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OZET

ELEKTRIK TUKETIMININ DERIN OGRENME YONTEMLERIYLE
TAHMIN EDILMESI

Fatih Giiler
Yiiksek Lisans Tezi
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dal1
Bilgisayar Miihendisligi Tezli Yiiksek Lisans Programi
Danisman: Dr. Ogr. Uyesi Onder Sahinaslan

Maltepe Universitesi Lisansiistii Egitim Enstitiisii, 2024

Elektrik tiiketiminin derin 6grenme yontemleriyle tahmin edilmesi, enerji sektoriinde
onemli donlgim saglayan kritik bir teknolojik yaklasimdir. Giliniimiizde enerji
kaynaklarmin siirdiiriilebilir ve etkili bir sekilde kullanilmasi, enerji maliyetlerinin
diisiiriilmesi ve ¢evresel etkilerin minimize edilmesi, toplumlar ve sirketler i¢in temel bir
onceliktir. Derin 6grenme, elektrik tiikketimi tahmininde 6énemli bir aractir. Bu yaklasim,
biiylik miktarda veri kullanarak gelecekteki elektrik tiiketimini tahmin etme yetenegine
sahiptir. Hava kosullari, mevsimsel degiskenler, onceki tiiketim wverileri ve diger
faktorleri igeren gesitli veri kaynaklarindan gelen veriyi analiz ederek, derin 6grenme
modelleri, elektrik tiikketimi tahminlerini hassaslastirilir. Derin 6grenme yontemleri ayni
zamanda enerji yonetimi sistemlerinin gelistirilmesine de yardimei olabilir. Anlik elektrik
tilketimi verilerini izleyerek enerji tasarrufu firsatlarini belirleyebilir ve enerji tiiketimini
optimize edebilirler. Bu, enerji maliyetlerinin azaltilmasina ve enerji kaynaklarinin daha
verimli kullanilmasina katki saglar. Sonug olarak, elektrik tiiketimi tahmini i¢in derin
O0grenme, anahtar bir teknoloji olarak 6ne ¢ikmaktadir. Enerji sektoriinii doniistiirme
potansiyeli tasiyan bu yaklasim, onemli bir rol oynamaktadir. Gelecekte, elektrik
tiiketiminin daha iyi tahmin edilmesi, enerji verimliligini artirmak ve siirdiiriilebilir enerji

kullanimini tegvik etmek i¢in hayati bir dneme sahip olacaktir.

Anahtar Sozciikler: Elektrik Tiiketimi, Derin Ogrenme, Enerji Yonetimi, Veri Analizi,

Tahmin, Enerji Verimliligi, Surdiirtilebilirlik.



ABSTRACT

PREDICTION OF ELECTRICITY CONSUMPTION USING DEEP LEARNING
METHODS

Fatih Giiler
Master Thesis
Department of Computer Engineering
Computer Engineering Master Programme with Thesis
Thesis Advisor: Asst. Prof. Onder Sahinaslan
Maltepe University Graduate School, 2024

Predicting electricity consumption using deep learning methods is a critical technological
approach that is driving significant transformation in the energy sector. Today, the
sustainable and efficient use of energy resources, the reduction of energy costs, and the
minimization of environmental impacts are fundamental priorities for both societies and
businesses. Deep learning serves as a valuable tool in electricity consumption prediction.
This approach has the capability to forecast future electricity consumption by analyzing
a vast amount of data. By scrutinizing data from various sources, including weather
conditions, seasonal variations, historical consumption data, and other factors, deep
learning models can refine electricity consumption predictions. Furthermore, deep
learning methods can also contribute to the enhancement of energy management systems.
By monitoring real-time electricity consumption data, they can identify opportunities for
energy savings and optimize energy consumption. This, in turn, contributes to cost
reduction and more efficient utilization of energy resources. In conclusion, deep learning
IS emerging as a pivotal technology for electricity consumption prediction. This approach
has the potential to transform the energy sector and plays a crucial role in shaping its
future. Predicting electricity consumption more accurately will be of vital importance in

increasing energy efficiency and promoting sustainable energy usage.

Keywords: Electricity Consumption, Deep Learning, Energy Management, Data
Analysis, Prediction, Energy Efficiency, Sustainability
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1. GIRIS

Gilinimiiz diinyasinda enerji tiikketimi ve yonetimi giderek daha karmasik bir hale
gelmekte ve hayati onem arz etmektedir. Teknolojik gelismeler, endiistriyel biiyiime ve
artan niifus nedeniyle elektrik talebi artmaktadir. Bu durum, enerji kaynaklarinin
stirdiirtilebilir sekilde kullanilmasi, maliyetleri diistirmek ve c¢evresel etkileri azaltmak
icin 6nemli oldugunu gostermektedir. Bu baglamda, enerji yonetimi ve elektrik tiiketimi
tahmini i¢in derin 6grenme yontemleri olduk¢a 6nemlidir. Derin 6grenme, biiyiik veri
havuzlarint analiz ederek gelecekteki tiiketimi tahmin etme ve enerji verimliligi ve

stirdiiriilebilirlik konularinda katkida bulunma yetenegine sahiptir.

Gelisen teknoloji ve artan toplumsal ihtiyaclar nedeniyle, elektrik tiikketiminin dogru
tahmin edilmesi ve yonetilmesi olduk¢a 6nemlidir. Bu galisma, gerilim seviyelerine bagli
olarak ¢esitli tliketici gruplarinin elektrik tiikketimini inceler ve gelecekteki tiiketimi
tahmin etme tekniklerini degerlendirir. 2018-2023 yillarina ait elektrik tiiketimi verilerini
kullanilarak yapilan tahminler, enerji planlamasi, kaynaklarin verimli kullanimi ve
cevresel etkilerin azaltilmasi gibi enerji sektoriiniin karsilastigi 6nemli sorunlar1 ¢6zmeye

yardimci olur.

1.1. Problem

Gilinliimiliz diinyasinda, enerji tiilketimi ve yonetimi giderek artan bir karmasiklik ve
kritiklik diizeyine ulagmistir. Hizla biiyiiyen niifus, endiistrinin geniglemesi ve teknolojik
gelismeler, elektrik talebinde siirekli bir artisa isaret etmektedir. Bu artisin, enerji
kaynaklarmin siirdiiriilebilir ve etkili bir sekilde kullanilmasi, enerji maliyetlerinin
azaltilmas1 ve g¢evresel etkilerin minimize edilmesi ile nasil basa ¢ikilacagi konusu,

toplumlar ve isletmeler i¢in giderek daha fazla 6nem kazanmaktadir.

Enerji, modern toplumlarin vazgecilmez bir unsuru haline gelmistir. Elektrik tiiketimi, bu
Oonemli enerji kaynaginin kullaniminin merkezindedir. Giiniimiizde, elektrik tiiketimi,
endiistriyel tesislerden evlere kadar her alanda biiyiik bir role sahiptir. Bu baglamda,

elektrik tiikketiminin etkili bir sekilde yonetilmesi ve tahmin edilmesi, enerji sektoriinde

1



ve daha genis bir baglamda toplumsal ve ekonomik siirdiiriilebilirlik agisindan kritik bir

rol oynamaktadir.

Bu baglamda, derin 68renme yontemleri, yapay zeka alanindaki devrim niteligindeki
gelismeler arasinda yer almaktadir. Derin 6grenme, yapay sinir aglarin1 daha biiytik ve
karmagik veri kiimelerini islemek i¢in kullanma fikrine dayanir. Elektrik tliketimi
tahmininde, derin 6grenme yontemleri, bu biiyiik veri havuzunu analiz ederek gelecekteki
tilkketimi tahmin etme yetenegi sunar. Bu, hava kosullari, mevsimsel degiskenler, 6nceki
tilketim verileri ve diger faktorleri iceren ¢esitli veri kaynaklarindan gelen bilgilere

dayanarak elektrik tiiketimi tahminlerini daha kesin hale getirme giiciinii tagir.

Derin 6grenme yontemleri, sadece elektrik tiiketimi tahmini ile sinirli kalmaz; ayni
zamanda enerji yonetimi sistemlerinin gelistirilmesine de 6nemli katkilarda bulunur.
Anlik elektrik tiiketimi verilerini izleyerek enerji tasarrufu firsatlarini belirleyebilir ve
enerji tilketimini optimize edebilirler. Ayrica, enerji arz1 ve talebini daha iyi dengelemeye

yardimci olurlar, bu da enerji glivenilirligini artirir.

Derin 6grenme teknolojisinin enerji sektoriindeki etkisi, enerji maliyetlerinin
azaltilmasinin 6tesine gecer. Ayni zamanda enerji kaynaklarinin daha verimli bir sekilde

kullanilmasina ve stirdiiriilebilir enerji uygulamalarinin tesvik edilmesine yardimei olur.

1.2. Amag

Gelisen teknoloji ve toplumsal ihtiyaglar, enerji sektoriinde elektrik tiikketimi konusunda
artan bir karmagsiklik ve Onem diizeyine isaret etmektedir. Bu baglamda, elektrik
tiiketiminin dogru bir sekilde tahmin edilmesi ve yonetilmesi, hem enerji sirketleri hem
de toplumlar i¢in kritik bir dneme sahiptir. Elektrik tiiketimi tahmini, enerji planlamasi,
kaynaklarin etkili bir sekilde kullanilmasi, enerji kesintilerinin minimize edilmesi ve
cevresel etkilerin azaltilmasi agisindan temel bir faktordiir. Bu baglamda, bu calisma,
2018-2023 yillarna ait elektrik tiiketimi verilerini ele alarak, farkli tiiketici tiirlerinin
dagitim ve iletim gerilim seviyelerine bagli tiiketim miktarlarini incelemekte ve bu
verilere dayali olarak gelecekteki elektrik tiiketimini tahmin etme yoOntemlerini
degerlendirmeyi amaglamaktadir. Elektrik tiiketiminin bu tiir tahminlemeleri, enerji

sektoriiniin daha stirdiiriilebilir ve verimli bir sekilde yonetilmesine katki saglamaktadir.



Bu nedenle, elektrik tiiketim tahmini, enerji sektoriinde karsilagilan zorluklarin ve

firsatlarin anlagilmasi igin kritik bir rol oynamaktadir. Bu ¢alismanin amaci, bu énemli

konuyu daha ayrintili bir sekilde incelemek ve gelecekteki enerji yonetimi stratejilerine

151k tutmaktir.

Tablo 1. Faturalanan Tiiketim ve Fiili Tiiketim (EPDK, 2023)

. e iletim Gerilim
Dagitim Gerilim o .
Seviyesinden Bagh ATCITIENE T
Seviyesinaen bagh Tiiketicilerin Toplam (GWh)
Tiiketici | Tuketicilerin Tiiketim S -
o Miktar1 (GWh) Tiketim Miktari
Tiri (GWh)
2021 2022 2021 2022 2021 2022
Abone 101.723,92 | 122.665,91 606,32| 1.662,94| 102.330,24 | 124.328,85
Serbest
e . 87.572,64| 69.949,50| 63.154,02 | 59.343,10| 150.726,66 | 129.292,60
Tiiketici
Genel 189.296,56 | 192.615,41 | 63.760,35| 61.006,04 | 253.056,90 | 253.621,45
Toplam
Tablo 2. 2022 Yili Elektrik Piyasas1 Genel Goriiniimii (EPDK, 2023)
2020 Yih 2021 Yih 2022 Yih | 2021-2022
Konu Bashg Birim Degeri Degeri Degeri Dczg/los)lm
Ligmigh Suslae ) pay 89.067 92.273 95.174| 31
Giic
Lisansh Uretim* GWh 294.248 320.081 311.779 -2,6
U WL 3 A MW 49.851 56.303 52.286| -7.1
Puant
AL DT Al MW 15.690 20.611 19451| 56
Puant
Eﬁ:nsm Kurulu |\ py 6.823 7.547 8635 144




Ihtiya¢ Fazlasi
Satin Alinan

) S GWh 11.245 11.950 12.258 2.6
Lisanssiz Uretim
Miktari
Briit Lisanssiz
o GWh 11.347 12.217 12.738 43
TIENIDIE MWh 73.482.227| 74.156.245| 83.852.638 13,1
Uretim
YEKDEM - 46.335.283.7 | 61.442.093.8 | 131.455.875.| ;14
Odeme Tutar: 34 54 292 :
Fiili Tiiketim GWh 304.999 330.440 327.221 -1
Faturalanan GWh | 233.397.377| 253.056.905| 253.621.451| 02
Tiiketim
Tiiketici Sayisi Adet 46.082.450| 47.311.986| 48.563.459 2,6
ithalat GWh 1.888 2.329 6.414| 1754
ihracat GWh 2.484 4.187 3.710| -114
Ortalama
YEKDEM fiyat TL/MWh 630,56 828,55 1.567,70 89,2
YEKDEMEK | 1) iwnh 108,52 93,98 -317.53| -437.9
Maliyeti
Agirhkh
O e S TL/MWh 285,87 507,85 252812| 3978
Aritmetik
A o S TL/MWh 272,29 498,8 2.548,65 411

Tablo 1 ve Tablo 2'deki veriler, enerji sektoriindeki onemli gostergeleri ve degiskenleri

kapsamaktadir.




