler ve
diisiisler (u¢ degerler) lizerinde herhangi bir diizeltme veya silme islemi yapilmamustir.
Istatistiksel olarak "aykir1" gibi goriinse de bu degerler, enerji piyasasindaki gercek talep
degisimlerini yansitmaktadir. Modellerin sadece normal giinleri degil, bu tiir kriz veya
yogunluk anlarint da dogru tahmin edebilmesi amaglandig1 i¢in bu degerler veri setinde

oldugu gibi korunmustur (Nebati vd., 2021).
3.3.2. Veri doniistiirme ve degisken tiiretimi

Modelin, verinin altinda yatan zamansal dinamikleri ve kaliplar1 6grenebilmesi
amaciyla, her bir saatlik tiiketim degerini (y) tahmin etmek i¢in kullanilacak bir girdi
ozellikleri matrisi (X) olusturulmustur. Bu matrisin olusturulma mantig1 ve toplam 42
ozelligin dagilimi asagida detaylandirilmistir:

1. Gecikmeli Tiiketim Degerleri (24 Ozellik): Serinin  kisa vadeli
momentumunu ve gilinliik mevsimselligini yakalamak icin, tahmin
yapilacak zamandan dnceki 24 saatin tiiketim degerleri 6zellik olarak
eklenmistir (Christ vd., 2018).

2. Gecikmeli Dongiisel Zaman Ozellikleri (16 Ozellik): ik olarak, giiniin
saati ve haftanin giinii i¢in siniis Ve kosiniis doniistimleriyle anlik 4 adet
dongiisel ozellik olusturulmustur. Daha sonra, bu 4 o0zelligin her
birinin gecmis 1, 2, 3 ve 4 saatlik degerleri alinarak (4 saat x 4 6zellik)
toplam 16 adet gecikmeli dongiisel ozellik tiiretilmistir (Hyndman ve
Athanasopoulos, 2021).



29

3. Yuvarlanan Ortalamalar (2 Ozellik): Serideki yerel trendleri ve giiriiltiiyii
yumusatmak amaciyla, son 6 ve 24 saatlik tiikketim degerlerinin hareketli

ortalamalar1 hesaplanarak 6zellik setine eklenmistir (Christ vd., 2018).

Bu {i¢ grubun birlestirilmesiyle (24 + 16 + 2), her bir zaman adim1 i¢in modelleri

besleyecek toplam 42 adet 6zellik olusturulmustur.
3.3.3. Model degerlendirme ve veri bélme

Modellerin giivenilir, tarafsiz ve tekrar edilebilir sonuglar iiretebilmesi igin
bilimsel standartlara uygun, ii¢ agamali bir egitim ve degerlendirme stratejisi izlenmistir.
Makine 6grenmesi literatiiriinde standart olan bu yaklasim zaman serisi verilerinin sirali
dogas1 geregi rastgele karistirilarak degil, kronolojik bloklar halinde uygulanmistir
(Hastie vd., 2009).

Ozellik miihendisligi uygulanmis veri seti, kronolojik olarak ii¢ ana parcaya
ayrilmistir:

1. Egitim Seti (Train Set - %70): Modelin, verideki temel kaliplari, iliskileri ve
mevsimselligi bu set iizerinden 6grendigi boliimdiir.

2. Dogrulama Seti (Validation Set - %15): Bu set, modelin egitim
sirasinda genelleme performansini izlemek i¢in kullanilir. Modelin egitim seti
tizerindeki performansi ile dogrulama seti iizerindeki performansi arasindaki fark,
asir1 6grenmenin ilk isaretlerini verir.

3. Test Seti (%15): Bu set, model egitimi tamamlandiktan sonra, agir1 6grenip
O0grenmediginin nihai teyidini yapmak ve tamamen goriinmeyen verilerdeki
tarafsiz performansini 6l¢gmek i¢in kullanilir. Dogrulama ve test setleri arasindaki

performans farki, modelin genelleme yeteneginin en somut gostergesidir.
3.3.4. Normalizasyon

Derin 6grenme modellerinde, ag agirliklarini giincellemek ve hatayr minimize
etmek i¢in stokastik gradyan inisi (SGD) ve tiirevleri (Adam, RMSProp vb.) gibi
optimizasyon algoritmalarini kullanir. Girdi degiskenlerinin farkli dlgeklerde olmasi
(6rnegin; fiyat verisi 2000 TL civarindayken, sicaklik verisinin 20°C olmasi), hata
fonksiyonunun yiizeyinde (error surface) eliptik ve dengesiz bir geometriye yol agar. Bu

durum, gradyanlarin optimum noktaya ilerlerken zikzaklar ¢izmesine (salinim



30

yapmasina) ve modelin yakinsama hizinin ciddi sekilde dligmesine neden
olur (Goodfellow vd., 2016).

Bu optimizasyon problemini gidermek ve tiim 6zniteliklerin model tizerindeki
etkisini dengelemek amaciyla, veriler Min-Max Normalizasyonu yontemiyle araligina

lineer olarak doniistiiriilmiistiir. Uygulanan doniigiim 3.1'te gosterilmistir:

X—Xmin

Xnorm =3 — (3.1)

Xmin—Xmak

Burada X ham veriyi; X,,in V& Xnar 15€ ilgili verinin minimum ve maksimum
degerlerini temsil eder. Veri sizintisin1 6nlemek adina, bu istatistikler X,,,;,, ve Xpmak
sadece egitim seti lizerinden hesaplanmis; dogrulama ve test setleri bu parametreler
kullanilarak doniistiiriilmiisttir (Haykin, 2009).

Karar agaci tabanli bir topluluk 6grenme algoritmasi olan XGBoost, verilerin
mutlak sayisal biiytikliigiinden ziyade, veri setindeki siralama ve kesme noktalarina (split
points) odaklanmaktadir. Algoritmanin diiglim bdlme mekanizmasi, 6znitelik degerlerini
belirli bir esik degeri ile kiyaslayan esitsizlik kosullarina dayanir. Veriye uygulanan
monotonik bir donilisim  (6l¢ekleme), verilerin  birbirine gore siralamasini
degistirmeyeceginden, agacin yapisal biitlinliigii ve bélme noktalarinin islevi korunur. Bu
nedenle, agag¢ tabanli algoritmalar girdilerin dlgeginden bagimsiz (scale-invariant) bir

yapi sergiler (Chen ve Guestrin, 2016).
3.3.5. Asir1 6grenme (overfitting) tespiti ve erken durdurma (early stopping)

Derin 6grenme ve makine 6grenmesi modellerinin egitim siireglerinde karsilasilan
en kritik sorunlardan biri asir1 6grenme durumudur. Bu senaryoda model, egitim verisini
ezberlemeye baslar ancak yeni gelen verilerde basarisiz olur. Bu problemi engellemek ve
modelin genelleme yetenegini korumak amaciyla, calismada kullanilan tim
modellerde "Erken Durdurma" mekanizmasi uygulanmistir (Goodfellow vd., 2016).

Bu mekanizma, modelin egitim siiresini sabit bir adim sayisinda tutmak yerine,
modelin performansina gore dinamik olarak belirler. Calismada uygulanan strateji,
asagidaki iki temel kurala dayanir:

Sabir (Patience = 10): Modelin dogrulama setindeki hatasinin iyilesmemesine kag
adim boyunca tahammiil edilecegini belirleyen esik degeridir. Tiim modeller i¢in bu
deger 10 olarak belirlenmistir. Yani, 10 adim boyunca performans iyilesmesi

saglanamazsa egitim durdurulur.
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En lyi Agirliklar1 Geri Yiikleme: Egitim durduruldugunda, modelin en son halini
degil, egitim boyunca elde edilen en diisiik hataya sahip en basarili halini kaydetmesini
saglar.

Mekanizmanin ¢alisma mantigi ise sistem, her egitim adimi sonunda dogrulama
hatasini izler. Ornegin, bir modelin egitiminde 104. adimda en iyi skor elde edilmis, takip
eden 10 adim boyunca (114. adima kadar) daha iyi bir sonug¢ alinamamaistir. Sabir siiresi
doldugunda egitim otomatik olarak durdurulmus ve model, asir1 6grenme riskine karsi en

basarili oldugu 104. adimdaki parametrelerine dondiiriilerek kaydedilmistir.
3.4. Model Mimarisi ve Hiperparametrelerin Belirlenmesi

Bu c¢alismada model parametrelerinin belirlenmesinde iki temel hedef
gozetilmistir: Birincisi, modelin elektrik tiiketim verisindeki karmasik ve dogrusal
olmayan iliskileri 6grenebilme kapasitesini (learning capacity) artirmak; ikincisi ise bir
onceki boliimde deginilen asir1 6grenme riskini kontrol altinda tutarak modelin genelleme
yetenegini korumaktir.

Bu dogrultuda, kullanilan hiper parametreler rastgele segilmemis; enerji tahmini
literatiirtindeki benzer ¢alismalarda basarili sonug verdigi raporlanan degerler ve en iyi
uygulama (best practice) Ornekleri referans alinmistir. Belirlenen bu baslangic
parametreleri {izerinde "Deneme-Yanilma" (Trial-and-Error) yontemi uygulanmis ve
dogrulama seti performansina gore modelin en kararli (stabil) sonuglar1 {irettigi nihai

yapilandirmalar olusturulmustur.
3.4.1. XGBoost modeli parametreleri

XGBoost modelinde, tahmin hassasiyetini artirmak ve modelin varyansim
diistirmek amaciyla stratejik bir parametre optimizasyonu yapilmistir. Se¢ilen degerler ve
teknik gerekgeleri soyledir (Chen ve Guestrin, 2016):

Maksimum Derinlik (Max Depth = 5): Agaglarin karmagikligini belirler. Asirt
ogrenme ile eksik 6grenme arasindaki dengeyi gozeterek, giiriiltiileri ezberlemeyen ancak
karmasik iliskileri yakalayabilen optimum derinlik tercih edilmistir.

Ogrenme Orani (Learning Rate = 0,02): Modelin her iterasyonda agirliklar1 ne
kadar giincelleyecegini belirler. Diisiik oran, daha yavas ama daha kararli bir 6grenme

siireci saglar.
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Agag¢ Sayisi (n_estimators = 1000): Diisiik 6grenme orani tercih edildigi i¢in
yiiksek iterasyon sayisi tanimlanmis, ancak bu say1 erken durdurma mekanizmasi ile
dinamik olarak siirlandirilmistir.