Tablo 1’de: "Abone" tiiriindeki tiiketicilerin 2021 yilinda GWh cinsinden tiiketimi 2022
yilina gére Onemli bir artis gostermistir. Ayni sekilde, "Serbest Tiiketici" tilirlindeki
tiikketicilerin tiikketimi 2022 yilinda diismiistiir. Bu, farkl: tiiketici tiirleri arasinda tiiketim

degisikliklerinin oldugunu gostermektedir.

Genel toplam tiikketim (Toplam (GWh)), 2021 ve 2022 yillar1 arasinda hemen hemen ayni
kalmistir, bu da toplam tiiketimde biiyiik bir degisiklik olmadigini gostermektedir.

Tablo 2’de: "Lisansli Kurulu Gii¢" (MW), 2022 yilina dogru artis gostermistir. Bu,

lisansli enerji liretim kapasitesinde bir artis oldugunu gosterir.

"Lisansli Uretim" (GWh) ise 2022 yilinda 2021'e gére bir diisiis gdstermistir. Bu, lisansl

tiretimdeki miktarin azaldigini yansitmaktadir.

"YEKDEM Uretim" (MWh) ve "YEKDEM Odeme Tutar1" (TL), 2022 yilina dogru
onemli dlgiide artmistir. Bu, Yenilenebilir Enerji Kaynaklar1 Destekleme Mekanizmasi
(YEKDEM) cercevesinde yenilenebilir enerji iretimine olan destegin arttigini

gostermektedir.

"Fiili Tiketim" (GWh), 2021'den 2022'ye diigmiistiir. Bununla birlikte, "Faturalanan
Tiiketim" (GWh) hemen hemen ayni kalmistir. Bu durum, faturalanan tiiketim ile fiili

tilketim arasindaki farki gostermektedir.

"[thalat" (GWh) 2022 yilinda biiyiik bir artis gdsterirken, "Ihracat" (GWh) diismiistiir.
Bu, enerji ticareti agisindan disa bagimlilik ve dis ticaret dengesindeki degisiklikleri

yansitmaktadir.

"Ortalama YEKDEM Fiyat1" (TL/MWh) 2022 yilinda 6nemli bir artig gostermis ve

YEKDEM iiretimine saglanan 6demenin arttigini1 gostermektedir.

"Agirlikli Ortalama PTF" (TL/MWh) ve "Aritmetik Ortalama SMF" (TL/MWh), 2022
yilinda biiyiik artislar gdstermistir, bu da enerji fiyatlarinin yiikseldigini gostermektedir.

Bu yorumlar, enerji sektoriindeki degiskenlikleri ve bu degiskenlerin birbirleriyle
iliskilerini gostermektedir. Bu tiir veriler, enerji sektoriinlin daha iyi anlasilmasi, politika

gelistirmesi ve enerji planlamasi igin kritik Gneme sahiptir.
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1.3. Onem

Tiirkiye'de kisi basi elektrik enerjisi tiiketimi, 1990'dan 2022'ye kadar olan donemde
onemli degisiklikler gostermistir. Bu donemdeki tiiketim trendlerini inceledigimizde su

anahtar gozlemler yapilabilir:

Stirekli Artis: 1990 yilindan itibaren Tiirkiye'de kisi basi elektrik enerjisi tiiketimi stirekli
bir artis gostermistir. Bu artis, niifus artisi, ekonomik biiyiime ve sanayilesme gibi
faktorlere baghidir. Tiirkiye'nin hizla gelisen bir iilke olmasi, enerji talebinin artmasina

neden olmustur.

Ekonomik Biiyiime ile iliskili: Tiirkiye'deki kisi bas1 elektrik tiiketimi ile ekonomik
biliyiime arasinda giiclii bir iligki vardir. Ekonomik biiyiime, endiistriyel iiretim ve
ticaretin artmasina yol agar, bu da daha fazla enerji ihtiyaci anlamina gelir. Bu nedenle,

Tirkiye'nin ekonomik biliylime siireci, enerji tiiketimindeki artisi tetiklemistir.

Kentlesme ve Sanayilesme: Tiirkiye'de kentlesme oraninin artmasi ve sanayilesmenin
hizlanmasi, enerji talebini artirmistir. Kentlerde yasayan niifusun artisi, elektrik enerjisi
talebinde biliyiimeye neden olmustur. Ayrica, enerji yogun sanayi sektorleri de enerji

tuketimini artiran bir faktordur.



Enerji Verimliligi ve Yenilenebilir Enerji: Son yillarda Tirkiye, enerji verimliligini
arttirmaya ve yenilenebilir enerji kaynaklarina yatirim yapmaya baslamistir. Bu ¢abalar,
enerji tiiketimi artis hizin1 yavaslatabilir. Ancak, hala kisi bas1 enerji tiikketimi yiiksek bir

seviyededir.

Iklim Degisikligi ve Siirdiiriilebilirlik: Kiiresel iklim degisikligi endiseleri ve
stirdiiriilebilirlik hedefleri, enerji tiiketimi konusunda daha dikkatli ve verimli bir
yaklasim benimsemeyi tesvik etmektedir. Tiirkiyenin bu baglamdaki cabalari,

gelecekteki enerji tiikketimi tizerinde etkili olabilir.

Sonug olarak, Tirkiye'de kisi bast elektrik enerjisi tliketimi, ekonomik biliylime ve
kentlesme gibi faktorlerle yakindan iliskilidir. Tiirkiye, enerji verimliligi, yenilenebilir
enerji kullanimi ve siirdiiriilebilir enerji politikalarina daha fazla odaklanarak enerji
tilketimini dengelemeye c¢aligabilir. Bu ¢abalar, enerji kaynaklarinin daha stirdiirtilebilir

bir sekilde kullanilmasini saglayabilir ve ¢evresel etkileri azaltabilir.

1.4. Varsayimlar

Bu calismada calismanin gecgerli kilinmasi amaciyla bazi varsayimlara yer verilmistir.
Yapilan varsayimlar, bu ¢alismanin gergeklestirilmesi i¢in 6nem arz etmektedir. Bu
varsayimlar gerceklesmedigi takdirde yazilan bu ¢alismada degisiklikler 6ngoriilebilir.

Bu varsayimlar asagidaki gibi yer almaktadir:

— Ekonominin istikrart: Tiirkiye ve diinya ekonomisinin bu calisma yazilirken ki
durumunun stabil olmasi varsayimi yapilmaktadir. EKonominin mevcut diizen i¢inde
devam etmesi ve biiyiikk c¢apli ekonomik buhranlarin yaganmamasi, bu calismada

anlatilan konuyu etkilemeyecegi varsayimi yapilmaktadir.

— Iklim kosullarinin devamliligi: Elektrik tiiketimi mevcut kosullarda iklimin
degisikligi ile degisim gosterebilmektedir. Bu baglamda iklimin biiyiik dlciilerde
degismeyecegi varsayimi yapilmalidir. Bu calismada ele alinan derin diisiincenin,

iklim verilerinin degismeyecegi kanisinda devam etmesi varsayilmalidir.



— Verilerin dogrulugu: Kullanilan verilerin glivenilirligi esas almmalidir. Eger
kullanilan veriler glivenilir degilse, yapilan programlarin tahmin yiizdesinin diisiik

olma olasilig1 ortaya ¢ikabilir.

— Enerji politikalarindaki sabitlik: Tiirkiye ve diinyadaki politikalarin sabit kalmasi
varsayimi yapilmaktadir. Ancak, bu politikalarda herhangi bir biiyiik ¢apli degisiklik

olursa, yapilan programlarin sagligini bozma ihtimali bulunmaktadir.

Yapilan bu varsayimlar yazilan bu ¢aligmanin yorumlanma gergevesini olusturmaktadir.
Bu varsayimlarda olusan herhangi biiyiik ¢apli degisim, bu ¢alismada alinan verilerin

dogrulugundaki yiizdelerin diisme ihtimalini olusturur.

1.5. Smirhhiklar

Bu caligmanin uygulanmasi sirasinda bazi sinirlamalar vardir. Calismanin genel
kapsamin1 tanimlamak i¢in bu kisitlamalar, elde edilen bulgularin ve Onerilerin

yorumlanmasini kisitlamaktadir.

Elektrik tiiketimi tahmini konusunda yapilan ¢alismalar, veri kapsami ve kalitesinin
onemine dikkat c¢eker. Kullanilan veri setlerindeki eksiklikler veya kalite sorunlari,
tahmin modellerinin ger¢ek diinya kosullarina uyumunu zorlagtirabilir. Ayrica, elektrik
tiketimini etkileyen dinamik faktorlerin, 6rnegin iklim degisiklikleri ve ekonomik
dalgalanmalarin gelecekte nasil degisecegini tahmin etmek oldukca karmasiktir. Bu da

modellerin uzun vadeli performansin etkileyebilir.

Enerji politikalarindaki onemli degisiklikler de enerji tiikketimini 6nemli Olgilide
etkileyebilir. Bununla birlikte, bu c¢alismalar genellikle enerji politikalarindaki dnemli
degisikliklerin kapsamli bir analizini yapmaz; bunun yerine, bu degisikliklerin etkilerini
daha genis bir cercevede incelemeyi tercih eder. Calismalarin genel olarak
kullanilabilirligi de bir sorun olabilir. Ornegin, Tiirkiye'deki elektrik tiiketimi iizerine

yapilan bir ¢alismanin sonuclar1 diger yerlerde dogrudan kullanilabilir degildir.



Son olarak, uluslararasi ekonomik durum ve siyasi istikrarsizlik gibi digsal faktorler
elektrik tiikketimini etkileyebilir. Ancak bu tiir digsal faktorlerin kontrolii ve tahmini, bu
tiir calismalarin genellikle kapsami disinda kalir. Bu nedenle, bu faktorlerin elektrik
tilketimi iizerindeki etkileri genellikle tahmin modellerinde yeterince dikkate

alinmayabilir.

1.6. Tammlar

Python: Python, genel amagh bir programlama dili olup, temiz ve okunabilir bir s6z
dizimine sahiptir. Ag¢ik kaynakli bir topluluk tarafindan gelistirilen bu dil, cesitli
platformlarda kullanilabilir. Veri analizi, yapay =zeka, web gelistirme, bilimsel
hesaplamalar ve diger birgok alanda yaygin olarak kullanilan Python, hem basit hem de
karmagik projeler i¢in uygundur. Python, programcilara esneklik saglar ve kiitiiphane ve
modiillerin genis bir ekosistemi sayesinde cesitli gorevleri kolayca yerine getirebilir.

Python, 6grenmesi basit ve hizli bir sekilde verimli yazilim gelistirmenizi kolaylastirir.

EPIAS: Organize Toptan Elektrik Piyasalarinda Seffafligin Teminine Iliskin Usul Ve
Esaslar, Enerji Piyasasi Diizenleme Kurulu tarafindan 13/05/2016 tarihli ve 6282-4 karar1
aracilifiyla Seffaflik Platformu tarafindan yaymlanmalidir. Seffaflik Platformu'nun
temelini olusturan ve 28 Mayis 2016 tarihli 29725 sayili Resmi Gazetede yayinlanarak
yiiriirliige giren bu karar, 06.01.2022 tarihli 10711 Sayili1 Kurul Karar1 ile giincellenmistir.

Excel: Excel, Microsoft tarafindan gelistirilen ve popiiler bir elektronik tablo
programidir. Excel, kullanicilarin verileri diizenlemelerine, hesaplamalarina ve grafikler
olusturmalarina olanak tanir. Elektronik tablolar, verileri hiicreler olarak adlandirilan
birimlerin birlesim noktalarinda saklar ve bu verilere matematiksel formiiller ve islevler
uygulayarak otomatik hesaplamalar yapabilir. Ayrica verileri gorsel olarak tablolar,
grafikler ve grafikler olarak gdsterme yetenegine sahiptir, bu da veri analizi ve raporlama
islerini kolaylastirir. Finansal analizden envanter yoOnetimine kadar bir¢ok alanda

kullanilan Excel, verilerin diizenlenmesini, analizini ve sunulmasini ¢ok kolaylastirir.

Anaconda: Anaconda, bilimsel hesaplamalar ve veri bilimi i¢in kullanilan bir Python
dagitimidir. Python programlama dilini ve ¢esitli veri bilimi kiitiiphanelerini i¢eren bir

paket yoneticisi ve sanal ortam yoneticisi igerir. Bu, kullanicilarin veri analizi, makine



ogrenimi, bilimsel hesaplamalar ve yapay zeka gibi karmagik gorevleri kolayca yerine
getirmelerine yardimci olur. Anaconda, veri bilimi toplulugu tarafindan yaygin olarak
tercih edilen ve c¢esitli isletim sistemlerinde kullanilabilen bir platformdur. Jupyter

Notebook gibi popiiler araglarla birlikte gelir ve veri analizi ve interaktif kodlama igin

idealdir.
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2. GENEL BILGILER

Elektrik tiiketimi tahminleri, bir {ilkenin ekonomik biiyiimesi, endiistriyel faaliyetleri ve
halkin yasam kalitesi ile siki bir iliski i¢indedir. Bu nedenle, bu bdliimde, elektrik
tilkketiminin 6nemi vurgulanmakta ve bu alandaki tahminlerin enerji politikalari, planlama
ve slirdiiriilebilir kalkinma i¢in temel bir rol oynadigi iizerinde durulmaktadir. Ayrica, bu
boliimde elektrik tiiketimi tahmini i¢in kullanilan ¢esitli metodolojiler detaylandirilir. Bu
yontemler arasinda yapay zeka ve makine 0grenmesi teknikleri, istatistiksel modeller ve
hibrit modeller bulunmakta, her bir yontemin avantajlari, sinirlamalart ve uygulama
alanlar1 incelenmektedir. Sahinaslan ve digerlerine (2023) gore, "Makine 6grenimi, derin
ogrenme algoritmalart kullanarak insan zekasini taklit eden bir teknolojidir” (Sahinaslan,

Giinerkan, ve Sahinaslan, 2023, s. 1).

Elektrik tiikketimi tahmininin tarihsel gelisimi ve bu alanda yapilan 6nemli arastirmalar da
bu boliimde oOzetlenir. Bu ozetler, farkli zaman dilimlerinde gerceklestirilen 6nemli
caligmalarin bulgularini ve enerji tahmin alaninda nasil bir ilerleme kaydedildigini anlatir.
Ayrica, elektrik tiiketimi lizerindeki cografi ve ekonomik faktorlerin etkisi de tartigilir;
farkli iilkelerde ve farkli ekonomik kosullarda elektrik tiiketiminin nasil degisiklik

gosterdigi ve bu degisimlerin tahmin modellerine nasil entegre edildigi iizerinde durulur.

Son olarak, bu boliimde elektrik tiiketimi tahmini alaninda gelecekte hangi arastirma
yonlerine odaklanilmas1 gerektigi, mevcut yontemlerin nasil gelistirilebilecegi ve yeni
teknolojilerin bu alandaki potansiyeli {izerine gortisler sunulur. Bu sayede, enerji
sektorlinde karar vericiler, arastirmacilar ve politika yapicilar icin 6nemli bilgiler

aktarilir. Bu alandaki ¢esitliligi ve kompleksligi vurgular.

2.1. Teorik Yaklasimlar

Elektrik tiiketimi tahmininde kullanilan teorik yaklasimlar, zaman serisi verilerinin
karmasik desenlerini ve uzun vadeli baglantilarin1 6grenmek i¢in derin 6grenme gibi
yapay sinir aglarina dayali gelismis tekniklerden yararlanir. Bu modeller, ge¢cmis verilerin

analizi yoluyla gelecekteki egilimleri tahmin etme yetenegine sahip olup, elektrik
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tiketimi ile ekonomik gdstergeler gibi dissal faktorler arasindaki dinamik iligkileri

modellemek i¢in de kullanilir.

Ayrica, regresyon analizleri gibi istatistiksel yontemler, elektrik tliketimini
etkileyebilecek digsal faktorlerin (6rnegin, hava durumu veya niifus artig1) etkisini
incelemek i¢in tercih edilir. Bu analizler, belirli faktorlerin tiiketim tizerindeki dogrudan

etkisini anlamak icin son derece faydalidir.

Elektrik tiikketimi tahmininde ayrica, veri zarflama analizi ve karar verme teknikleri gibi
yontemler de kullanilir. Bu teknikler, verimlilik ve etkinlik analizi yapmak i¢in uygundur
ve elektrik tiikketimi verilerini analiz ederek etkinlik skorlar1 olusturur. Ayn1 zamanda,
genetik algoritmalar, bulanik mantik ve yapay sinir aglari gibi yapay zeka yaklasimlari
da elektrik tiiketim tahmininde kullanilir. Bu teknikler, veri setlerinin icerdigi karmasik

iligkileri modellemek ve tahminler yapmak i¢in kullanighdar.

Son olarak, elektrik tiikketimi tahmininde zaman serisi analizi 6nemli bir role sahiptir ve
gecmis veri trendlerine dayanarak gelecekteki tiiketim seviyelerini tahmin etmek i¢in
kullanilir. Bu genis ¢apli yaklagimlar, elektrik tiiketimi tahmininde kullanilan gesitli
teknik ve modellerin temelini olusturur. Her birinin kendi avantajlar1 ve simirlamalari
bulunmaktadir. Bu modeller, enerji sektoriindeki karar vericilere, politika yapicilara ve

arastirmacilara degerli bilgiler sunar.

2.2. Literatiir Arastirmasi

Kaytez (2012) yaptigr bu caligmada, En Kiiciik Kareler Destek Vektor Makineleri
tekniginin Tirkiye'deki elektrik tiiketim tahmininde diger yontemlere gore daha dogru
oldugunu gostermektedir. Calisma, gilinliik sicaklik degisimleri ve 3000 saatlik gecmis
yiik verisinden olusuyordu. Test verileri, performans, ¢oklu korelasyon katsayisi ve
ortalama yiizde mutlak hata ile degerlendirildi. En Kiiciik Kareler Destek Vektor
Makineleri yonteminin ilk basta ¢ok iyi sonuglar vermedigi vurgulanmistir. Ancak giris
parametrelerinin degistirilmesi ile olumlu sonuglar elde edilebilir. Bu ¢alisma, Tiirkiye'de
yiik tahmininde ve enerji tiikketim tahmininde kullanilan c¢esitli yontemlerle
karsilastirildiginda, enerji sektoriinde kullanilabilecek ¢esitli modellerin gelistirilmesine

yardimci olabilir (Kaytez, 2012).
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Ugurel (2013) yaptig1 ¢alismada, Tiirkiye'nin elektrik tiikketimini ve elde edilen enerji
kaynaklarinin yillara gore regresyon modelini ve gelecekte olusabilecek tiiketimin
modelini incelemektedir. Calisma, Tiirkiye'deki elektrik tiikketiminin modellenmesi ve
optimizasyonu iizerinedir. lyi bir strateji ile yiiriitiilen siire¢ optimizasyon ¢alismalari,
isletmelere maliyet tasarrufu, zaman tasarrufu, artan verimlilik, azalan hatalar ve miisteri

memnuniyeti gibi birgok avantaj saglamaktadir (Ugurel, 2013).

Masaebi (2016) yaptig1 calismada, Iran'in net elektrik enerjisi tiikketimini modellemek i¢in
yapay sinir aglarin1 kullandi. Modelin egitim setleri i¢in mutlak ylizde hata oran1 %5.76,
test setleri i¢in %3.35'tir. Bu bulgular, modelin etkili bir sekilde duyarli sonuglar
irettigini, dogrulugunu ve gilivenilir oldugunu gostermektedir. Calismada ayrica ¢ok
katmanli algilayic1 (MLP) yapis1 da kullanilmis ve gergek degerlerle modelin performansi

karsilastirilmistir (Masaebi, 2016).

Aydin (2016) yazdigi bu caligmada, Istanbul'da 2016 ile 2019 yillari arasinda
Tiirkiye'deki elektrik tiiketimini etkileyen meteorolojik faktorleri incelemektedir. Tiirkiye
Elektrik Iletim A.S. ve meteorolojik istasyonlardan alinan veriler, regresyon analizi
yontemi kullanilarak incelenmistir. Arastirmaya gore sicaklik, nem, riizgar hizi ve
giineslenme siiresi elektrik tiiketimini etkiler. Bu sonuglar, elektrik tiilketimi tahminlerinin
daha dogru hale gelmesine yardimci olabilir ve meteorolojik degiskenlerin elektrik

tilketimi tahminlerinde dikkate alinmasi1 gerektigini vurgular (Aydin, 2016).

Karabulut (2017) yazdigi bu ¢alismada, elektrik tiiketimini tahmin etmek i¢in gesitli
teknikler kullanmistir. Destek vektor makineleri, coklu dogrusal regresyon, karar agaglari
ve yapay sinir aglart bunlara Ornektir. Calismada, bu yontemlerin performansi

karsilastirildi ve destek vektor makineleri ile en iyi sonuglar elde edildi (Karabulut, 2017).

Berriel ve digerleri (2017) yaptig1 ¢caligmada, aylik enerji tiiketimini tahmin etmek i¢in
derin 6grenme yontemi kullanmistir. Yaklasim, yaklasik bir milyon miisteriden 9
milyondan fazla 6rnekle dogrulanmistir. Calisma, tamamen bagli (FC), konvoliisyonel
sinir aglart (CNN) ve Uzun Kisa Donem Bellek (LSTM) aglarini inceledi. Sonuglar,
LSTM tabanli modelin hem mutlak hem de goreceli hatalarda en iyi performans

gosterdigini gostermistir (Berriel, Lopes, Rodrigues, Varejao, ve Oliveira-Santos, 2017).
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Li ve digerleri (2017) yaptig1 ¢alismada, bina enerji tiikketiminin dogru bir sekilde tahmin
edilmesini saglamak amaciyla yiginlanmis otokodlayicilar (Stacked Autoencoders) ve
asir1 0grenme makinesinin (Extreme Learning Machine) birlestirildigi yeni bir yontemi
sunmaktadir. Onerilen asir1 derin 6grenme yaklasimi, geleneksel yontemlere kiyasla daha
yiksek tahmin dogrulugu saglamaktadir. Yiginlanmis otokodlayicilar, verilerden
ozelliklerin ¢ikarilmasinda etkili olurken, asir1 6grenme yaklagimi hizli 6grenme ve

tahmin yetenegi sundugu belirtilmistir (Li, Ding, Zhao, Yi, ve Zhang, 2017).

Amasyali ve EI-Gohary (2017) yaptig1 ¢calismada, derin 6grenmenin bina enerji tiiketimi
tahmini i¢in nasil kullanilabilece§i ve veri odakli modellerin enerji verimliligi karar
stireglerindeki 6nemi vurgulanmaktadir. Arastirmacilar, Deep Neural Network (DNN),
Support Vector Machine (SVM), Random Forest (RF) ve dogrusal regresyon gibi dort
veri odakli algoritmayr uygulamis ve test etmislerdir. Tahminlerin dogrulugu ve
hesaplama verimliligi agisindan incelenmistir. Ayrica, dis hava kosullarina dayali
sogutma enerjisi tikketiminin tahmininde derin 6grenmenin potansiyel faydalari tizerinde

durulmustur (Amasyali ve EI-Gohary, 2017).

Kocgak (2018) yaptig1 caligsmada, Tiirkiye'deki tiim illerin elektrik kullanimi, veri zarflama
analizi kullanilarak degerlendirmistir. Yapilan analizler, illerin etkinlik skorlarini
hesaplayarak, en verimli olan illeri belirlemistir. Ek olarak, ¢ok olciitlii karar verme
teknikleri kullanilarak illerin elektrik tiiketimi, tiiketici sayilar1 ve etkinlikleri igin
gelecekteki tahminler yapilmigtir. Caligmada ayrica, olasi etkinsizlikler i¢in proaktif bir

yaklasim benimsenerek eylem planlar1 yapilabilecegi belirtildi (Kogak, 2018).