Alt Ornekleme (Subsample = 0,7): Her aga¢ olusturulurken veri setinin %70'inin

rastgele secilmesi saglanarak modelin varyansi diistirilmiistiir.
3.4.2. Derin 6grenme modelleri mimarisi

FFNN, 1D-CNN ve tekrarlayan mimariler olan LSTM ve GRU modellerinin
mimari yapisi, giris verisinin boyutu (42 6znitelik) dikkate alinarak olusturulmustur. Ag
yapisinda genellikle katmanlar ilerledik¢e noéron sayisinin azaldigr "Piramit Yaklagimi"
(Orn: 128 -> 64) izlenmistir (Haykin, 2009).

Derin 6grenme modellerinin egitim siirecinde, ag agirliklarinin giincellenmesi
icin Adam (Adaptive Moment Estimation) optimizasyon algoritmasi tercih edilmistir.
Adam, her bir parametre i¢in 6grenme hizin1 dinamik olarak ayarlayabilme yetenegine
sahiptir. Giriltili ve degisken elektrik tiikketim verilerinde, gradyanlarin salinimini
soniimleyerek klasik yontemlere gore daha hizli ve kararli bir yakinsama saglar (Kingma
ve Ba, 2017).

Kayip fonksiyonu olarak ise Ortalama Kare Hata (MSE) kullanilmistir. MSE,
biiyiik hatalar1 karesini alarak (6rnegin ani pikleri 1skalamayi) ¢ok daha siddetli
cezalandirir. Bu 0Ozellik, enerji piyasasindaki maliyet risklerini minimize etme
stratejisiyle tam bir uyum gosterdigi i¢in tercih edilmistir (Goodfellow vd., 2016).

Modellerin nihai yapilandirmalar1 Cizelge 3.2'de 6zetlenmistir.

Cizelge 3.2. Modellerin hiperparametre yapilandirmalar

Model Katman/Noron Sayilari Aktivasyon Fonksiyonu Optimizasyon / Kayip Fonk.
XGBoost | Agag Sayisi: 1000, Derinlik: 5 | Yok(Karar Agaci Yapisi) Squared Error
FFNN | 2 Gizli Katman (128, 64 Noron) RelLU Adam / MSE
GRU | 2 GRU Katmani (100, 50 Unite) Tanh Adam / MSE
2 LSTM Katmani (100, 50
LSTM Unite) Tanh Adam / MSE
1D-CNN | 64 Filtre - MaxPool - 50 Noron ReLU Adam / MSE

3.5. Model Performans Kriterleri

Tiim modellerin tahmin basaris1 asagidaki istatistiksel Olclitler kullanilarak

degerlendirilmistir:
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e Kok Ortalama Kare Hata (RMSE)

e Ortalama Mutlak Hata (MAE)

e Ortalama Mutlak Yiizde Hata (MAPE)
e Belirlilik Katsayis1 (R?)

e Dengesizlik Maliyet Analizi

Bu c¢aligmada bulunan tahmin modellerinin basarisini ve nasil sonuglar verdigini
objektif olarak degerlendirmek igin istatistiksel oOlgiitler belirlemistir. Bir modelin
performansini 6lgmek i¢in sadece tahminlerin gergeklesen degerlere ne kadar yakin veya
uzak oldugunu belirleyerek hareket etmek dogru bir sonug vermez. Istatistiksel 6lciitler
bu noktada sayisal verilerle karsilastirilarak dogru bir yorumlama kolayligi saglamis olur.
Enerji tiiketimi gibi dogrusal olmayan zaman serilerinin tahmin performansini
degerlendirmek igin, her biri farkli hata karakteristiklerine odaklanan birden fazla
metrigin birlikte kullanilmasi gerekmektedir. Bu ¢alismada modellerin performansini ¢ok
yonlii bir sekilde analiz etmek amaciyla, literatlirde zaman serisi tahminleme problemleri
icin birbirini tamamlayici nitelikte olan dort temel olgiit kullanilmistir. Bu kriterlerin
secimi, modellerin hem ortalama hata miktarini, hem biiyiik hatalara kars1 hassasiyetini,
hem de 6l¢ek-bagimsiz basarisini bir arada degerlendirmek i¢in yapilmistir (Hyndman ve
Athanasopoulos, 2021).

3.5.1. Kok ortalama kare hata (Root mean squared error - RMSE)

RMSE, tahmin edilen hatalarin karesinin ortalamasinin karekokii alinarak
hesaplanmaktadir. RMSE, tahmin hatalarinin standart sapmasina karsilik gelir ve biiyiik
hatalara daha fazla agirlik verdigi i¢in enerji piyasasindaki asir1 sapmalarin tespitinde
ozellikle 6nemlidir.

Matematiksel olarak asagidaki denklem ile formiile edilir:

1 on "
RMSE = |13 (i - 90 (32)
RMSE, hata terimlerinin karesini aldig1 i¢in biiyiik hatalar1 orantisiz sekilde
cezalandirir. Enerji tahminlerinde arz-talep dengesinin kritik 6nemi nedeniyle, biiyiik
tahmin hatalar kiiclik hatalardan daha maliyetli ve risklidir. Bu nedenle RMSE, enerji

tahmini ¢calismalarinda 6nemli bir performans metrigidir.
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3.5.2. Ortalama mutlak hata (Mean absolute error - MAE)

MAE, tahmin edilen degerler ile gergeklesen degerler arasindaki mutlak farkin
ortalamasidir.

Matematiksel olarak asagidaki denklem ile formiile edilir:

1 PN
MAE = > ?=1 | yi — ¥ | (33)
Burada:

1. n, toplam gozlem (tahmin) sayisidir.

2. y;, ’inci zaman dilimindeki gerceklesen degerdir.

3. ¥;, ’inci zamanda model ile tahmin edilen degerdir.

MAE, yapilan tahmin degeri ile ger¢eklesen deger ayni birimde olmasi
anlasilabilirlik agisindan kolaylik saglar. MAE, tahmin hatasinin mutlak biiytikliglini

dogrudan dlger ve yorumlamasi kolaydir.
3.5.3. Ortalama mutlak yiizdesel hata (MAPE)

MAPE, hatalarin gergeklesen degerlere oranlanmasiyla elde edilen yiizdesel bir
Olciittiir. Bu metrik, hatanin biiytikliigiinii mutlak bir deger olarak degil, gerceklesen
degere kiyasla goreceli bir biiyiikliik olarak ifade eder.

n A.
MAPE =22 | L2 (3.4)
n i=1 Vi

MAPEin avantajlarindan biri 6l¢ek bagimsiz olmasidir. Sonug yiizde cinsinden
oldugu i¢in, farkl biiyiikliiklerdeki zaman serilerinin tahmin performanslarini veya farkl
modelleri karsilagtirmak i¢in ortak alan yaratmis olur. Bu yiizden de anlasilabilirligi
yiiksektir.

Ancak, MAPE'nin avantaj1 oldugu gibi dezavantaji1 da vardir. Sifir veya sifira cok
yakin gergeklesen degerler (y;) oldugunda formiiliin paydasinin tanimsiz hale gelmesi
gibi bir dezavantaji vardir. Enerji tiikketimi gibi verilerde bu durumla karsilagilmasa da,

bu 6lgiitiin dikkatli kullanilmasi gerekir.
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3.5.4. Belirlilik katsayis1 (Coefficient of determination — R?)

R? olarak bilinen bu katsay1, bir hata 6lgiitii degil bir "uyum iyiligi" (goodness-of-
fit) Olciisiidiir. Bagimli degiskendeki (enerji tiiketimi) varyansin, model tarafindan ne

kadarinin agiklanabildigini gosterir.

YL i9?

RZ = 1 - T
Zi:l(yi_y)z

(3.5)

Burada y, gergeklesen degerlerin ortalamasidir.

R?, 0 ile 1 arasinda bir deger alir ve 1'e yakin bir deger, modelin verideki
degisimin biiylik bir kismin1 agikladigini gosterirken, 0'a yakin bir deger modelin basit
bir ortalama tahmininden daha iyi performans gdstermedigini ifade eder. Bu metrik,
modelin sadece hata miktarini degil, ayni zamanda verinin genel egilim ve yapisini ne
kadar basariyla yakaladigina hakkinda bir fikir verir. Bu calismada, diger hata
metriklerini destekleyici ve modelin aciklama giiciinii 6zetleyici bir rol oynamaktadir

(Hyndman ve Athanasopoulos, 2021).
3.5.5. Dengesizlik maliyet analizi

Bu c¢alismada, gelistirilen tahmin modellerinin istatistiksel dogrulugunun
Otesinde, pratik ve finansal performanslarini da G6lgmek amaciyla, Tiirkiye enerji
piyasasindaki gercek dengesizlik uzlastirma mekanizmasini temel alan bir maliyet analizi
metodolojisi olusturulmustur. Bu analiz, her bir modelin tahmin hatasinin, piyasa
katiimcilan ig¢in ne kadarlik bir dengesizlik maliyeti veya gelir kaybi olusturdugunu
simiile etmeyi amaglamaktadir. Analizlerde kullanilan saatlik PTF ve SMF verileri,
Tiirkiye enerji piyasasmin resmi igletmecisi olan Enerji Piyasalari Isletme A.S.’nin
(EPIAS) halka agik Seffaflik Platformu’ndan (Enerji Piyasalari Isletme A.S., 2025) temin
edilmistir.

Tiirkiye elektrik piyasasinda enerji tedarik siireci, biiyiik 6l¢iide Giin Oncesi
Piyasasi'nda (GOP) yapilan planlamalara dayanir. Piyasa katilimcilari, bir giin
oncesinden, ertesi giinlin her bir saati i¢in ihtiya¢ duyacaklar1 enerji miktarini tahmin
ederek GOP'te Piyasa Takas Fiyat1 (PTF) iizerinden alim yaparlar. Ancak, tahmin edilen

tiiketim ile gerceklesen tiiketim arasindaki sapmalar, sistemde bir dengesizlik yaratir ve
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bu dengesizlikler, Dengeleme Gii¢ Piyasasi'nin (DGP) dinamiklerine gore finansal olarak
uzlastirilir.