Sezgin (2018) yaptig1 bu ¢aligmada, Tiirkiye'de elektrik tiikketimini hem artiran hem de
azaltan unsurlar incelemektedir. Calismada kisi basma gelir, sanayilesme diizeyi,
finansal geligsme, egitim diizeyi, fiyat, ticaretin agiklig1, karbon emisyonu ve kentlesme
kullanilmistir. Ekonometrik analizler, gelir ve karbon emisyonlarinin elektrik tiiketimini
artirdigl, ancak kentlesme ve fiyatlar iizerinde negatif bir etkisi oldugunu gostermistir.
Calisma, gelir ve karbon emisyonlarinin elektrik tiiketimini artirdigini, ancak kentlesme

ve fiyatlara zarar verdigini gostermektedir (Sezgin, 2018).

Tokgodz (2018) yaptig1 bu calismada, tekrarlayan sinir ag1 (RNN) tabanli bir model

gelistirdi ve Tiirkiye'deki 81 ilin saatlik elektrik tiikketim verilerini kullanarak, kisa
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donemli elektrik tiiketimini tahmin etti. Model, her bir ilin elektrik tiiketimine olan
katkisinin niifusuyla dogru orantili oldugu varsayilarak agirlik atamasini yapti. Yapilan
arastirmalar, RNN tabanli modelin diger yontemlerden daha iyi sonuglar verdigini
gostermistir. Bu ¢alisma, RNN tabanli modellerin elektrik tiiketimini tahmin etmek i¢in

yararli olabilecegini gostermektedir (Tokgoz, 2018).

Aydmli (2018) yaptigi calismada yapay sinir aglari, sogutma sistemlerinin elektrik
tilkketimini tahmin etmek i¢in kullanilabilir. Bu tahminler, soguk hava depolarinin enerji
verimliligini artirarak operasyonel maliyetleri diisiirebilir. Ayrica, ¢cagdas soguk hava
depolarinin elektrik tiiketim kosullarinin 6nemi vurgulanarak, bu sektoriin ekonomik bir
girisim oldugu gdsterilmistir. Bununla birlikte, 1sitma siniflandirma tahmin modelinde
sadece %92,126'lik bir basar1 oran1 kaydedildiginden, sogutma sistemleri i¢in yapilan

tahmin modelinin bagar1 orani hakkinda bir sonug elde edilemedi (Aydinli, 2018).

Ozlii (2018) yaptig1 ¢alismada yapilan deneysel ¢alismalar, yapay ar1 kolonisi algoritmasi
kullanilarak yapilan tahminleme yonteminin mevcut yonteme gore daha iyi sonuglar
verdigini gostermistir. Basar1 oranlari, ilk deneysel calismada mesken, ticarethane ve
sanayi aboneleri igin sirasiyla %90,4, %81,3 ve %96,7 olarak belirlenmistir. Ikinci

deneysel ¢alismada, mesken, ticarethane ve sanayi aboneleri i¢in basari oranlari sirasiyla
%93,4, %86,3 ve %97,2 idi (Ozlii, 2018).

Oksiiz (2018) yapay sinir aglar1 kullanan ¢alismada, elektrik tiiketimini etkileyen
faktorleri arastirdi. Calisma, hava sicakligl, nem orani, riizgar hizi, glines 1s1nimi, giiniin
saati, haftanin giinii ve tatil giinii olup olmadig1 gibi degiskenlerin elektrik tiiketimini
tahmin etme {izerindeki etkilerini inceledi. Gercek degerlerle yapilan tahminler
karsilastirildiginda, tahmin edilen ve gerceklesen degerlerin tipik olarak birbirlerinden
farkli olmadigini gorebilirsiniz. MAPE degeri %10,28 olan tahmin, iyi veya dogru tahmin
sinifina girmektedir (Oksiiz, 2019).

Yoo ve Alvarez (2018) yaptig1 ¢calismada, Seoul'deki konut elektrik tiiketimini tahmin
etmek icin sinir aglar1 kullanarak bir vaka ¢alismasini ele almaktadir. Seoul'un 6zel
karakteristiklerinin konut elektrik tiiketimini nasil etkiledigi ve son yillarda meydana
gelen tiiketim trend degisikligini agiklamaya calismaktadir. Calisma, gergek verilere

dayal1 bir sinir ag1 tahmin modeli sunmakta ve farkli veri setleri kullanildiginda modelin
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performansini analiz etmektedir. Ayrica, tahmin tlizerinde etkili olan farkli degiskenleri
incelemekte ve hangilerinin en yiiksek etkiye sahip oldugunu belirlemektedir. Sonug
olarak, calisma Seoul'deki konut elektrik tiiketimini tahmin etmek i¢in sinir aglarinin

kullanilabilirligini ve etkinligini gostermektedir (Y00 ve Hernandez-Alvarez, 2018).

Kim ve Cho (2019) tarafindan yazilan bu makalede, derin 6grenme yoluyla elektrik
tiiketimini tahmin etmek icin otomatik kodlayiciya dayali bir model onerilir. Geleneksel
modellere gore 6nerilen model, gesitli durumlarda enerji talebini tahmin etmede daha iyi
oldugu ve t-SNE algoritmasi kullanilarak durumu gorsellestirip sonuglar: daha agiklayici

hale getirdigi belirtilmistir. (Kim ve Cho, 2019).

Inan (2019) yazdig1 bu calismada, Tiirkiye'deki ekonomik biiyiime ile uluslararas: ticaret
ve elektrik tiiketimi arasindaki iliskiyi arastirmistir. Analizler ekonometrik olarak
yapilmistir. Caligma, 1960'tan 2017'ye kadar olan kisi basina elektrik tiikketimi, ithalat ve
thracatin milli gelirdeki paylar1 ve kisi basma gayri safi yurtici hasila verilerini
kullanmistir. Es biitiinlesme testi, degiskenler arasinda uzun siireli bir iligski oldugunu
gostermistir. Elektrik tiiketiminin modeldeki bagimli degisken oldugu uzun dénem
katsayilar1 pozitif ve anlamli ¢ikmustir. Sonug olarak, Tiirkiye'deki ekonomik biiyiime ile
uluslararas: ticaret arasinda pozitif bir iligki oldugu ve bu iliskiyi elektrik tiikketiminin de

etkiledigi ortaya ¢ikmistir (Inan, 2019).

Bayar (2019) yazdig1 bu ¢alismada, elektrik tiiketimini tahmin etmek igin bir dizi yapay
zekd yontemi kullanmistir. Diferansiyel polinom sinir agi, bulanik mantik, karinca
kolonisi optimizasyon modelleri ve hibrit modeller bu yontemlerden bazilaridir. Bu
yontemlerin etkinligi karsilastirildi ve sonugclar, klasik tahmin yontemlerine gore yapay

zeka araglarinin daha dogru tahminler verdigini gosterdi (Bayar, 2019).

Berksun (2019) yaptigi calismada karma Frekansli Vektor Otoregresyon modeli
kullanilarak, Tiirkiye'deki aylik elektrik tiiketimi ile ¢eyreklik GSYH ve GSYH'nin alt
bilesenleri arasindaki iligki incelenmistir. Sonuclar, ekonomik biiyiime ile elektrik
tiketimi arasindaki iliskinin farkli oldugunu gostermektedir. Ek olarak, elektrik
tilketiminin artmasinin tarim sektdriinde GSYH {iretimini diislirmesine ragmen, diger

sektorlerde GSYH iiretimini artirmasina neden oldugu belirtilmektedir. Bu ¢alismanin
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bulgulari, Tirkiye'nin siirdiiriilebilir ekonomik biiyiimesini desteklemek icin bir dizi

politika 6nerisi sunmaktadir (Berksun, 2019).

Ates (2019) yaptig1 calismada genetik algoritmalar, bulanik mantik ve yapay sinir aglari
dahil olmak fizere ¢esitli yapay zeka yaklasimlar1 kullanmistir. Yapilan karsilagtirmali
analizler, yapay sinir aglar1 yonteminin en basarili oldugunu géstermistir. Kullanilan veri
seti, 2016 yilina ait Tiirkiye Elektrik Iletim A.S. (TEIAS) tarafindan saglanan saatlik
elektrik tiiketim verilerini igerir. (Ates, 2019)

Halag (2019) yaptig1 ¢calismada Tiirkiye'nin kisa donem elektrik tikketimini tahmin etmek
icin yapay sinir aglarini kullaniyor. Calisma, Facebook'un Prophet kiitiiphanesi,
Twitter'in anormallik tespiti kiitiiphanesi ve Long/Short Term Memory (LSTM) yapay
sinir ag1 uygulamalariyla gelistirilen tahminleme modellerini igerir. Bu modeller,
ozellikler tlizerinde yapilan doniisiimler yoluyla dogruluklarini gelistirmistir. Yapilan
arastirmalar, yapay sinir aglarinin elektrik tiikketimi tahmininde faydali olabilecegini
gostermektedir. Bu teknoloji, elektrik iireticilerinin talebi daha iyi tahmin etmelerine,
tiretimi daha i1yi planlamalarina ve elektrik maliyetlerini daha iyi yonetmelerine olanak

tanir. Bu teknolojinin diger sektorlerde de kullanilmas1 miimkiindiir. (Halag, 2019)

Wei ve digerleri (2019) yaptig1 calismada, enerji tiiketimi tahminleri i¢in geleneksel
modeller ile yapay zeka tabanli modeller arasindaki temel farklar incelenmektedir.
Geleneksel modeller genellikle istatistiksel yontemlere dayanirken, yapay zeka tabanlh
modeller daha karmasik veri analitigi tekniklerini kullanir. Tahmin siiresi ve dogrulugu
agisindan, yapay zeka modelleri genellikle daha uzun vadeli tahminler yapabilir ve daha

yiiksek dogruluk saglayabilecegi belirtilmistir (Wei, Li, Pengc, Zeng, ve Lu, 2019).

Mosavi ve Bahmani (2019) yaptigi c¢alismada, enerji tiikketimi tahmininde makine
6grenimi modellerinin kullaniminin 6nemini vurgulamaktadir. Geleneksel zaman serisi
tahmin araglarina kiyasla, makine 6grenimi modelleri dogruluk, saglamlik ve genelleme
yetenegi acisindan biiylik bir gelisme sagladigina dikkat cekmis. Arastirma, farkli makine
ogrenimi tekniklerinin, enerji tiirlerinin, tahmin tiplerinin ve uygulama alanlarinin
smiflandirilmasini igeren yeni bir arama ve siniflandirma yontemi sundugunu

belirtmektedir (Mosavi ve Bahman, 2019).
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Choi ve Lee (2020) yaptig1 calismada, bir binanin elektrik tiiketimini tahmin etmek i¢in
derin O0grenme yoOntemlerini karsilastiran bir calisma gergeklestirilmistir. Sonuglar,
LSTM/GRU modellerinin genel olarak iyi performans gosterdigini gostermektedir.
Bununla birlikte, varyasyonlu sequence-to-sequence modellerinin performansi diisiiktiir.
Sonug olarak, gelecekteki ¢alismalar, sirasiyla modellerinin performansini artirmak ve
mevsimsel elektrik tiikketimi 6zelliklerini kullanarak daha dogru tahminler yapmak
amaciyla tasarlanmistir. Kore Elektrik Giig Sirketi de bu ¢alismaya katkida bulundu (Choi
ve Lee, 2020).

Ozkan, Giiler ve Aladag’m (2020) yazdig1 bu ¢alismasinda, Fourier Analizi, Winters
Yontemi ve En Kiicilk Kareler Yontemi ile yapilan tahminlemelerin basarilari
incelenmistir. Bu modeller, degerli ve kit kaynak olan elektrik enerjisinin planh tiiketim
ve stratejik Kararlarin temelini olusturmak igin kullamlnustir. ki ayr1 tahmin
algoritmasinin, veri seti Ozellikleri iizerindeki uygunlugu degerlendirilmis ve benzer
ozelliklere sahip veri setleri icin Onerilebilirlikleri arastirilmistir. Fourier Analizi, Winters
Yontemi ve En Kiiclik Kareler Yontemi, elektrik tiikketim verileri i¢in uygun tahmin
yontemleri oldugunu gostermistir. Bu caligsma literatiirde yeni bir alt inceleme konusu
olusturmaktadir; veri seti donemlere ayrilmistir ve degiskenlik katsayisinin degisimi ile

model basari 6l¢iitleri arasindaki iliski incelenmistir.