Bu caligmada, her bir modelin test seti i¢in {irettigi saatlik tahminler, bir piyasa
katilmecisinin GOP'ten aldig1 enerji miktar1 olarak kabul edilmistir. Gergeklesen
tilketimle karsilastirilarak ortaya cikan "enerji agig1" (pozitif dengesizlik) veya "enerji
fazlas1" (negatif dengesizlik) durumlari, EPIAS tarafindan uygulanan uzlastirma
formiillerine gore maliyetlendirilmistir. Ilgili saatin Sistem Marjinal Fiyat1 (SMF) da
dikkate alinarak, dengesizlikten kaynaklanan finansal etki asagidaki gibi hesaplanmustir:

Elektrik piyasasinda alinmasi gereken enerji ihtiyaci glin oncesi piyasasindan 24
saatlik olarak PTF ile alinmaktadir. Ertesi giin ger¢eklesmelerine bakilarak enerji agig1
veya fazlasi olmasi durumlar tespit edilmektedir. Bu durumda EPDK(Enerji Piyasasi
Diizenleme Kurumu) tarafindan belirlenen yonetmelik geregi olusan dengesizlikler igin
sistem agagidaki formiile gore islemektedir (Enerji Piyasast Diizenleme Kurumu, 2025).

Enerji a¢181 olmasi durumunda:

Maliyet = Maksimum(PTF,SMF) x 1,03 X Enerji A¢igi(mWh) (3.6)

Enerji fazlas1 olmasi durumunda:

Maliyet = Minimum(PTF,SMF) X 0,97 X Enerji Fazlasi(mWh) (3.7)

Bu durumda toplam maliyet, ger¢eklesen tiiketim ve fazla veya eksik alinan farkin
toplanip ya da ¢ikarilmasi ile olugsmaktadir. Bu ¢alismada yapilan tahminlerin ardindan
olusacak sonuglarin tamami i¢in hesaplamalar somutlastirilarak sayisal sonuglar boliim

4.3’te uygulanarak maliyet olarak etkisi hesaplanacaktir.
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4. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

Bu boliimde, enerji tiilketim tahmini i¢in kullanilan yontemlerin uygulama
detaylar1 ve performans sonuglar1 sunularak hem istatistiksel hem de finansal agidan en
optimum modelin belirlenmesi amaglanmaktadir.

Calismada kullanilan tiiketim verileri, 23.05.2022-29.04.2025 tarihleri arasinda
24 saatlik periyotlarla dlgiilen gergek tiiketim degerlerini igermektedir. Toplam 25.752
adet saatlik tiiketim verisi analiz edilmis olup, zamansal bagimliliklar1 modelleyebilmek
i¢cin haftanin giinleri de veri setine eklenmistir.

Ham verinin dogrusal olmayan bir zaman serisi yapisina sahip oldugu
gozlemlenmistir. Modellerin karsilastirilmasi, bu karmasik yapi igerisinde hangi
yaklagimin daha etkin ve dogru tahminler iiretebildigini ortaya koymak amaciyla

gerceklestirilmistir. incelenen modeller Cizelge 4.1'de 6zetlenmektedir.

Cizelge 4.1. Modeller

Model Adx Ana Kategori Tiiri
1D-CNN Derin Ogrenme Evrigimli Sinir Ag1 (Convolutional Neural Network)
GRU Derin Ogrenme Tekrarlayan Sinir Ag1 (Recurrent Neural Network)
) Ileri Beslemeli Sinir Aglar1 (Feedforward Neural
FFNN Derin Ogrenme Networks)
LSTM Derin Ogrenme Tekrarlayan Sinir Ag1 (Recurrent Neural Network)
Xgboost Makine Ogrenmesi | Gradyan Artirma / Agac Tabanli Model

Makine 6grenmesi ve derin 6grenme tabanli modellerin (XGBoost, 1D-CNN,
GRU, LSTM, FFNN) egitimi i¢in, her bir tahmin adiminda kullanilmak {izere toplam 42
adet ozellik (girdi degiskeni) miihendisligi uygulanmistir. Bu 6zelliklerin dagilimi ve
manti1g1 asagida detaylandirilmistir:

e Gecikmeli Tiiketim Degerleri (24 Ozellik): Serinin kisa vadeli momentumunu
ve giinlilk mevsimselligini yakalamak amaciyla, tahmin yapilacak saatten
onceki 24 saate ait tiikketim degerleri 6zellik olarak kullanilmistir.

e Gecikmeli Déngiisel Takvim Ozellikleri (16 Ozellik): Zamanin dongiisel
yapisini (saat/glin) sinlis ve kosiniis doniigiimleriyle temsil eden 4 temel
ozelligin, gegmis 4 saatlik penceredeki degerleri alinarak 16 adet ek 6zellik

tiiretilmistir.
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e Kayma Penceresi Ozellikleri (2 Ozellik): Serinin yerel egilimini yansitmak ve
giiriltiiyli azaltmak amaciyla, son 6 ve 24 saatlik tliketim degerlerinin

hareketli ortalamalar1 hesaplanmistir.
4.1. Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme Modellerinin Sonuclar

Bu béliimde, gelistirilen her bir modelin dogrulama ve test veri kiimeleri
tizerindeki performans metrikleri ayr1 ayri sunulmakta ve model davraniglar

detaylandirilmaktadir.
4.1.1. XGBoost modeli sonuglar:

Gradyan artirma teknigine dayanan XGBoost modeli, yiiksek tahmin dogrulugu

olan modeldir. Modelin, test seti iizerindeki nihai performans metrikleri asagida

Ozetlenmistir:
e RMSE: 29,94
e MAE: 19,18

e MAPE: %1,78
e R? Skoru: 0,9851

Bu sonuglar, modelin son derece yiiksek bir tahmin dogruluguna ulastigini
gostermektedir. 29,94'lik RMSE degeri, modelin tahminlerinin ortalama olarak
gerceklesen degerlerden 27,94 mWh kadar saptigini ifade ederken, %1,78 gibi diisiik bir
MAPE degeri, oransal hatanin ne kadar kiiciik oldugunu ortaya koymaktadir.
Ozellikle 0,9851'lik R> Skoru, modelin, test verisindeki toplam degiskenligin %98,5 gibi
cok biiyiik bir kismin1 basariyla agikladiginin en giiglii kanitidir.

Sekil 4.1'de sunulan regresyon grafigi, tahmin edilen degerler ile gercek
degerlerin 45 derecelik referans ¢izgisi etrafinda yogun bir sekilde kiimelenmis oldugunu
gostermektedir. Bu gorsel bulgu, modelin tahminlerinin gergek degerlerle yiiksek
diizeyde bir korelasyona sahip oldugunu ve tutarli tahminler tirettigini dogrulamaktadir.

Sekil 4.2'de yer alan hata histogrami incelendiginde, artiklarin sifir etrafinda
simetrik bir sekilde toplandigi ve normal dagilima yakin bir yapr sergiledigi
goriilmektedir. En yiliksek frekansa sahip hata degerlerinin sifira yakin bolgede
yogunlagmasi ve biiyiik mutlak hata degerlerinin frekansinin giderek azalmasi, modelin
sistematik bir yanliliktan uzak oldugunu ve genel olarak ger¢ek degerlere yakin tahminler

irettigini gostermektedir.
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Son olarak Sekil 4.3’te bulunan artiklarin zaman igindeki dagilimi grafigi
incelendiginde, artiklarin sifir ¢izgisi etrafinda belirli bir 6riintii veya sistematik bir yap1
olusturmadan rastgele bir sekilde dagildig1 goriilmektedir. Hata terimlerinin varyansinin
zaman iginde sabit kalmasi ve herhangi bir dongiisel desen igermemesi, modelin verideki
temel zaman serisi dinamiklerini ve mevsimselligi basariyla yakaladiginin énemli bir
gostergesidir. Bu durum, geriye kalan artiklarin biiyiik 6l¢iide tahmin edilemeyen rastgele

giiriiltiiden olustuguna isaret etmektedir.
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Sekil 4.3. Xgboost Artiklarin Zaman I¢inde Dagilim

4.1.2. 1D-CNN modeli sonuglari

Evrisimli Sinir Ag1 mimarisine dayanan 1D-CNN modeli, XGBoost'a oldukca
yakin, rekabetci bir performans sergilemistir. Modelin test seti ilizerindeki nihai
performans metrikleri asagida 6zetlenmistir:

e RMSE: 29,08

e MAE: 21,41

e MAPE: %1,99

e RZ2 Skoru: 0,9839

Bu sonuglar, 1D-CNN modelinin de son derece basarili oldugunu
dogrulamaktadir. 29,08 RMSE degeri, XGBoost'tan marjinal olarak daha yiiksek olsa da
hala ¢ok diisiik bir hata seviyesini temsil etmektedir. %1,99'luk MAPE degeri de oransal
hatanin %2'nin altinda kalarak modelin yiiksek dogrulugunu teyit etmektedir. 0,9839'luk
R? Skoru ise, modelin test verisindeki degiskenligin %98,39'unu basariyla agikladigini
gostermektedir. Bu bulgular, CNN mimarisinin, olusturulan sirali 6zellikler (6zellikle
gecikme degerleri) arasindaki yerel kaliplar1 ve kisa vadeli bagimliliklar1 yakalamada ne
kadar etkili oldugunun bir kanitidir.

Sekil 4.4'te sunulan Regresyon Grafigi, tahmin edilen ve gergek degerler
arasindaki iliskiyi gostermektedir. Grafikteki noktalarin R = 0,9839 gibi ¢ok yiiksek bir
korelasyon katsayisiyla, 45 derecelik referans ¢izgisi etrafinda siki bir sekilde
kiimelendigi goriilmektedir. Bu, modelin tahminlerinin gercek degerlerle son derece
tutarlt oldugunun giiclii bir gorsel kanitidir.

Modelin hata dagilimi ise Sekil 4.5'te sunulan Hata Histogramu ile incelenmistir.

Artiklarin sifir etrafinda merkezlenmis ve ¢an egrisine benzer bir normal dagilim
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sergiledigi goriilmektedir. En sik rastlanan hata degerlerinin sifira yakin olmasi modelin
genel olarak isabetli tahminler yaptigini teyit eder.

Sekil 4.6, Artiklarin Zaman I¢indeki Dagilimi'n1 gostermektedir. Bu grafikte,
hatalarin zaman ekseni boyunca sifir ¢izgisi etrafinda belirgin bir 6riintii veya mevsimsel
bir yapt olusturmadan, rastgele bir sekilde dagildigi (homoscedasticity) ortaya
koyulmustur. Bu durum, modelin verideki zamansal dinamikleri basariyla yakaladigini

ve geriye sadece tahmin edilemeyen rastgele giiriiltii biraktigin1 géstermektedir.
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Artiklarin Zaman Igindeki Dagilimi

Sekil 4.6. 1D-CNN Artiklarin Zaman I¢inde Dagilimi

4.1.3. FFNN modeli sonug¢lari

fleri Beslemeli YSA (FFNN) mimarisi, bu ¢alismada kullanilan en temel derin
O0grenme yaklasimi olmasina ragmen, son derece basarili ve stabil sonuclar iiretmistir.
Modelin test seti lizerindeki nihai performans metrikleri asagida 6zetlenmistir:

e RMSE: 32,48

o MAE: 24,17

e MAPE: %2,26

e R? Skoru: 0,9799

Bu sonuglar, FFNN modelinin yiiksek bir tahmin dogruluguna ulastigini
gostermektedir. 0,9799'luk R? Skoru, modelin test verisindeki toplam degiskenligin
%97,99’unu basariyla agikladigini ortaya koymaktadir. Modelin hata yapisini ve
performans karakteristigini daha detayl incelemek icin yapilan gorsel analizler asagida
sunulmustur.

Sekil 4.7'de sunulan Regresyon Grafigi, tahmin edilen ve gergek degerler
arasindaki giiclii iliskiyi gozler 6nline sermektedir. Grafikteki noktalarin R = 0,9799 gibi
cok yiiksek bir korelasyon katsayisiyla, 45 derecelik referans ¢izgisi etrafinda siki bir
sekilde kiimelendigi goriilmektedir. Bu, modelin tahminlerinin gercek degerlerle son
derece tutarli oldugunun giiclii bir gorsel kanitidir.

Modelin hata dagilimi ise Sekil 4.8'deki Hata Histogramiile incelenmistir.
Artiklarin (hatalarin) sifir etrafinda merkezlenmis ve can egrisine benzer bir normal
dagilim sergiledigi goriilmektedir. En sik rastlanan hata degerlerinin sifira yakin olmasi
ve biiylik hatalarin frekansinin diigiik olmasi, modelin sistematik bir yanliliga (bias) sahip

olmadigini ve tahminlerinin genel olarak isabetli oldugunu teyit eder.
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Sekil 4.9, Artiklarin Zaman I¢indeki Dagilimi'm1 gdstermektedir. Bu grafikte,
hatalarin zaman ekseni boyunca sifir ¢izgisi etrafinda belirgin bir oriintii veya mevsimsel
bir yapt olusturmadan, rastgele bir sekilde dagildigi (homoscedasticity) ortaya
koyulmustur. Bu durum, modelin verideki zamansal dinamikleri basariyla yakaladigini

ve geriye sadece tahmin edilemeyen rastgele giiriiltii biraktigini gostermektedir.

2000

1800

E 1600
©
2 _
o w
8 2
5 1400 2
E o
£ &
E 1200
I
1000
800
800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
Gergek Degerler
Sekil 4.7. FFNN Regresyon Grafigi
Hata Histogrami
i
I
i
I
400 |
300
@
=
3
(]
"
[
E
© 200
100
0
—200 —=150 =100 =50 0 50 100 150

Hata Dederleri

Sekil 4.8. FFNN Hata Histogrami



44

Artiklarin Zaman Igindeki Dagiimi

Sekil 4.9. FFNN Artiklarin Zaman I¢inde Dagilimi

4.1.4. GRU modeli sonuglar:

Zaman serisi analizinde sik¢a kullanilan GRU ve LSTM modelleri ise kabul
edilebilir sonuglar verse de, diger modellere kiyasla daha yiiksek hata oranlari
vermektedir.

Tekrarlayan Sinir Ag1 (RNN) ailesinin bir iiyesi olan GRU (Gated Recurrent Unit)
modeli, zamansal bagimliliklar1 modelleme yetenegiyle dne ¢ikmaktadir. Modelin test
seti lizerindeki nihai performans metrikleri asagida 6zetlenmistir:

e RMSE: 36,04

e MAE: 26,09

e MAPE: %2,41

e R2Skoru: 0,9753

Bu sonuglar, GRU modelinin de %97,5'in {izerinde bir R? skoru ile basarili
tahminler trettigini gostermektedir. Ancak RMSE degeri, XGBoost ve 1D-CNN gibi
modellere kiyasla bir miktar daha yiiksektir. Modelin performans karakteristigini ve hata
yapisini daha detayli incelemek i¢in yapilan gorsel analizler asagida sunulmustur.

Sekil 4.10'da sunulan Regresyon Grafigi, tahmin edilen ve ger¢ek degerler
arasindaki giiclii dogrusal iliskiyi R = 0,9753 gibi yiiksek bir korelasyon katsayisiyla
dogrulamaktadir. Grafikteki noktalarin 45 derecelik referans ¢izgisi etrafinda toplanmasi,
modelin genel olarak tutarli tahminler yaptigin1 géstermektedir.

Modelin hata dagilimi ise Sekil 4.11'de verilen Hata Histogrami ile incelenmistir.
Artiklarin (hatalarin) sifir etrafinda merkezlenmis ve can egrisine benzer bir normal

dagilim sergiledigi goriilmektedir.
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Sekil 4.12, Artiklarin Zaman I¢indeki Dagilimi'n1 gostermektedir. Bu grafikte,
hatalarin zaman ekseni boyunca sifir ¢izgisi etrafinda belirgin bir driintii olusturmadan,
rastgele bir sekilde dagildigi (homoscedasticity) goriilmektedir. Bu durum, GRU
modelinin de verideki zamansal dinamikleri basariyla 6grendigini ve geriye sadece

tahmin edilemeyen rastgele giiriiltii biraktigini géstermektedir.
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Artiklarin Zaman Igindeki Dagilimi

Sekil 4.12. GRU Artiklarin Zaman I¢inde Dagilim

4.1.5. LSTM modeli sonuglar:

LSTM modeli, GRU gibi Tekrarlayan Sinir Ag1 ailesinin bir liyesidir ve 6zellikle
uzun vadeli zamansal bagimliliklar1 yakalamak i¢in tasarlanmigtir. Modelin test seti
tizerindeki nihai performans metrikleri asagida 6zetlenmistir:

e RMSE: 33,45

e MAE: 23,78

e MAPE: %2,19

e R2? Skoru: 0,9787

LSTM modeli, GRU'ya kiyasla daha diisiik bir RMSE degeri elde ederek biraz
daha 1yi bir performans sergilemistir. Modelin hata yapisin1t ve performans
karakteristigini daha detayli incelemek i¢in yapilan gorsel analizler asagida sunulmustur.

Sekil 4.13'te sunulan Regresyon Grafigi, R = 0,9787 gibi ¢ok yiiksek bir
korelasyon katsayisiyla, tahminlerin gergek degerlerle son derece tutarli oldugunu
gostermektedir.

Modelin hata dagilimi Sekil 4.14'teki Hata Histogrami ile incelenmistir.
Artiklarin sifir etrafinda merkezlenmis normal dagilimi, modelin sistematik bir yanliliga
sahip olmadigini dogrulamaktadir.

Sekil 4.15, Artiklarin Zaman Igindeki Dagilimi'mi gostermektedir. Hatalarin
zaman ekseni boyunca rastgele dagilimi, LSTM modelinin de verideki zamansal

dinamikleri ve mevsimselligi basariyla yakaladigin1 gostermektedir.
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Artiklarin Zaman Icindeki Dagilimi
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Sekil 4.15. LSTM Artiklarin Zaman Iginde Dagilimi

4.2 Modellerin Karsilastirilmasi

Onceki boliimlerde her bir modelin performansi bireysel olarak incelenmistir. Bu
boliimde ise, tiim modellerin performansini biitiinsel bir c¢ercevede karsilagtirmak,
aralarindaki temel farklari vurgulamak ve en uygun modeli belirlemek amaciyla
karsilastirmali bir analiz sunulmustur. Bu analiz, farkli istatistiksel hata metrikleri ve

maliyet analizi olarak incelenecektir.
4.2.1. RMSE karsilastirmasi

RMSE, biiyiik hatalara daha fazla ceza vererek modelin genel hata biyiikligiini
Olgen en temel metriklerden biridir. Sekil 4.16, basarili olan bes modelin test seti

tizerindeki RMSE degerlerini karsilagtirmaktadir.

RMSE
36,04

40 32,48 33,45
35 27,94 29,08
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Sekil 4.16. Modellerin RMSE Degerlerinin Karsilagtirtlmasi
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Sekil 4.16'da 27,94 MWh'lik RMSE degeri ile XGBoost modeli, en diisiik
ortalama hatay1 tireterek bu metrik agisindan en basarili model olmustur. Onu 29,08
MWh RMSE degeri ile 1D-CNN modeli yakindan takip etmektedir. Bu iki model, diger
derin 6grenme yaklagimlarindan (FFNN, LSTM, GRU) daha diisiik hata oranlar1 elde
ederek one ¢ikmaktadir. GRU modeli ise 36,04 MWh'lik RMSE degeri ile en yiiksek

hataya sahip modeldir.
4.2.2. MAE Kkarsilastirmasi

MAE, RMSE farkl1 olarak biiyiik hatalarin karesini almadigi i¢in, aykir1 degerlere
kars1 daha az hassastir. Bu metrik, modelin ortalama tahmin sapmasini dogrudan ve

yorumlanabilir bir sekilde ifade eder. Modellerin MAE performanslar1 Sekil 4.17'de

karsilastirilmistir.
MAE
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Sekil 4.17. Modellerin MAE Degerlerinin Karsilastirilmasi

MAE metrigi acgisindan yapilan degerlendirmede de performans siralamasinin
biiyliik olgiide korundugu goriilmektedir. 19,18 MWh'lik MAE degeri ile XGBoost
modeli yine en iyi performansi sergilemistir. Bu deger, modelin tahminlerinin ortalama

olarak gergeklesen degerden mutlak olarak ne kadar saptigin1 géstermektedir. 1D-CNN
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modeli 21,41 MWh ile ikinci siradaki yerini korurken, diger modellerin MAE degerleri
de RMSE siralamasiyla yiiksek bir tutarlilik sergilemektedir.