Alanbar ve digerleri (2020) yaptig1 ¢alismada, derin 6grenme tekniklerinin kullanildigi
enerji tiiketimi tahmini tizerine odaklanmaktadir. Enerji tiiketimi tahmini i¢in kullanilan
derin 6grenme teknikleri Deep Neural Network (DNN), Deep Belief Network (DBN) ve
Recurrent Neural Network (RNN) “dir. Enerji tiiketimi tahmini i¢in en iyi sonucu Long
Short-Term Memory (LSTM) verdigi belirtilmistir (Alanbar, Alfarraj, ve Alghieth,
2020).

Altunkaya (2021) yaptigi calismada, Tiirkiye ve diger iilkelerdeki tiiketim tahmini
arastirmalart incelenmis ve kisa donem tiiketim tahmini c¢alismalariin Ozetleri
sunulmustur. Ayrica ¢alismada, takvim etkisinin ve benzer giinlerde tiiketimin model
lizerindeki etkisini inceledi. Ozel giinlerde, gegmis 24 saatlik tiiketim verisini iki boyutlu
bir goriintii verisine doniistiirerek model bagsarimini %0.72 oraninda artirdi (Altunkaya,

2021).
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Nebati, Tas ve Ertas (2021) yazdig1 bu makalede Tiirkiye'deki elektrik tiiketimi verileri
kullanilarak gelecekteki enerji talebi tahmin edilmistir. Regresyon analizi ve zaman serisi
teknikleri kullanilarak yapilan ¢alismada oOncelikle enerji alanindaki arastirmalar
incelenmistir. Ardindan Tirkiye'deki durum, arastirma metodolojisi, ve uygulama
boliimleri incelenmistir. Regresyon analizi i¢in MAPE degeri %1.30 iken, zaman serisi
icin %11.63 olarak bulunmustur. Bu bulgular, regresyon analizinin tahminlerde daha iyi
olabilecegini gostermektedir. Elde edilen sonuglar, TUIK tarafindan belirlenen mevcut

degerlerle uyumludur.

Yildirim (2021) yaptig1 bu arastirmada, Yapay Sinir Ag1 (YSA) algoritmalarinin 6grenim
giiclinii artirarak basarili tahminler yapabildigini, 6zellikle 3 numarali YSA modelinin
diger modellere kiyasla en kii¢iik RMSE degerine sahip oldugunu ortaya koymustur. Bu
bulgular, literatiirde daha oOnce soylenenleri dogrulamaktadir ve ¢aligmanin aylik
(donemsel) tahminler yapmak i¢in farkli bir yaklasim kullandigini gostermektedir.

(Yildirim, 2021)

Shapi ve digerleri (2021) yaptig1 ¢aligmada, makine dgrenimi tekniklerini kullanarak
elektrik tiikketimini dogru bir sekilde tahmin etmeyi amaglamaktadir. Cesitli makine
ogrenimi modelleri, 6zellikle K En Yakin Komsu (KNN) modeli, elektrik tiiketimini
dogru bir sekilde tahmin etmede diger modellere gore daha basarili bulunmustur. Bu

calisma, enerji yonetimi ve maliyet optimizasyonu igin bilgiler sunmaktadir (Shapi,

Ramli, ve Awalin, 2021).

Zhang ve digerleri (2021) yaptig1 ¢alismada, Transformer modelini K-means kiimeleme
ile birlestirerek gii¢ tiiketimini tahmin etmeyi ve anormallikleri tespit etmeyi
amaglamiglardir. Sonuglar, bu yontemin genellikle kullanilan LSTM, zaman serisi
modelini geride biraktigin1 gostermektedir. Arastirma, Fransiz evlerindeki gercek
zamanh elektrik tiiketimi verilerini kullanarak yapilmistir (Zhang, Zhang, Ding, ve
Zhang, 2021).

Yildiz (2022) yaptig1 calismada yiiksek mertebeden sinir agi tasarimi i¢in sembolik
regresyon temelli 6znitelik ¢ikarimi kullanir. Enerji tiiketim verileri, literatiir 6zeti, yapay
sinir aglari, regresyon teknikleri ve parametre optimizasyon teknikleri, elektrik tiikketimini

tahmin etmek icin kullanilan teknikleri igerir. Sembolik regresyon temelli 6znitelik
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cikarimi yontemi, sinir ag1 modellerini daha anlamli hale getirerek modelleme yetenegini
gelistirmistir. Calismanin amaci, zaman serisi tahminlemede 6znitelik ¢ikarimina yeni bir
yaklasim getirerek tahminleme performansini gelistirmek ve hata oranini azaltarak gercek

hayatta verilerin kullanilabilirligini artirmak. (Y1ildiz, 2022)

Dincer (2022) tarafindan yapilan c¢alismalarda, yapay zeka kullanarak aylik tiiketim
tahmin modeli olusturuldu. Kisa dénemli yiik tahminleri i¢in ¢ok katmanli algilayici
yapist kullanildi ve elektrik tiiketimini tahmin etmek icin gerekli parametreler belirlendi.
Son olarak bu parametrelerin performanslar1 6l¢iildii. Bu ¢aligmanin bulgulari, yapay
zekd, zaman serileri analizi, regresyon analizi ve yapay sinir ag1 gibi ¢esitli tekniklerin
elektrik tiiketim tahminlerinde performanslarinin 6lgiilebilecegini gdstermektedir. Bu
yontemler, elektrik tiiketim tahminlerinin daha dogru hale gelmesine ve enerji sektoriinde

daha verimli bir planlama yapilmasina yardimci olabilir. (Dincer, 2022)

Hajjar (2022) tarafindan, caligmada kullanilan SMOReg modeliyle, Tiirkiye'nin toplam
elektrik tiikketimini tahmin etmede %91,42, %2,98, ortalama mutlak yiizde hatasi (mean
absolute percentage error MAPE) ve ortalama karekok hatasi (root mean square error
RMSE) i¢in basar1 oranlar1 sagladi. Bu ¢alisma, Tiirkiye'nin toplam elektrik tiikketimini
tahmin etmek i¢in makine 68renimi algoritmalarinin kullanilabilecegini gosteriyor. Diger

modellere kiyasla SMOReg modeli daha dogru sonuglar vermistir. (Hajjar, 2022)

Marmara (2022) yazdigi1 bu ¢alismada, zaman serileri analizi, yapay sinir aglari ve uzman
sistemler gibi cesitli teknikleri kullanarak, enerji sektoriinde elektrik tiiketimi tahmini ve
maliyet iyilestirmesi konularini ele almistir. Calismada, modelin elektrik tiiketimini
dogru tahmin ettigini ve maliyetleri azalttigin1 géstermistir. Yapilan analizler, modelin
diger yaklasimlara gore daha diisiik hata oranlarina sahip oldugunu ve farkl saatlerdeki
tiiketim verilerinin kullanilmasinin maliyetleri azalttigin1 gostermistir. Bu ¢alisma, enerji

sektoriinde gelecekte yapilacak ¢aligmalara 151k tutacaktir. (Marmara, 2020)

Ozcan (2022) tarafindan yazilan bu ¢alismada, Tiirkiye'nin elektrik tiiketimi verileri
kullanilarak, farkli derin 6grenme modelleri test edilmistir. Elde edilen sonuglar, dogru
hiper parametrelerin kullanilmasiyla kisa vadeli ytlik tahminlerinde diisiik hata tahminleri
elde edilebilecegini gostermistir. Derin 6grenme modellerinin elektrik tiiketim tahmini

konusunda etkili oldugu sonucuna varilmistir. Ozellikle, bulanik mantik ve ANFIS
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modelleri, Tiirkiye'nin kisa vadeli yiik tahmin problemi i¢in alternatif bir yol olarak
Onerilmistir. Ayrica, calismada ele alinan konularin yani sira, elektrik enerjisi tiiketim

tahmininin énemi ve Tiirkiye'nin elektrik tiiketimi gibi konular da ele alinmustir. (Ozcan,

2022)

Liu ve Li (2022) yaptig1 ¢alismada, Birlesik Krallik'ta yillik elektrik ve enerji tiiketimi
tahminlerini gerceklestirmek ic¢in geri yayilimli sinir agr (BP-NN), coklu dogrusal
regresyon (MLR) ve en kiiciik kare destek vektér makinesi (LS-SVM) algoritmalarini
kullanmaktadir. LS-SVM modelinin egitim setinde en 1iyi tahmin performansini
sergiledigi ve diger modellere gore daha basarili oldugu belirtilmektedir (Liu ve Li,
2022).

Movva (2022), okullar i¢in elektrik enerjisi tiiketiminin tahmin edilmesine odaklanan bir
tez calismasinin detaylar1 sunulmaktadir. Elektrik talebinin artmasiyla birlikte, dogru
tahminlerin 6nemi vurgulanmaktadir. Farkli zaman serisi tahmin modelleri incelenmekte
ve bu modellerin amaci iizerinde durulmaktadir. Tez ¢calismasiin amaci, elektrik enerjisi

tiiketimini kisa vadeli olarak tahmin etmek igin modeller gelistirmektir (Movva, 2022).

Meng ve digerleri (2022) yaptig1 calismada, Cin'deki enerji tliketimini destek vektor
regresyon modeli ve Markov Zinciri analizi kullanarak tahmin etmektedir. Sonuglar,
Cin'in enerji tiiketiminin artmaya devam edecegini, ancak gelecek yillarda daha rasyonel
bir yapiya sahip olacagini dngormektedir. Ozellikle, komiir tiiketiminin azalacagi ve
temiz enerji tiiketiminin artacaginin tahmin edildigini belirtilmektedir (Meng, Sun, ve

Wang, 2022).

Shaikh ve digerleri (2022) yaptig1 ¢alismada, enerji tiiketimi tahmininde yapay sinir ag1
tabanli yontemlerin gelistirilmesi ve yorumlanabilir zaman serileri i¢in ndral taban
genisleme analizinin kullanimi1 hakkinda bilgi vermektedir. Calismada, enerji tiikketimi
tahmininde N-BEATS yonteminin nasil gelistirildigi ve biyiik veri setleriyle nasil
kullanildig1 detayli bir sekilde incelenmektedir (Shaikh, Nazir, Khan, ve Shah, 2022).

Saoud ve digerleri (2022) yaptig1 ¢alismada, ev enerji tiiketiminin tahmin edilmesi
amaciyla Stationary Wavelet Transform (SWT) ve transformer(doniistiiriicti) bir araya

getirilmesi iizerine bir yontem Onerilmistir. SWT, sinyali farkli frekans bilesenlerine
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ayristirarak analiz etmeyi saglayan bir sinyal isleme teknigidir. Doniistiiriiciiler ise derin
6grenme modellerinde kullanilan yapilardir ve 6zellikle dikkat mekanizmalarini igerirler.
Bu caligmada, ev enerji tliketimi verilerinin daha dogru analiz edilmesi ve tahmin
edilmesi icin SWThnin sinyal ayristirma yetenekleri ile donistiiriiciilerin dikkat

mekanizmalarmin birlestirilmesi 6nerilmistir (Saoud, Marzougi, ve Hussein, 2022).

Mhlanga (2023) yaptig1 calismada, yapay zeka ve makine 6grenimi teknolojilerinin
gelismekte olan pazarlardaki enerji lretimi ve tiikketimini nasil iyilestirebilecegi
incelenmektedir. Sehir planlamacilarinin binalardaki enerji tiiketimini tahmin etmek i¢in
makine Ogrenimi modellerini egitmek i¢in fiziksel oOzellikler gibi kentsel form
karakteristiklerinin enerji yogunluklar1 {zerinde etkili oldugu vurgulanmaktadir

(Mhlanga, 2023).

Reddy ve digerleri (2023) yaptig1 calismada, makine 6grenimi tekniklerini kullanarak
elektrik tiketimini dogru bir sekilde tahmin etmeyi amaglamaktadir. Cesitli makine
Ogrenimi modelleri, 6zellikle K En Yakin Komsu (KNN) modeli, elektrik tiiketimini
dogru bir sekilde tahmin etmede diger modellere gore daha basarili bulunmustur. Bu

caligma, enerji yonetimi ve maliyet optimizasyonu igin bilgiler sunmaktadir (Reddy, ve

digerleri, 2023).
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3. YONTEM

Bu ¢alisma, elektrik tiiketim verilerini analiz etmek ve tahmin etmek igin makine
O0grenimi kullanmanin gesitli yollarini incelemektedir. Zaman serisi Ozellikleri tagiyan
elektrik tiiketimi verilerinin analizi, enerji yonetimi ve planlamasi i¢in ¢ok dnemlidir.
Caligmamizda hem geleneksel hem de ¢agdas makine Ogrenimi yontemlerinin

kullanilmas ile elektrik tiikketim verilerinin analizi ve tahmini yapilmistir.

3.1. Arastirma Modelleri

Cesitli faktorler, elektrik tiiketim verilerini zaman i¢inde degistirir. Bu ¢alismanin amaci,
zaman serisi verilerinin analizi i¢in yaygin olarak kullanilan Python programlama

dilindeki kiitiiphaneleri kullanarak elektrik tiiketimini tahmin etmektir.
Caligmamizda topladigimiz elektrik tiiketim bilgileri asagidaki adimlari igeriyordu:

1. Veri On Isleme: Ik adimda, veri seti pandas kullanilarak yiiklenmis ve tarih sirasina

gore diizenlenmistir.

2. Ozellik Miihendisligi: Tarihle ilgili 6zellikler (y1l, ay, giin, saat vb.), resmi tatiller,
dini bayramlar ve COVID-19 gibi 6zel durumlar islenmistir.

3. Zaman Serisi Ozellikleri: Gegmis tiiketim verilerine dayali gecikme (lag) 6zellikleri

olusturulmustur.

4. Model Egitimi ve Testi: LightGBM, XGBoost, CatBoost, KNN ve LSTM modelleri

egitilmis ve test edilmistir.

5. Hiper Parametre Optimizasyonu: Optuna kiitiiphanesi ile bu modeller i¢in en uygun

parametreler belirlenmistir.

6. Sonuglarin Degerlendirilmesi: Her modelin tahmin basarist MAPE metrigi

kullanilarak 6lgiilmiis ve sonuglar karsilastirilmistir.
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3.2. Egitim Modelleri

Yapilan bu calismada Verilerin toplanmasit ve anlamlandirilmasi i¢in kullanilan
programlar ayni zamanda calismanin Evren ve Orneklemini olusturmaktadir. Bu

programlar asagidaki gibidir:

3.21. KNN

k-En Yakin Komsular (k-NN) algoritmasi, makine 6grenimi ve istatistik i¢in 6nemli bir
aractir. Bu cok yonlii yaklasim, hem smiflandirma hem de regresyon gorevlerinde

kullanilabilir. Bu da onu denetimli 6grenmede degerli bir ara¢ haline getirir.

K-NN'nin temel amaci, bir veri kiimesinin en yakin k veri noktasi tarafindan verilen
bilgilere dayanarak tahminler yapmaktir. Algoritmanin davranisini belirlemede K se¢imi
¢ok onemlidir. Siniflandirmada k-NN, k en yakin komsusu arasindaki ¢ogunluk oyuna
dayanarak bir nesneyi belirli bir sinifa atar. Bu, nesnenin en yakin komsulari arasinda en
yaygin olan sinifa girdigini gosterir. Ozellikle, k degeri 1'e esitse, nesne en yakin tek
komsusunun sinifina dogrudan atanir. Bu, igslemi basitlestirse de asir1 uyuma neden

olabilir.

k-NN algoritmasi, parametrik olmayan ve tembel 6grenme dogasina sahiptir. Altta yatan
fonksiyona yerel olarak yaklasirken, tiim hesaplamalar1 fonksiyon degerlendirme
noktasina kadar erteler. Ozellikler, farkl fiziksel birimleri temsil ettiginde veya 6nemli
Olcek farkliliklar sergilediginde, siniflandirma veya regresyon i¢in mesafeye olan bu
giiven, egitim verilerini normallestirmenin  veya standartlastirmanin  6nemini
vurgulamaktadir. Bu tiir bir 6n isleme kullanildiginda, k-NN algoritmasinin dogrulugu

onemli Olgiide artirilabilir.

Komsu veri noktalarinin katkilarina agirlik atama segenegi, k-NN icin bir diger 6nemli
yontemdir. Bu nedenle, daha yakin komsular tahmin {lizerinde daha biiyiik bir etkiye
sahiptir. Bir agirliklandirma semasi tipik olarak, her komsuya 1'in o komsuya olan
uzakliga boliinmesiyle (1/d) bir agirlik atar. Bu yontem, her bir komsunun nihai tahmin

tizerindeki etkisini hassas hale getirir.
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K-NN algoritmasinin bir 6zelligi, verilerin yerel yapisina olan duyarliligidir. Bu
hassasiyet nedeniyle k-NN, veri dagiliminin iyi tanimlanmamis olabilecegi veya karar

sinirlarinin karmasik ve dogrusal olmadig1 durumlarda 6zellikle iyi ¢aligir.

Her bir egitim 6rneginin bir siif etiketi ile iliskili bir vektor olarak gosterildigi ¢ok
boyutlu bir 06zellik uzayinda k-En Yakin Komsgular (k-NN) algoritmast c¢alisir.
Algoritmanin  egitim asamasi, Ozellik vektorlerinin  siif etiketleriyle birlikte

depolanmasini igerir. Bu adim tamamen veri depolamadir.

K parametresi, kullanici tarafindan tanimlanan bir sabittir ve siniflandirma asamasinda
¢ok oOnemlidir. k-NN algoritmasi, sorgu veya test noktasi olarak adlandirilan yeni,
etiketsiz bir vektor sunuldugunda, sorgu noktasina en yakin k egitim 6rnegi arasinda en
sik goriilen etiketi atayarak siniflandirir. Bir tahmin yapmak i¢in k en yakin komsularin

cogunluk sinifina bakar.

k-NN'de mesafe metriginin se¢gimi, 6zellikle veri noktalari arasindaki yakinligi bulmak
i¢in gok 6nemlidir. Siirekli degiskenler i¢in Oklid mesafe metrigi yaygin olarak kullanilir.
Bununla birlikte, metin smiflandirmasinda oldugu gibi ayrik degiskenlerle ugrasirken,
ortlisme metrigi (veya Hamming mesafesi) gibi bagka bir metrik daha uygun olabilir.
Pearson ve Spearman gibi korelasyon katsayilari, gen ifadesi mikroarray verileri gibi 6zel

alanlarda mesafe metrikleri olarak kullanilir.

Smif dagilimi dengesiz oldugunda, k-NN siniflandirmasinin temel "¢cogunluk oylamas1"
yaklasiminin bir siirlamasi vardir. Daha yiiksek frekansli siniflar, sayilari nedeniyle
k'nin en yakin komsular1 arasinda temsil edilme olasiliklar1 daha yiliksek oldugundan, bu
tiir durumlarda tahminlerde daha fazla yer alirlar. Bu sorunu ¢6zmek i¢in agirliklandirma
semalar1 kullanilabilir. Bu semalar, test noktasinin k en yakin komsusuna olan uzakligini
dikkate alir. Bu komsularin her birinin sinifi (veya regresyon problemlerindeki degeri)
test noktasina olan uzaklikla ters orantili bir agirlikla carpilir. Bu yontem, her bir

komsunun nihai tahminin sorgu noktasina olan yakinligina gore degistirilmesini saglar.

Veri temsili, ¢arpiklig1 dnlemek igin soyutlanabilir. Ornegin, kendi kendini organize eden
bir haritada (SOM), orijinal egitim verilerindeki yogunluklarina bakilmaksizin, her bir

diiglim benzer veri noktalarindan olusan bir kiimeyi gosterir. k-NN, SOM'a
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uygulandiginda, siniflandirma performansini artirabilir ve carpik smif dagilimlarinin

etkisini azaltabilir.

Ozetle, k-En Yakin Komsular, k gibi kullanic1 tarafindan belirlenen parametrelere ve
secilen mesafe metrigine bagli olan esnek bir algoritmadir. Sinif dagilimina duyarlidir ve
mesafe metriklerini, agirliklandirma semalarini dikkatli bir sekilde incelemek, ¢esitli veri

tiirlerinde ve alanlarda 6nemli 6l¢iide performansini artirabilir.

. . . A AAnomaly
. . . A .Ulmown

. Normal

Sekil 2. KNN Smiflandirma Ornegi (Researchgate, 2023)

3.2.2. Boosting yontemleri

Boosting yontemleri, zayif siniflandiricilart (genellikle dogru simiflandirma yapma olasilig
yalnizca rastgele tahminlerden biraz daha iyi olan modeller) alip giiclii siniflandiricilar haline
getirmek i¢in kullanilan bir dizi algoritmadan olusur. Bu yaklagimlar, bir dizi zayif modeli adim
adim egiterek ve her bir sonraki modeli dncekilerin hatalarimi diizeltecek sekilde ayarlayarak

calisir. CatBoost, LightGBM ve XGBoost, en yaygin yiikseltme yontemleridir:

3.2.3. LightGBM

Lightgbm kiitiiphanesi: LightGBM, Microsoft tarafindan gelistirilen, agik kaynakli bir

makine Ogrenimi kiitliphanesidir ve Gradient Boosting Decision Tree (GBDT)
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algoritmalarina dayanir. Ana amact, biiyiik veri setleri ve yiiksek boyutlu veriler tizerinde
hizli ve verimli bir sekilde ¢alismaktir. LightGBM'nin 6ne ¢ikan 6zellikleri ve bilimsel

temelleri su sekilde 6zetlenebilir.

GBDT Algoritmasi: LightGBM, zayif tahminciler olan karar agaclarin iteratif olarak
egiterek giiclii bir model olusturur. Her iterasyonda, model 6nceki agaglarin hatalarini

diizeltmeye odaklanir.

Leaf-wise Biiyiime: Geleneksel GBDT'lerin aksine, LightGBM yaprak odakli biiyiime
yontemi kullanir. Bu, 6zellikle biiylik veri setlerinde, daha hizli ve dogru 6grenme

saglamak i¢in agaglarin derin bolgelerine odaklanir.

Diisiik Bellek Kullanimi ve Hiz: Veri depolama ve isleme igin optimize edilmis
algoritmalar sayesinde, LightGBM biiyiik veri setlerini az bellek kullanarak etkin bir
sekilde isleyebilir. Bu, 6zellikle biiyiik 6l¢ekli uygulamalarda avantaj saglar.

Histogram Tabanh Ozellik Béliinmeleri: LightGBM, &zellik degerlerini sabit sayida
kova igine yerlestirerek boliinme noktalarini hizli bir sekilde hesaplar. Bu yontem,

modelin egitim siiresini dnemli dl¢lide azaltir.

Kategorik Ozellik Destegi: Light GBM, kategorik 6zellikleri dogrudan isleyebilir, bu da

veri 0n igleme siirecini kolaylastirir.

Ozellik Onemi ve Hiper parametre Ayarlari: Model tarafindan kullanilan 6zelliklerin
onem derecesini belirleyebilir ve ¢esitli hiper parametre ayarlari ile modeli farklh

senaryolara gore uyarlayabilir.

LightGBM, siniflandirma, regresyon ve diger makine dgrenimi gorevlerinde etkili bir
sekilde kullanilabilir. Biiyilik veri setleri ve rekabet¢i veri bilimi yarigmalarinda sikca
tercih edilen bir aractir. Hem akademik arastirmalarda, hem de endiistriyel uygulamalarda

yaygin olarak kullanilmaktadir.

GBDT'de, her yeni agag, onceki agaclarm hatalarmm diizeltmeye ¢alisir. Model F (x)
denklem (1.1) de oldugu gibi ifade edilebilir:
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F(x) = Fo(x) + Xi=1 Vimhm () (1.1)

e F(x) :Baslangi¢ modelidir (genellikle veri setinin ¢iktilarinin ortalamasi).
e M: Toplam agag sayisidir.
e h,,(x): m'inci agacin tahminidir.

® ¥, :m'inci agacin ¢iktisinin 6grenme orani ile carpilmis agirligidir.

Her bir agag, hata fonksiyonunu (kayip fonksiyonunu) azaltacak sekilde denklem (1.2) de
oldugu gibi egitilir:

h = argming Yy L(yi, Fpoa () + (%)) (1.2)

N: veri noktalarinin sayisidir.