4.2.3. MAPE Kkarsilastirmasi

Ortalama Mutlak Yiizdesel Hata (MAPE), hatay1 6lgekten bagimsiz, yiizdesel bir
deger olarak sunarak modellerin oransal bagarisini karsilastirma imkani tanir. Bu,
ozellikle farkli Olgeklerdeki veriler veya modeller arasinda karsilastirma yaparken
onemlidir. Basarili modellerin MAPE sonuglar1 Sekil 4.18'de gosterilmistir.

Sekil 4.18 incelendiginde, tiim basarili modellerin MAPE degerlerinin %1,7 ile
%?2,5 gibi dar ve diisiik bir aralikta yer aldig1 goriilmektedir. %1,78 ile en diisiik oransal
hatay1 yine XGBoost modeli yapmustir.

MAPE (%)
2,41%
0,
2,50% 2,26% 2,19%
1,99%

2,00% 1,78%

1,50%

1,00%

0,50%

0,00%

XGBoost 1D-CNN FFNN LSTM GRU

Sekil 4.18. Modellerin MAPE Degerlerinin Karsilastirilmasi

4.2.4. R? karsilastirmasi

Diger metrikler hatanin biiylikliigline odaklanirken, R?, modelin bagimli
degiskendeki (enerji tiiketimi) toplam degiskenligin ne kadarmi aciklayabildigini
gosteren bir "uyum iyiligi" (goodness-of-fit) oOl¢iisiidir. Basarili modellerin  R?

skorlar1 Sekil 4.19'da karsilastirilmastir.
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RZ
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Sekil 4.19. Modellerin R? degerlerinin karsilastirilmast

Sekil 4.19 incelendiginde, tiim basarili modellerin R? skorlarinin 0,975'in tizerinde
oldugu goriilmektedir. 0,9851'lik R? skoru ile XGBoost modeli, verideki degiskenligi en
1yi agiklayan model olarak bu metrikte de liderligini korumustur. Bu yiiksek R? degerleri,
modellerin sadece anlik tahminlerde degil, ayn1 zamanda serinin genel davranigini ve

yapisini anlamada da basarili oldugunun bir kanitidir.
4.2.5. Asir1 6grenme (overfitting) hesaplanmasi ve karsilastirilmasi

Bu boliimde, modellerin bu genelleme yetenegini ve asir1 6grenme (overfitting)
egilimlerini karsilastirmak amaciyla, materyal ve yontem boliimiinde kurgulanan %70
egitim, %15 dogrulama ve %15 test veri seti ayrimi temelinde bir analiz yapilmigstir.

Bu analizin temelini, tim modellerin dogrulama ve test seti performansini bir
arada sunan Cizelge 4.2 olusturmaktadir. Bu tablo, 6zellikle modellerin asir1 6grenme

egilimlerini ve veriyle olan uyumlarini sayisal olarak ortaya koymaktadir.

Cizelge 4.2. RMSE Dogrulama ve Test Sonuglar1

Model RMSE Dogrulama RMSE Test
XGBoost 37,70 27,94
1D-CNN 30,47 29,08

FFNN 32,27 32,48

GRU 38,22 33,45

LSTM 43,90 36,04
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Cizelge 4.2'deki verilerden yola ¢ikarak, modellerin genelleme performansi daha
net yorumlanabilmektedir. Asirt 6grenmenin en belirgin gostergesi, dogrulama hatasi ile
test hatasi arasindaki farkin biiytikliiglidiir. Bu baglamda:

XGBoost modelinde dogrulama ve test RMSE'si arasinda yaklasik 9,76 MWh'lik
onemli bir fark bulunmaktadir. Bu durum, modelin egitim verisi lizerinde ¢ok iyi
performans gosterirken, goriilmeyen verilerde performansinin diistiigiinii ve hafif bir asir1
O0grenme egilimi olabilecegini gostermektedir.

1D-CNN modelinde ise dogrulama ve test RMSE'si arasindaki fark sadece 1,39
MWh'dir. Bu, modelin ¢ok daha iyi bir genelleme yetenegine sahip oldugunu ve asir
ogrenmeden kacindigini gostermektedir.

FFNN modeli neredeyse mitkemmele yakin bir denge sergilemektedir (32,27 vs
32,48), bu da modelin ¢ok iyi genelleme yaptiginin gostergesidir.

4.2.6. Hata dagilimlar: ve varyans analizi

Modellerin performansini sadece ortalama hata metrikleri (RMSE, MAE)
tizerinden degerlendirmek, tahminlerin kararlilig1 (stabilitesi) ve gilivenilirligi hakkinda
eksik bilgi verebilir. Bir modelin ortalama hatas1 diisiik olsa bile, varyansinin yiiksek
olmasi (tahminlerin ¢ok genis bir aralikta dalgalanmasi) enerji piyasalar1 gibi riskli
alanlarda tercih edilmez.

Bu nedenle, Sekil 4.20°de gosterildigi gibi modellerin test seti iizerindeki hata
dagilimlarini, varyanslarini ve aykir1 deger (outlier) iiretme egilimlerini karsilagtirmak

amactyla Kutu Grafigi analizi yapilmistir.

Modellerin Test Seti Hata Dagilimlar
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Sekil 4.20. Modellerin test seti hata dagilimlar
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Varyans ve Kararlilik: Istatistiksel gosterimde kutularm dikey uzunlugu
(Ceyrekler Arast Aralik - IQR), verinin yayilimimi ve varyansini temsil eder.
Grafikte XGBoost modeline ait kutunun diger modellere (6zellikle GRU ve LSTM'e)
gore daha dar (kisa) oldugu goriilmektedir. Bu durum, XGBoost modelinin hatalarinin
genellikle "0" noktasi etrafinda yogunlastigini, varyansmin diisiik oldugunu ve daha
kararli bir tahmin karakteristigi sergiledigini kanitlamaktadir.

Aykir1 Degerler (Outliers): Kutularin alt ve iist biyiklarinin (whiskers) disinda
kalan noktalar, modellerin yaptig1 ekstrem hatalar1 temsil eder. Grafikte tiim modellerde
belirli miktarda aykir1 deger gozlemlenmesi, enerji piyasasindaki ani fiyat veya talep
soklarinda (yliksek volatilite anlarinda) modellerin anlik sapmalar yasayabildigini
dogrulamaktadir.

Merkezi Egilim (Yanlhlik): Kutularin ortasindaki yatay cizgiler (medyan),
hatalarin merkezini gosterir. Tim modellerde medyan degerinin "0" ¢izgisine oldukca
yakin olmasi, modellerin sistematik bir yanlilik (bias) igermedigini, yani siirekli eksik

veya siirekli fazla tahmin yapma egiliminde olmadiklarin1 gostermektedir.
4.3. Dengesizlik Maliyet Analiz Sonuglari

Modellerin tahmin dogrulugu metrikler {izerinden degerlendirilmis ve XGBoost
modelinin en disiik hata oranlarina sahip oldugu tespit edilmistir. Ancak bir tahmin
modelinin enerji piyasalarindaki gercek degeri, sadece basarisiyla degil, ayn1 zamanda
yol actig1 finansal sonuglarla da Olgiilir. Bu nedenle, ¢alismanin bu nihai analiz
asamasinda, her bir modelin tahmin hatalarinin, Béliim 3'te detaylandirilan metodolojiye
gore ne kadarlik bir toplam enerji maliyetine yol agtig1 simiile edilmistir.

Basarili olan bes modelin (XGBoost, 1D-CNN, FFNN, GRU, LSTM) test seti
tizerindeki tahminleri kullanilarak, her biri i¢in kiimiilatif toplam enerji maliyetleri
hesaplanmig ve bu sonuglara gore yiizdesel olarak hesaplanmis ve Cizelge 4.3 ile
sunulmustur. Bir tahmin modelinin enerji piyasalarindaki gercek degeri, sadece RMSE
gibi teknik metriklerle degil, ayn1 zamanda yol actig1 finansal maliyetle de dlgiiliir. Bu
boliimde, her bir modelin tahmin hatasinin yol ac¢tig1 dengesizlik maliyetinin, miikemmel
tahmin senaryosundaki ideal toplam maliyete oranmi incelenmistir. Bu "Ek Maliyet
Yiizdesi (%)" olarak adlandirilan metrik, tahmin hatasinin finansal etkisini birimsiz bir
yiizde olarak ifade eder ve modellerin finansal verimliligini karsilastirmak igin

kullanilmistir.
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Cizelge 4.3. Maliyet Sapma Orani

Model Yiizde (%)
1D-CNN 0,2564%
FFNN 0,2571%
GRU 0,3246%
LSTM 0,3291%
XGBoost 0,3331%

Bes model arasindaki hassas farklar1 gorsellestirmek amaciyla, bu modellerin

sonuglar1 Sekil 4.21'de ayrica sunulmustur.

Sapma Orani (%)
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0,2500%

0,2000%

0,1500%

0,1000%

0,0500%
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Sekil 4.21. Sapma Oran1 (%)

Cizelge 4.3 ve Sekil 4.21'de sunulan sonuglar incelendiginde, istatistiksel
performans siralamasi ile maliyet siralamasi arasinda Onemli bir farklilik oldugu
gozlemlenmektedir. Istatistiksel metrikler agisindan en basarili model olan XGBoost'un
(0,2571%), finansal sapma oran1 agisindan en verimli model olmadig1 tespit edilmistir.
Ideal maliyete sadece 0,2563%'liik bir maliyet getiren 1D-CNN modeli, en diisiik finansal

sapmay1 yaratarak bu analizde en iyi performansi gosteren model olmustur.
4.3.1. Kritik bir vaka analizi

Yapilan bu hesaplama yontemi, ¢alismada kullanilan tiim modeller i¢in ayni

zaman diliminde uygulanmigtir. Modellerin tahmin hassasiyetlerinin finansal tabloya
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nasil yansidigini somutlastirmak adina, 29.04.2025 tarihi saat 12:00 igin tiim modellerin
tirettii tahminler, olusan enerji ac1g1 miktarlar1 ve buna bagli dengesizlik maliyetleri i¢in
Cizelge 4.4'te 29.04.2025 saat 12:00’da gerceklesen deger, o saatte PTF ve SMF TL

fiyatlarin1 ve bu saat i¢in tahmin modellerinin tahminleri verilmistir.