L : kayip fonksiyonudur (6rnegin, ortalama karesel hata).

e .
e Y; :1i'nci veri noktasinin gergek degeri.

F,,_1(x;): i'nci veri noktas igin énceki modelin tahmini.

LightGBM'nin Yenilikleri
LightGBM, GBDT algoritmasina birka¢ 6nemli yenilik getirir:

Leaf-wise Biiyiime: Geleneksel GBDT level-wise biyiirken, LightGBM leaf-wise
biiyiir. Bu, aga¢ biiylimesindeki hedefi degistirir.

Histogram Tabanh Ozellik Béliinmeleri: LightGBM, &zellik degerlerini sabit sayida
kova i¢ine yerlestirerek hiz kazanir. Bu, siirekli 6zellikler i¢in boliinme noktalarinin hizlh

bir sekilde hesaplanmasini saglar.
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Ozellik Onemi ve Kategorik Ozellik Destegi: LightGBM, her &zelligin modele
katkisin1 hesaplayabilir ve kategorik 6zellikleri dogrudan isleyebilir, bu da ek kodlama

gereksinimini azaltir.

Bu formiiller ve tanimlar, LightGBM'nin bilimsel temellerini ve nasil ¢alistigini agiklar.
Ancak, pratikte, bu algoritmanin uygulanmasi, veri setine, kayip fonksiyonuna ve belirli

hiper parametrelere bagli olarak degisir.

3.2.4. XGBoost

XGBoost (eXtreme Gradient Boosting), makine dgreniminde sik¢a kullanilan, yiiksek
performansl bir gradient boosting kiitiiphanesidir. Python dili i¢in kullanilabilir olup,
ayni zamanda R, Java ve diger dillerde de mevcuttur. XGBoost, 6zellikle yarisma
platformlar1 ve endiistriyel uygulamalarda popiilerdir. Cilinkii hem siniflandirma hem de
regresyon gorevlerinde etkili sonuglar iretebilir. XGBoost'un temelinde Gradient
Boosting algoritmalari yatar ve bu algoritma, zayif tahmincileri (genellikle karar agaclari)

birlestirerek gli¢lii bir model olusturur. Bu Modelin 6zellikleri agagidaki gibidir.

1. Gradient Boosting Framework: XGBoost, Gradient Boosting Decision Tree (GBDT)
algoritmasinin bir uygulamasidir. Model, zayif tahmincileri (karar agaclari) bir araya

getirerek, her bir yeni tahmincinin 6nceki tahmincilerin hatalarini diizeltmeye odaklanir.

2. Regularization: XGBoost, model karmasikligin1 kontrol altinda tutmak i¢in hem L1
(Lasso regresyonu) hem de L2 (Ridge regresyonu) diizenlilestirmelerini (regularization)

igerir. Bu 6zellik, modelin asir1 6grenmesini (overfitting) dnlemeye yardimei olur.

3. Scalability and Efficiency: XGBoost, hesaplama kaynaklarini verimli kullanir ve
biiyiik veri setlerinde yliksek performans gosterir. Paralel ve dagitik hesaplama destegi,

bliyiik 6lgekli veri isleme imkan1 sunar.

4. Handling Missing Values: XGBoost, eksik degerleri otomatik olarak isleyebilir.
Eksik degerlere sahip 6zellikler i¢in en iyi boliinme yolu segilirken, eksik degerlerin nasil

islenecegi konusunda otomatik bir yontem sunar.
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5. Tree Pruning: XGBoost, karar agaclarini derinlikten bagimsiz olarak budama
(pruning) yapar. Bu, agacin gereksiz dallarimi kirparak modelin daha genel ve basit

kalmasini saglar.

6. Built-in Cross-validation: XGBoost, modelin performansini degerlendirmek igin
yerlesik capraz dogrulama (cross-validation) ozelligine sahiptir. Bu, optimal hiper

parametre ayarlarinit bulmada yardimci olur.

7. Customizable Objective and Evaluation Functions: XGBoost, 6zellestirilebilir hedef
ve degerlendirme fonksiyonlarina izin verir. Bu, farkl tiirdeki tahmin gorevlerine uyum

saglamasini saglar.

%o = d(x) = B fe(xi) | fieF (1.3)

»  Denklem (1.3) de yi i'nci 6rnek i¢in tahmin edilen degerdir.
*  ¢(xi) modelin tahmin fonksiyonudur.
+ K toplam agag sayisidir.

+ fk k'inc1 agactir.

F tiim olas1 agaclarin uzayidir.

3.2.5. CatBoost

CatBoost (Categorical Boosting), Yandex tarafindan gelistirilen ve acik kaynak kodlu bir
makine 6grenimi kiitiiphanesidir. Gradient boosting iizerine kurulmus olan CatBoost,
ozellikle kategorik verilerin islenmesindeki yetkinligiyle taninir. Python, R, Java gibi
cesitli dillerde kullanilabilir ve hem siniflandirma hem de regresyon problemlerinde etkili

sonuglar sunar. CatBoost, karmagik kategorik veri setlerini dogrudan isleyebilme

30



yetenegiyle diger gradient boosting kiitiiphanelerinden ayrilir. Bu kiitiiphanenin

ozellikleri:

1. Symmetric Trees: CatBoost, simetrik agaclar kullanir. Bu, modelin daha hizli ve daha

verimli bir sekilde egitilmesini saglar.

2. Ordered Boosting: CatBoost'un en dnemli yeniliklerinden biri, overfitting'e kars1
miicadelede etkili olan "ordered boosting" yontemidir. Bu yontemde, modelin egitimi i¢in
kullanilan veri, rastgele alt kiimeler halinde boliiniir ve her alt kiime, modelin geri kalan

kismini egitmek icin kullanilir.

3. Kategorik Degisken Isleme: CatBoost, kategorik ozellikleri dogrudan isleyebilir.

Ozellikle, yiiksek kardinaliteli kategorik veriler igin etkili bir isleme mekanizmasi sunar.

4. Robustness to Different Distributions: CatBoost, farkli veri dagilimlarina karsi robust
bir yap1 sunar. Bu, modelin ¢esitli veri setleri iizerinde tutarli ve giivenilir sonuglar

vermesini saglar.

5. Model Interpretability: CatBoost, model yorumlanabilirligi agisindan gesitli araglar
sunar. Ozellik 6nemini degerlendirmek ve modelin karar yapisini anlamak igin kullanish

araglara sahiptir.

6. Efficiency and Scalability: CatBoost, biiylik veri setleri ve yiiksek boyutlu veriler
tizerinde etkili bir sekilde calisabilir. Hem CPU hem de GPU destegi sunarak yiiksek

verimlilik ve dlgeklenebilirlik saglar.

CatBoost'un temel prensibi, bir dizi zayif tahminciyi (genellikle karar agaclar1) bir araya
getirerek giiclii bir tahmin modeli olusturmaktir. Bu model, denklem (1.4) de oldugu gibi
ifade edilebilir:

y = legzlfk(xi) , fk€F (1.4)
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. Burada 7, i'nci 6rnek i¢in tahmin edilen degerdir.

. K toplam agag sayisidir.

. fx kK'nc1 agagtir.

. F tiim olas1 agaclarin uzayidir.
3.26. LSTM

LSTM (Long Short-Term Memory), yapay sinir aglarmin 6zel bir tiiriidiir. Ozellikle
zaman serisi verileri gibi sirali verilerin islenmesi i¢in tasarlanmistir. Yapay sinir
aglarinin temelinde yatan geri yayihm algoritmasiyla egitilirler ve veriler arasindaki
karmagik iliskileri 6grenmek amaciyla kullanilirlar. Zaman serisi verileri gibi verilerde,
onceki girdilerin sonraki ¢iktilara etkisi onemlidir. LSTM, uzun stireli bagimliliklar1 daha
etkili bir sekilde 6grenmek i¢in 6zel olarak tasarlanmistir. Bu sayede ge¢mis verilerin,

gelecekteki tanminlere etkisini daha iyi yakalayabilirler.

LSTM'in temel 6zellikleri hiicre durumu ve ti¢ farkli kapidan olusur: giris kapisi, unutma
kapisi ve ¢ikis kapist. Hiicre durumu, veri dizisi boyunca bilgiyi tagiyan yapidir ve sadece
kapilar aracihifiyla kiigiik degisikliklere ugrar. Giris kapisi, hangi bilginin hiicre
durumuna eklenmesi gerektigine karar verirken, unutma kapisi hiicre durumundan hangi
bilginin atilmasi gerektigini belirler ve ¢ikis kapisi, hangi bilginin hiicre durumundan

alinarak ¢ikti olarak kullanilacagini kontrol eder.

LSTM, dil modelleme, metin iiretimi, zaman serisi tahmini, ses tanima gibi bircok
uygulama alaninda basarili bir sekilde kullanilirken, uzun siireli bagimliliklart etkili bir
sekilde 6grenme ve karmasik siral1 verileri isleme yetenegi ile dikkat ¢ceker. Ancak egitim
stiresinin diger modellere gore daha uzun olabilecegi ve hiper parametre ayarlamasi ile

model yapilandirmasinin karmasik olabilecegi dezavantajlar1 da vardir.

Her yontem, ¢esitli durumlarda ve veri tiplerinde faydalidir, bu nedenle en uygun
yontemin secimi, kullanilan veri setinin Ozelliklerine ve sorunun gereksinimlerine

baglidir.
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3.2.7. Grid Search

Makine 06grenimi modellerinin basarisin1 artirmak ic¢in, dogru hiper parametre
kombinasyonlarii bulmak 6énemlidir. Bu noktada, Grid Search, sistematik bir yaklagim
sunarak hiper parametrelerin optimize edilmesini amaglayan etkili bir yontemdir. Makine
Ogrenimi modellerindeki hiper parametreler, modelin performansin1 dogrudan etkiler.
Grid Search, belirlenen hiper parametre deger kombinasyonlarini sistematik bir sekilde
degerlendirerek, en iyi performansi saglayacak hiper parametre setini bulmayi amaglar.

Avantajlar:

Sistematik ve eksiksiz bir arama stratejisi, basit ve kullanimi kolaylig1 avantajlari arasinda
yer almaktadir. Dezavantajlari ise biiylik hiper parametre uzaylari i¢in hesaplama maliyeti

yiiksek olmasi, ofistike optimizasyon stratejilerine gore daha yavas konverjans olmasi.

Sonug olarak Grid Search, hiper parametre ayari i¢in etkili bir baslangi¢ noktas1 saglar.
Ancak, biiyiikk hiper parametre uzaylarinda veya daha hizli konverjans elde etmek
istendiginde diger optimizasyon stratejileri de diisiintilmelidir. Grid Search, makine
ogrenimi modellerinin performansini artirmak ve dogru hiper parametre setini bulmak

i¢in kullanigl bir aragtir.
Temel Adimlar:
1. Hiper parametreler ve Degerler Belirlenir

— 0 =164,0,,...,0,]: Hiper parametreleri temsil eden vektor.

— 0 = {v1,Vy, ..., Vimi }: Her bir hiper parametre i¢in belirlenen deger kiimesi.
2. Hiper parametre Uzay1 Olusturulur

- 0 =0; X0, X ..X0,: Tim hiper parametre uzay1. Tiim olas1 hiper parametre

kombinasyonlar1 igerir.
3.0ptimize edilen fonksiyon belirlenir.
— performance(60): Modelin performansini igeren metrik

4.Grid Search algoritmasi uygulanir.
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— Her bir hiper parametre kombinasyonu igin performans degerlendirilir. Denklem

(1.5) de gosterildigi gibidir.

performance(6;;) for 6;; € © (1.5)

5. En Iyi Parametre Seti Segilir

— En iyi performansa sahip hiper parametre kombinasyonu segilir. Denklem (1.6)

de gosterildigi gibidir.

0, = argmax0;je © performance(@ij) (1.6)

3.2.8. Bayesian optimization

Bayesian Optimization, bir¢ok uygulamada kullanilan bir optimize etme algoritmasidir.
Bu algoritma, optimize edilen bir fonksiyonun degerlendirmesi maliyetli oldugunda veya
parametre uzayi biiyiik oldugunda 6zellikle etkili olabilir. Ayn1 zamanda, enerji kullanim
tahmininde de bagariyla kullanilabilecek bir algoritmadir. Enerji kullanim tahmininde, bir
sistemin belirli kosullar altinda ne kadar enerji tiiketecegini tahmin etmek genellikle
karmagik bir problemdir ve bu tahminler dogru bir sekilde yapilmalidir. Bu tiir bir
tahminin dogrulugunu artirmak ve enerji verimliligini optimize etmek i¢in Bayesian
Optimization kullanilabilir. Olasilik tabanli Naive Bayes siiflandirma yontemi ayni

zamanda makine 0grenmesi yaklasimidir (Sahinaslan, Dalyan, ve Sahinaslan, 2022).