Cizelge 4.4. Gergeklesen deger ve model tahminleri

. PTF SMF Gergeklesen )
Tarih Saat (TL/MWHh) | (TLMWHh) | (MWh) XGBoost | FFNN | GRU | LSTM | 1D-CNN
29.04.2025 12:00 200 1.704 1934 1922 1968 | 1946 | 1912 1951

Bu 0rnek, enerji piyasalarindaki yiiksek degiskenlikleri yansitmasi bakimindan
kritiktir. Ilgili saatte Piyasa Takas Fiyat: (PTF) 200 TL/MWh iken, sistemde olusan enerji
ac1g1 nedeniyle Sistem Marjinal Fiyati (SMF) 1.704 TL/MWh seviyesine yiikselmistir.
Formiil 3.6 ve 3.7’ye gore her MWh i¢in dengesizlik birim fiyatlari soyle hesaplanmustir:

Enerji ac1g1 olmasi durumunda;

Maksimum(PTF,SMF) x 1,03 = Maksimum(200,1.704) x 1,03

= 1.755,33TL/MWh
Enerji fazlas1 olmasi durumunda;

Minimum(PTF,SMF) x 0,97 = Minimum(200,1.704) x 0,97
= 194,01TL/MWh

Bu fiyatlamanin finansal karsihig soyledir: ilgili saatte tahminin gergeklesen
tilketimin altinda kalmasi1 durumunda, sistemden tedarik edilecek her 1 MWh'lik enerji
acig1 i¢in 1.755,33 TL 6deme yapilmasi gerekmektedir. Buna kargim, tahminin
tilkketimden yiiksek olmasi durumunda, artan her 1 MWh'lik enerji fazlasi igin sisteme
satig fiyat1 yalmizca 194,01 TL olacaktir. Yani bir birimlik enerji agiginin maliyeti, bir
birimlik enerji fazlasinin getirisinin yaklasik 9 katidir. Bu oran, maliyet hesaplamalarinda
ciddi etkisi olmaktadir.

Hesaplanan bu birim fiyatlar ve sapmalar1 kullanilarak, her bir modelin
)XGBoost, FFNN, GRU, LSTM, 1D-CNN) olusturdugu dengesizlik maliyeti ve toplam
enerji tedarik maliyeti detaylar1 ile birlikte Cizelge 4.5’te sunulmustur. Sapmalar ve

etkileri agiklanmustir.
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Cizelge 4.5. Modellerin dengesizlik durumlar1 ve maliyet analizi sonuglari (29.04.2025 - 12:00)

Tahmin Dengesizlik Dengesizlik Toplam Maliyet
Model Sapmasi Durumu Maliyeti (TL) (TL)
(MWh) 4
XGBoost -12,18 Enerji Acig1 +21.378 405.758
FFNN +34,3 Enerji Fazlasi -6.655 387.021
GRU +12,25 Enerji Fazlasi -2.377 386.889
LSTM -22,07 Enerji Acig1 +38.744 421.145
1D-CNN +16,66 Enerji Fazlasi -3.232 386.915

Cizelge 4.5 incelendiginde, piyasa fiyatlarindaki asimetrinin (SMF > PTF)
finansal sonuclari ne denli degistirdigi acikca goriilmektedir.
Ozellikle LSTM ve XGBoost modelleri, gerceklesen tiikketimin altinda tahmin yaparak
"Enerji Ac¢igi"na diismiislerdir. Bu durum, piyasa katilimcisinin eksik kalan enerjiyi
1.755,33 TL/MWh gibi ¢ok yiiksek bir birim fiyattan tamamlamasina neden olmus ve
LSTM modeli i¢in 38.744 TL gibi yiiksek bir ek maliyet dogurmustur.

Buna karsin FFNN, GRU ve 1D-CNN modelleri, tiiketimi oldugundan fazla
tahmin ederek "Enerji Fazlasi" pozisyonunda kalmislardir. Bu modeller istatistiksel
olarak hata yapsalar da, hatanin yonii "gilivenli tarafta" oldugu i¢in ceza 6dememis, aksine
sistemden iade alarak toplam maliyetlerini diisiirmiiglerdir. Ornegin FFNN modeli,
mutlak degerce en yliksek sapmaya (34,30 MWh) sahip olmasina ragmen, bu sapma
"fazlalik" yoniinde oldugu i¢in finansal acidan LSTM modeline gore ¢ok daha avantajl
bir sonug liretmistir.

Bu 6rneklem, yiliksek degiskenlige sahip enerji piyasalarinda tahmin modellerinin
sadece dogrulugunun degil, tahmin hatasinin yoniiniin de kritik bir maliyet parametresi
oldugunu kanitlamaktadir.

Bu analiz, tezin tartisma boliimiinde detaylandirilacak olan "tahmin dogrulugu ile
finansal basarmin her zaman dogru orantili olmadigi" bulgusunu destekler niteliktedir.
Calisma kapsamindaki istatistiksel degerlendirmelerde (MAE, RMSE metriklerine gore)
genellikle en bagarili tahminleri tireten XGBoost modeli, bu 6rneklemde goriildiigii tizere
kritik anlarda 'negatif dengesizlik' tuzagina diiserek finansal agidan dezavantajli konuma
gelmistir. Buna karsilik, tezin maliyet analizi boliimiinde toplamda en diigiik maliyeti
sundugu tespit edilen 1D-CNN modeli, bu 6rnekte de piyasa dinamiklerine (yiiksek SMF
riski) karsi daha direngli bir profil sergilemistir. Dolayisiyla bu vaka analizi, en

iyi tahmin yapan modelin her zaman en iyifinansal sonucu iireten model
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olmayabilecegini; XGBoost'un istatistiksel liderligine ragmen, 1D-CNN'in maliyet
yonetiminde (hatanin yonii sayesinde) neden daha basarili oldugunu somut bir sekilde

ortaya koymaktadir.
4.4, Tartisma

Bu ¢aligmanin en kritik tartigma noktasi, hata metriklerinde performansi en iyi
olan model XGBoost modelinin, neden finansal performans (dengesizlik maliyeti)
acisindan 1D-CNN modelinin gerisinde kaldigidir.

Cizelge 4.3'te goriildiigl tizere, 1D-CNN (0,2563%) ve XGBoost (0,2571%)
modellerinin maliyet sapma oranlar1 arasindaki fark yiizdesel olarak kiigiik goriinse de,
enerji piyasasinin devasa islem hacimleri dikkate alindiginda bu farkin finansal karsiligi
olduk¢a 6nemlidir. Bu marjinal maliyet farki, daha uzun operasyonel dénemlerde veya
daha biiyiik enerji portfoylerinde milyonlarca TL'lik tasarruf potansiyeline isaret
etmektedir.

Bu finansal ayrismanin temel nedeni, modellerin hata yapma karakteristigindeki
farkliliklar ve enerji piyasasinin cezalandirici maliyet yapisidir. RMSE gibi metrikler
modelin ortalama performansint Olgerken, Dengeleme Gii¢ Piyasasinin maliyet
formiilasyonu o6zellikle biliylik ve ani hatalari (outliers) orantisizca cezalandirir. Bu
baglamda, yapilan analiz su ¢ikarimlart desteklemektedir:

e XGBoost, en diisiik ortalama hataya sahip olmasina ragmen, nadiren de olsa maliyeti
katlanarak artiran ¢ok biiyiik tekil hatalar yapma egilimindedir.

e 1D-CNN ise, ortalama hatas1 daha ytiksek olsa da, daha tutarl1 ve daha 6ngoriilebilir
bir hata profili sergilemistir. Biiylik ve "cezalandiric1" hatalar yapmaktan kaginma
yetenegi, toplamda daha diislik bir finansal risk ve maliyet profili olusturmasini
saglamistir.

Bu bulgu, enerji piyasalar1 gibi finansal sonuglarin kritik oldugu alanlarda model
seciminin, sadece genel hata metriklerine dayanmamasi gerektigini kanitlamaktadir.
Modelin hata dagiliminin ug¢ noktalar1 ve biiyiik sapmalara karsi dayanikliligi, pratik
uygulamada ortalama performansindan daha Onemli olabilir. Bu nedenle, finansal
optimizasyon hedefiyle yapilan bu analiz, 1D-CNN modelini bu spesifik problem i¢in en
uygun ve pratik ¢6ziim olarak 6ne ¢ikarmaktadir.

Dengesizlik maliyeti, sadece hatanin biiyiikliigline degil, ayn1 zamanda hatanin

yapildig1 andaki piyasa kosullarina da baglidir. Analiz periyodu boyunca, PTF ve SMF
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arasindaki fiyat farkinin (spread) olduk¢a degisken oldugu donemler gozlemlenmistir.

Ornegin, PTF'nin yiiksek, SMF'nin ise diisiik oldugu bir senaryoda, enerji fazlas: yaratan

bir tahmin hatasi, GOP'te pahaliya alinan enerjinin DGP'de diisiik fiyattan satilmasina

neden olarak finansal kayba yol agabilir.
Bu durumun en somut kaniti, Boliim 4.3'te detaylandirilan 29.04.2025 tarihli vaka
analizinde acikca goriilmektedir. ilgili saatte sistemde enerji acig1 olusmus ve SMF

(1.704 TL/MWh), PTF'nin (200 TL/MWh) yaklasik 8,5 katina ¢ikmistir. Bu "kritik" anda:

e XGBoost, istatistiksel hatayr minimize etme (ortalamaya yaklasma) egilimi nedeniyle
tiikketimi eksik tahmin etmis ve piyasa katilimcisim1 21.378 TL gibi yiiksek bir ceza
maliyetiyle kars1 karsiya birakmustir.

e 1D-CNNise, zaman serisindeki ani dalgalanmalar1 yakalama yetenegi sayesinde
tiketimi daha yiiksek (giivenli tarafta) tahminlemistir. Bu sayede, "eksik enerji"
cezasina yakalanmak yerine, fazla enerjiyi sisteme satarak maliyet avantaji
saglamistir.

XGBoost, normal saatlerdeki istikrarli yapistyla hata oranini diisiirse de, 1D-CNN
piyasanin can yaktig1 (SMF'nin firladig1) anlarda daha korumaci bir refleks gostermistir.
Bu baglamda, 1D-CNN'in finansal basarisinin bir diger nedeni, bu tiir yiiksek
degiskenlige sahip saatlerde daha dikkatli ve daha az riskli tahminler yapmis olmasi
olabilir. XGBoost ise, ortalama olarak daha basarili olsa da, tam da bu kritik ve

"cezalandiric1" saatlerde biiyiik bir hata yaparak toplam maliyetini artirmis olabilir. Bu

durum, modellerin sadece ortalama hatasin1 degil, ayn1 zamanda riskli piyasa

kosullarindaki davranisini da analiz etmenin 6nemini vurgulamaktadir.
Bu tartisma, model se¢iminde "tek dogru" olmadigini, en iyi modelin amaca (piir
istatistiksel dogruluk mu, yoksa finansal risk minimizasyonu mu) goére degisebilecegini

ortaya koymaktadir.
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5. SONUCLAR VE ONERILERI

Bu tez caligmasinda, saatlik enerji tiikketimi gibi karmagik ve dogrusal olmayan bir
zaman serisinin tahmini i¢in farkli modelleme yaklasimlar1 karsilastirilmistir. Calismanin
temel amaci, sadece en yiiksek istatistiksel dogruluga sahip modeli belirlemek degil, ayn1
zamanda bu modelin gergek piyasa kosullarindaki finansal performansini da analiz ederek
pratik uygulanabilirliginin test edilmesi amaglanmigtir.

Analizler sonucunda, zaman serisi problemini ge¢mis verilerden ve takvim
etkilerinden tiiretilen zengin bir Ozellik setiyle bir denetimli 6grenme problemine
dontistirme stratejisinin, geleneksel istatistiksel yaklagimlara kiyasla belirgin bir
istiinliik sagladig1 goriilmiistiir. Bu modellerin piir tahmin dogrulugu agisindan XGBoost
modeli, en diigiikk hata oran1 (RMSE) ve en yiiksek R? skoru ile istatistiksel olarak en
basarili model olarak 6ne ¢ikmistir. 1D-CNN modeli de XGBoost'a ¢ok yakin bir
performans sergilerken, diger derin 0grenme yaklasimlari da yiiksek basari oranlari
yakalamistir.

Tezin en 6nemli ve 6zglin bulgusu ise, istatistiksel dogruluk ile finansal
optimizasyon arasindaki ayrigsmadir. Tiirkiye enerji piyasasindaki dengesizlik maliyeti
mekanizmasi simiile edildiginde, istatistiksel olarak en basarili olan XGBoost modelinin,
finansal olarak en optimal ¢6zliim olmadigi goriilmiistiir. Bunun yerine, daha dengeli ve
tutarli bir hata profiline sahip olan 1D-CNN modeli, en diisiik kiimiilatif dengesizlik
maliyetini yaratarak pratik ve finansal uygulama i¢in en uygun model oldugunu
kanitlamistir. Bu bulgu, en diisiik ortalama hataya sahip bir modelin, nadir de olsa yaptig1
biiyiik hatalar nedeniyle, finansal olarak daha riskli olabilecegini gostermektedir.

Son olarak, en basaritli modellerin dahi uzun vadeli 06zyinelemeli
tahminlerde "hata birikimi" olgusu nedeniyle ciddi performans kaybi yasadigi tespit
edilmis, bu da c¢ok adimli tahmin probleminin kendine 0zgli zorluklarini ortaya
koymustur.

Bu tez calismasinda elde edilen bulgular ve karsilasilan zorluklar 1s1ginda,
gelecekte bu alanda yapilacak ¢alismalara yonelik ¢esitli stratejik oneriler gelistirilmistir.
Tahmin dogrulugunu daha da artirmak amaciyla, modellere hava durumu verileri
(sicaklik, nem) gibi digsal faktorlerin dahil edilmesi hedeflenmelidir. Bu tiir ek bilgiler,
modellerin sadece gec¢mis tiikketim verilerine olan bagimliligini azaltarak tahmin
performansini, 6zellikle de uzun vadeli ongoriileri iyilestirme potansiyeline sahiptir.

Ayrica, bu calismada gozlemlenen istatistiksel ve finansal performans ayrigmasini
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yonetmek amaciyla, en iyi istatistiksel performansi gosteren XGBoost ile en iyi finansal
performanst gosteren 1D-CNN'in giiclii yOnlerini birlestiren hibrit modelleme
yaklasimlar1 gelistirilebilir.

Ancak, bu calismanin en 6nemli ¢ikarimlarindan biri, dengesizlik maliyetinin
sadece tahmin hatasinin biylikligiine degil, aym1 zamanda hatanin yapildig:
andaki piyasa fiyatlarmin degiskenligine de bagli oldugudur. Bu g¢alismada maliyet
analizi, gerceklesmis piyasa fiyatlar1 kullanilarak geriye doniik bir simiilasyonla
yapilmistir. Gelecek calismalarda, bu yaklasim bir adim ileri tasinarak, es zamanli bir
piyasa fiyat tahmini modelinin sisteme entegre edilmesi dnerilmektedir.

Bu entegrasyon, hem Piyasa Takas Fiyati (PTF) hem de ozellikle degisken
olan Sistem Marjinal Fiyat: (SMF) i¢in ayr1 tahminler tiretmeyi igerebilir. Boyle bir yap,
sadece tiiketim hatasini degil, ayn1 zamanda hatalarin finansal riskini de minimize etmeye
yonelik riske duyarli (risk-aware) tahmin ve alim stratejilerinin gelistirilmesine olanak
tanir. Ornegin, SMF'nin ¢ok yiiksek olacaginin tahmin edildigi saatlerde, modelin bilingli
olarak daha "gilivenli" (bir miktar fazla veya eksik) tahminler {ireterek potansiyel bir
finansal cezadan kacinmasi saglanabilir. Bu, enerji ticareti operasyonlar1 i¢in ¢ok daha
proaktif ve dinamik bir karar destek sistemi olusturacaktir.

Son olarak, uzun vadeli tahminlerde karsilasilan hata birikimi sorununu ¢6zmek
icin, 6zyinelemeli yonteme alternatif olarak, gelecekteki her bir zaman adimini bagimsiz
olarak tahmin eden veya tiim tahmin ufkunu tek bir adimda {iireten alternatif ¢ok adimli
tahmin stratejilerinin incelenmesi onerilmektedir. Bu Oneriler, bu tezin iizerine insa
edilecek ve enerji tiiketim tahmini alanindaki bilgi birikimine katki saglayacak potansiyel

aragtirma yollarint sunmaktadir.



61

6. KAYNAKLAR

Arslan, B., ve Ertugrul, 1. (2022). Coklu regresyon, ARIMA ve yapay sinir ag1 yontemleri
ile Tiirkiye elektrik piyasasinda fiyat tahmin ve analizi. Yonetim ve Ekonomi
Aragtirmalart Dergisi, 20(1), 331-353. https://doi.org/10.11611/yead.988146

Aydin, D., ve Toros, H. (2018). Prediction of short-term electricity consumption by
artificial neural networks using temperature variables. European Journal of Science
and Technology, 14, 393-398. https://doi.org/10.31590

Baltas, M., ve Akbay, C. (2021). Akdeniz elektrik dagitim bolgesi (Antalya - Isparta -
Burdur) elektrik tiiketim talep tahmini. Yonetim ve Ekonomi Arastirmalari, 19(2),
222-238. https://doi.org/10.11611/yead.730809

Berus, Y., ve Bentesen Yakut, Y. (2024). Derin 6grenme (1D-CNN, RNN, LSTM,
BiLSTM) ile enerji tikketim tahmini: Diyarbakir AVM érnegi. DUMF Miihendislik,
15(2). https://doi.org/10.24012/dumf.1415055

Bilgili, M. (2009). Estimation of net electricity consumption of Turkey. J. of Thermal
Science and Technology, 29(2), 89-98.

Biskin, O. T., ve Cifci, A. (2021). Forecasting of Turkey’s electrical energy consumption
using LSTM and GRU networks. Bilecik Seyh Edebali Universitesi Fen Bilimleri
Derqgisi, 8(2), 656-667. https://doi.org/10.35193/bseufbd.935824

Breiman, L. (1996). Bagging predictors. Machine learning, 24, 123-140.
Breiman, L. (2001). Random forests. Machine learning, 45(1), 5-32.

Burez, J., ve Van den Poel, D. (2009). Handling class imbalance in customer churn
prediction.  Expert  Systems  with  Applications, 36(3), 4626-4636.
https://doi.org/10.1016/j.eswa.2008.05.027

Calp, M. H. (2018). Isletmeler igin personel yemek talep miktarinin yapay sinir aglari
kullanilarak tahmin edilmesi. Journal of Polytechnic, 22(3), 675-686.
https://doi.org/10.2339/politeknik.444380

Chen, T., ve Guestrin, C. (2016). XGBoost: A scalable tree boosting system. Proceedings
of the ACM SIGKDD International Conference on Knowledge Discovery and Data
Mining, 13-17-August-2016, 785-794. https://doi.org/10.1145/2939672.2939785

Christ, M., Braun, N., Neuffer, J., ve Kempa-Liehr, A. W. (2018). Time series feature
extraction on basis of scalable hypothesis tests (tsfresh — a python package).
Neurocomputing, 307, 72-77. https://doi.org/10.1016/j.neucom.2018.03.067

Caglayan Akay, E., ve Topal, K. H. (2024). Forecasting Turkish electricity consumption:
A critical analysis of single and hybrid models. Energy, 305, 132115.
https://doi.org/10.1016/j.energy.2024.132115

Calik, A. E., ve Sirin, H. (2017). Tiirkiye’deki elektrik enerji ihtiyacinin matematiksel bir
modellemesi. SAU  Fen Bilimleri Enstitiisii, 21(6), 1475-1482.
https://doi.org/10.16984/saufenbilder.300362



62

Cayir, A., Yenidogan, 1., ve Dag, H. (2018). Konutlarin giinliik elektrik gii¢ tliketimi
tahmini icin uygun model se¢imi. Firat Univ. Miih. Bil. Dergisi Science and Eng. J
of Frrat Univ, 30(3), 15-21.

Dogru, B. N., ve Biiyiikakin, F. (2023). Tr42 bolgesi icin elektrik enerjisi talebinin
makine 6grenimi tabanli tahmini. Uluslararast Ekonomik Arastirmalar, 9(3), 45-64.
https://dergipark.org.tr/tr/pub/ead/issue/81973/1407729

Ecevit, A., Oztiirk, 1., Dag, M., ve Ozcan, T. (2023). Short-term sales forecasting using
LSTM and prophet based models in e-commerce. Acta Infologica, 1(7), 59-70.
https://doi.org/10.26650/acin.1259067

Enerji Piyasalar Isletme A.S. (2025). PTF SMF listeleme. Epias Seffaflik Platformu.
https://seffaflik.epias.com.tr/

Enerji Piyasas1 Diizenleme Kurumu. (2025). Elektrik piyasasi dengeleme ve uzlastirma
yonetmeligi.

Ercan, U., Irmak, S., Cevik, K. K., ve Canbazoglu, E. (2020). Yapay sinir aglari
kullanilarak Konutlarda elektrik tiilketimi  diizeylerinin tahmin edilmesi.
Sosyoekonomi, 28(46), 173-186.
https://doi.org/10.17233/sosyoekonomi.2020.04.09

Erdogan, E., ve Ozyiirek, H. (2012). Yapay sinir aglari le fiyat tahminlemesi. Sosyal ve
Beseri Bilimler, 4(1), 85-92.

Eren, T., ve Kagtioglu, S. (2017). Tirkiye’deki dogal gaz tiiketimi ve gri tahmin
metoduyla tahmin Edilmesi. Istanbul Commerce University Journal of Science
Istanbul Ticaret Universitesi Fen Bilimleri, 16(31), 23-41.
http://dergipark.gov.tr/ticaretfbd

Erkinay Ozdemir, M. (2021). Yapay sinir aglari kullanilarak orta dénem elektrik enerjisi
tiikketim tahmini: Iskenderun 6rnegi. European Journal of Science and Technology,
28. https://doi.org/10.31590/ejosat.1007589

Geng Kavas, H. (2022). Forecasting Turkey electricity consumption with deep learning
Bi-Lstm model. Journal of Science and Technology, 1(1), 24-33.
https://orcid.org/0000-0002-6813-529X

Goodfellow, 1., Bengio, Y., ve Courville, Aaron. (2016). Deep learning. The MIT Press.
https://doi.org/10.7551/mitpress/9780262035613.001.0001

Gokge, M. M. (2024). A deep learning-based demand forecasting system for planning
electricity generation. KSU Miihendislik Bilimleri, 27(2), 511-522.

Giiven, M. H., Kilig, F., ve Diri, F. U. (2025). Kémiir Kullanim ile iiretilen enetji
miktarinin yapay sinir ag1 modeliyle tahmini Cin lizerine 6rnek uygulama. Savunma
Bilimleri, 21(1), 57-72. https://doi.org/10.17134/khosbd.1499159

Haliloglu, E. Y., ve Tutu, Y. (2018). Tiirkiye i¢in kisa vadeli elektrik enerjisi talep
tahmini. Journal of Yasar University, 13(51), 243-255.



63

Hamzacgebi, C., ve Kutay, F. (2004). Yapay sinir aglar1 ile Tiirkiye elektrik enerjisi
tilketiminin 2010 yilina kadar tahmini. Gazi Universitesi Miihendislik Mimarlik
Fakiiltesi, 19(3), 227-233.

Hastie, T., Tibshirani, R., ve Friedman, J. (2009). Springer series in statistics the elements
of statistical learning data mining, inference, and prediction (Springer, Ed.).
https://doi.org/10.1007/978-0-387-84858-7

Haykin, S. (2009). Neural networks and learning machines (Third Edition). Pearson
Prentice Hall.

Heidarpanah, M., Hooshyaripor, F., ve Fazeli, M. (2023). Daily electricity price
forecasting using artificial intelligence models in the Iranian electricity market.
Energy, 263, 126011. https://doi.org/10.1016/j.energy.2022.126011

Hyndman, R. J., ve Athanasopoulos, G. (2021). Forecasting: Principles and practice (3.
bs). OTexts. https://otexts.com/fpp3/

Isik, H., ve Seker, M. (2021). Yapay sinir agt (YSA) kullanarak farkli kaynaklardan
Tiirkiye’de elektrik enerjisi iiretim potansiyelinin tahmini. Computer Science,
IDAP-2021. https://doi.org/10.53070/bbd.991039

Jordan, M. 1., ve Mitchell, T. M. (2015). Data, privacy, and the greater good. Science,
349(6245), 255-260. https://doi.org/10.1126/science.aac4520

Kamber, E., Korpliz, S., Can, M., Aydogmus Yumurtaci, H., ve Giimiis, M. (2021).
Yapay sinir aglarina dayali kisa donemli elektrik yiikii tahmini. Journal of Industrial
Engineering, 32(2), 364-379. https://orcid.org/0000-0002-8715-3143

Karaca, C., ve Karacan, H. (2016). Coklu regresyon metoduyla elektrik tiiketim talebini
etkileyen faktorlerin incelenmesi. Selcuk University Journal of Engineering ,Science
and Technology, 4(3), 182-182. https://doi.org/10.15317/scitech.2016320514

Kaysal, K., Akarslan, E., ve Hocaoglu, F. O. (2022). Tiirkiye kisa déonem elektrik yiik
talep tahmininde makine 6grenmesi yontemlerinin karsilastirilmasi. Bilecik Seyh
Edebali Universitesi Fen Bilimleri, 9(2), 693-702.
https://doi.org/10.35193/bseufbd.1004827

Kingma, D. P., ve Ba, J. (2017). Adam: A Method for stochastic optimization.
http://arxiv.org/abs/1412.6980

Kobourov, S., Loffler, M., Montecchiani, F., Pilipczuk, M., Rutter, I., Seidel, R., Sorge,
M., ve Wulms, J. (2025). The influence of dimensions on the complexity of
computing  decision  trees.  Artificial Intelligence, 343, 104322.
https://doi.org/10.1016/j.artint.2025.104322

Kocadayi, Y., Erkaymaz, O., ve Uzun, R. (2017). Yapay sinir aglart ile Tr81 bolgesi yillik
elektrik enerjisi tiiketiminin tahmini. Bilge International Journal of Science and
Technology Research, 1(1), 59-64.

Lecun, Y., Bengio, Y., ve Hinton, G. (2015). Deep learning. Nature, 521(7553), 436-444.
https://doi.org/10.1038/nature145391



64

Nebati, E. E., Tas, M., ve Ertas, G. (2021). Tiirkiye’de elektrik tiiketiminde talep tahmini:
zaman serisi ve regresyon analizi ile karsilastirma. European Journal of Science and
Technology, 31(1), 348-357. https://doi.org/10.31590/ejosat.998277

Ozden, S., ve Oztiirk, A. (2018). Yapay sinir aglar1 ve zaman serileri yontemi ile bir
endiistri alaninin (ivedik osb) elektrik enerjisi ihtiyag tahmini. Bilisim Teknolojileri,
11(3), 255-261. https://doi.org/10.17671/gazibtd.404250

Ozkan, E., Giiler, E., ve Aladag, Z. (2020). Elektrik enerjisi tiiketim verileri i¢in uygun
tahmin yontemi se¢imi. Journal of Industrial Engineering, 31(2), 198-214.
https://orcid.org/0000-0002-2638-3674

Pedregosa, F., Michel, V., Grisel Oliviergrisel, O., Blondel, M., Prettenhofer, P., Weiss,
R., Vanderplas, J., Cournapeau, D., Pedregosa, F., Varoquaux, G., Gramfort, A.,
Thirion, B., Grisel, O., Dubourg, V., Passos, A., Brucher, M., Perrot andEdouardand,
M., Duchesnay, andEdouard, ve Duchesnay EDOUARDDUCHESNAY, Fré.
(2011). Scikit-learn: machine learning in python. Journal of Machine Learning
Research, 12, 2825-2830. http://scikit-learn.sourceforge.net.

Runge, J., ve Zmeureanu, R. (2019). Forecasting energy use in buildings using artificial
neural networks: A review. Energies, 12(17). https://doi.org/10.3390/en12173254

Sezer, E., Yildirim, G., ve Ozdemir, M. T. (2024). Tiirkiye’deki toplam elektrik
tilketiminin holt-winters tiistel diizlestirme yontemi ile tahmini. Ankara Science
University, Researcher, 4(2), 2717-9494.

Tightiz, L., Yoo, J., ve Al-Shibli, W. K. (2025). Strategic enhancements in electricity
price forecasting: The role of XGBoost and error correction features. Results in
Engineering, 26, 105609. https://doi.org/10.1016/j.rineng.2025.105609

Tokmak, M. (2023). XGBoost algoritmasi ile ikili pargacik siirli optimizasyonu 6znitelik
segme tabanli jar kot amagli yazilimlarimin tespiti. Bilecik Seyh Edebali
Universitesi Fen Bilimleri Dergisi, 10(1), 140-152.
https://doi.org/10.35193/bseufbd.1194460

Ucal, M., ve Dogan, S. (2005). Tirkiye’de elektrik tiiketimi: kointegrasyon ve tahmin
yolu ile sahte regresyon analizi. Siileyman Demirel Universitesi Iktisadi ve Idari
Bilimler Fakiiltesi, 10(2), 75-91.

Ulkii, H., ve Yalpir, S. (2021). Enerji talep tahmini i¢in metodoloji gelistirme: 2030 yil1
Tirkiye Ornegi. Bilim. Derg. / NOHU J. Eng. Sci, 10(1), 188-201.
https://doi.org/10.28948/ngmuh.814134

Unal, S. N. (2024). Yapay sinir aglar1 yontemleri ile elektrik tiiketimi analizi. Karabiik
tiniversitesi iktisadi ve idari bilimler fakiiltesi, 2(4), 98-111.

Uniivar, Y., Balci, S., ve Kayabasi, A. (2022). Endiistriyel bir bdlgede ge¢mis elektrik
enerjisi tiiketim verilerine dayali gelecekteki yiik tahminleri: Karaman organize

sanayi bolgesi 0rnegi. Karamanoglu mehmetbey tiniversitesi miihendislik ve doga
bilimleri, 4(2), 135-160. https://doi.org/10.55213/kmujens.1210736


https://doi.org/10.55213/kmujens.1210736