Bayesian Optimization, enerji tiiketim tahmini yaparken belirli parametrelerin en iyi
degerlerini bulunmasina yardimeci olan etkili bir optimizasyon yontemidir. Enerji
tiiketimini belirleyen matematiksel bir fonksiyonun en iyi degerini elde etmek icin farkli

parametre kombinasyonlarint denemek maliyetli olabilir ve zaman alabilir.
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Bayesian Optimization, bu durumda 6zellikle etkili bir ¢oziimdiir. Belirli sayida deneme
yaparak, fonksiyonun en iyi degerine yaklasan veya bu degeri bulan bir model olusturur.
Bu modeli kullanarak, ger¢ek fonksiyonu test etmek yerine, hangi parametrelerin daha iyi
olma olasiligini tahmin edilebilir. Bu sayede maliyetli denemeleri minimize ederek enerji
tiiketimini en iyi sekilde tahmin eden parametre kombinasyonuna daha hizli ve etkili bir

sekilde ulasabiliriz.

1.0ptimize Edilen Fonksiyon (Objective Function):f(x)

—  f(x): Enerji tiiketimini belirleyen fonksiyon

2.Gozlemler (Observations):D = {(x1,y1), (x2,V2), oo, (Xp, Y1)}

— (x4, y;): ’inci gozlem, x; parametre setinde yapilan degerlendirme sonucu elde

edilen y; fonksiyon degeri.
3.Bayesian Model (Surrogate Model): P(y|x, D)

— P(y|x,D):x parametre setindeki degerlendirmenin sonucu olan y degerinin olasilik
dagilimim ifade eden bir model. Genellikle Gaussian Process Regression (GRP)

kullanilir.
4.Akill1 Se¢im (Acqusition Function):a(x; D)

— a(x; D): Optimize edilmemis alanlarda hangi noktalarin degerlendirilecegini se¢en

bir akilli se¢im fonksiyonu.
5.Fonksiyon Degerlendirmesi (Function Evaluation):y,ew = f (Xnew)

Xnew- Akilll segim fonksiyonu tarafindan segilen yeni parametre seti.

Ynew- Gercek fonksiyon degeri.
6.Bayesian Model Giincellemesi: Do, = D U {(Xnew» Ynew)}

Dyt Yeni gozlemlerin eski gozlemlerle birlestirilmesi.
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3.2.9. Random search

Random Search, bir optimize etme algoritmasi olup, optimize edilen bir fonksiyonun
degerlendirmesi maliyetli veya parametre uzay1 biiyiikk oldugunda kullanilan basit bir
yontemdir. Bu algoritma, parametre uzayinda rastgele segilen noktalarda fonksiyonu

degerlendirir ve en iyi sonuglari elde edene kadar devam eder.

Bu algoritma ile enerji tiikketim tahmini modelini optimize etmeye yonelik basit bir strateji
sunar. Ancak, bu yontem genellikle daha sofistike optimizasyon algoritmalarina kiyasla
daha yavas konverjansa sahiptir. Yani bu algoritma, basit bir optimizasyon stratejisine
dayanir. Parametre uzayinda rastgele secilen noktalarda fonksiyonu degerlendirir. Bu,
algoritmanin herhangi bir 6zel bilgi veya onceki bilgi kullanmadan rastgele denemelerle
ilerlemesini saglar. Rastgele se¢im stratejisi, en iyi sonuca ulasmak i¢in parametre uzayini
gezme konusunda etkili olmayabilir. Ozellikle parametre uzay: bilyiik veya karmasik
oldugunda, rastgele se¢imlerle optimal ¢éziime ulagma siireci yavas olabilir. Bu durum,
diger daha sofistike optimizasyon stratejilerinin kullanilmasimnin onerilmesine neden
olabilir. Random Search'e kiyasla, daha sofistike optimizasyon algoritmalar1 (6rnegin,
Bayesian Optimization gibi) genellikle daha hizli konverjansa sahip olabilir. Bu
algoritmalar, parametre uzayinda daha akilli bir arama stratejisi kullanabilir ve daha az
sayida deneme ile daha iyi sonuclar elde etmeye yonelik tasarlanabilir. Random Search'e
kiyasla, daha sofistike optimizasyon algoritmalari (6rnegin, Bayesian Optimization gibi)
genellikle daha hizli konverjansa sahip olabilir. Bu algoritmalar, parametre uzayida daha
akilli bir arama stratejisi kullanabilir ve daha az sayida deneme ile daha iyi sonuglar elde

etmeye yonelik tasarlanabilir.

Random Search basitligi ve kolay kullanimi ile avantaj saglar, ancak bliyiik veya
karmagsik parametre uzaylariyla basa ¢ikmak veya hizli konverjans elde etmek i¢in daha
gelismis optimizasyon stratejileri diisiiniilebilir. Bu durum, problem baglamimna ve

kullanilabilir kaynaklara bagl olarak degisebilir.

Sonug olarak, Random Search'iin avantajlari, basit ve kullaniminin kolay olmasidir, ancak
daha karmagik problemlerde Bayesian Optimization gibi yontemler genellikle daha etkili

olabilir.
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Random Search ve Enerji Tiiketim Tahmini:
1-Optimize Edilen Fonksiyon (Objective Function): f(x)

— f(x): Enerji tiikketimini belirleyen fonksiyon.

— X: Parametre seti. Bu set, enerji tiiketimini etkileyen parametreleri igerir.
2-Parametre uzayi ve baglangic degerleri:

— Parametre uzayi, enerji tiikketimini etkileyen farkli parametreleri igerir.

— Baslangicta rastgele parametre degerleri segilir.
3-Fonksiyon Degerlendirmesi (Function Evaluation):

— Her iterasyonda Random Search, parametre uzayinda rastgele bir noktayi seger.
— Segilen parametre seti, enerji tiiketim fonksiyonuna uygulanarak degerlendirilir.

— Yani, y=f(x), burada y enerji tiikketim tahminini temsil eder.
4-En lyi Parametre Setinin Giincellenmesi:

— Her degerlendirmeden sonra elde edilen enerji tiikketim tahminleri karsilastirilir.

— En iyi sonuglar1 veren parametre seti kaydedilir.
5-Iterasyonlar:

— Belirli bir durma kriteri saglanana kadar adimlar tekrarlanir.

—  Ornegin, belirli bir maksimum iterasyon sayis1 veya belirli bir siire boyunca devam

edebilir.

3.3. Veriler ve Toplanmasi

Veri seti, zaman damgasi ve elektrik tiiketim degerlerini icermektedir. 1 Ocak 2018

tarihinden baslayarak 25 Aralik 2023 tarihine kadar 52.438 satirdan olusan toplam 6 yillik

saatlik verileri icermektedir.

Egitim verisi, verinin baslangicindan test edilecek verinin baslangi¢ tarihine kadar

uzanmaktadir. Test verisi ise egitim verisinin bittigi tarihten sonraki 48 saati
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kapsamaktadir. Ornegin: Test verisi 10 Aralik 00:00 — 11 Aralik 23:00 tarihlerini
kapsamaktadir. Bunun sebebi Piyasa Takas Fiyatinin (PTF) her giin 14:00’te bir sonraki

giin icin agiklanmasidir. Test edilen giinlerin tam olarak aralig1 Tablo 3’de gosterildigi

gibidir.

Tablo 3’deki gibi secgilen giinler i¢in test verisinin ana veriye orani ise Tablo 4’deki

gibidir.

Tablo 3. Test Edilen Giinler

Baslangic Tarihi

Bitis Tarihi

21 Aralik 2023 00:00

22 Aralik 2023 23:00

22 Aralik 2023 00:00

23 Aralik 2023 23:00

23 Aralik 2023 00:00

24 Aralik 2023 23:00

24 Aralik 2023 00:00

25 Aralik 2023 23:00

25 Aralik 2023 00:00

26 Aralik 2023 23:00

Tablo 4. Test Verisinin Ana Veriye Orani

Baslangi¢ Tarihi Bitis Tarihi Oran (%)
21 Aralik 2023 00:00 22 Aralik 2023 23:00 0,0915
22 Aralik 2023 00:00 23 Aralik 2023 23:00 0,0915
23 Aralik 2023 00:00 24 Aralik 2023 23:00 0,0915
24 Aralik 2023 00:00 25 Aralik 2023 23:00 0,0915
25 Aralik 2023 00:00 26 Aralik 2023 23:00 0,0915
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Tablo 4’de goriildiigi gibi test verileri 48’er saatlik zaman dilimlerini kapsamaktadir. Ana
verinin toplamda %0,457 ‘si test verisi olarak ayrilmigtir. Kullanilan modellerin hiper
parametre optimizasyonlarini gerceklestirebilmek i¢in bir validasyon verisinin

olusturulmasi gerekmektedir. Bu tarihler Tablo 5’deki gibi secilmistir.

Tablo 5. Hiper Parametre Optimizasyonu i¢in Segilen Tarihler

Baslangic Tarihi Bitis Tarihi
19 Aralik 2023 00:00 20 Aralik 2023 23:00
20 Aralik 2023 00:00 21 Aralik 2023 23:00

[k olarak elektrik tiiketim miktarii etkileyen tarih degiskenleri veriye eklenmistir.
Ardindan yapilan analizler sonucunda etkileri tespit edilen 6zel giinler (resmi tatiller ve
dini bayramlar) ve COVID-19 dénemini isaret eden bir kukla degisken (1,0 olarak
olusturmanin adi kukla degisken) olusturulmustur. Olusturulan degiskenlerin yardimai ile
elektrik tiiketim degerlerinin saat, haftanin giinii, ay, ve yil gibi tarth bazindaki
degismelerinin; COVID-19, resmi ve dini bayramlar gibi 6zel giin bazindaki
degismelerinin tespit edilmesine yardimei olmaktadir. Ek olarak, tiikketim verilerinin
onceki degerlerine dayanarak gecikme veya gecikme Ozellikleri olusturulmustur. Bu,
zaman serisi verilerinin dogasini belirlemek ve modelin daha 6nceki verileri kullanarak

gelecekteki tiiketimi tahmin etmesine izin vermek i¢in gereklidir.

Kaynak veriler EPIAS 1n “Real Time Consumption” web servisinden yararlanilarak elde
edilmistir. Kullanilan bu kaynak veriler MS Office programlarindan biri olan Excel’e
aktarilmistir. Excel lizerinden okuma yapilacak ana veri elde edilip ilgili adimlar sirasiyla

uygulanmstir.

3.3.1. Veri ¢ekimi

EPIAS'!n web servislerinden herkesin kullanimina agik olan “Real Time Consumption”
yani gergek zamanl tiikketim endpoint’i araciligiyla veriler elde edilmistir. 1 Ocak 2018
tarihinden baslayarak 25 Aralik 2023 tarihine kadar olan saatlik elektrik tiikketim verileri
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cekilmistir. Veri igerisinde zaman damgas1 ve elektrik tiikketim degerleri bulunmaktadir.
Web servisten elde edilen veri igerigi MS Office programlarindan biri olan Excel’e
aktarilmistir. Excel, zaman damgasi ve elektrik tiiketim degeri olarak iki siitundan, 52.438

satirdan olusmaktadir.

3.3.2. Oznitelik miihendisligi

Saatlik elektrik tiikketim veri seti ilizerinde ¢esitli zaman serisi analizleri ve G6znitelik

mithendisligi islemleri gerceklestirilir. Bu islemler su adimlardan olusmaktadir.

Zaman Degigkenlerinin Olusturulmasi: 'date’ siitunundan yararlanarak yil, ay, ayin giinii,
haftanin giinii ve saat bilgileri elde edilir. Boylece temel zaman 6znitelikleri saglanmis

olur.

Resmi Bayramlarin Isaretlenmesi: Tiirkiye'deki belirli resmi bayramlar, veri setinde 6zel
isaretler (flag) olarak tanimlanir. Bu isaretler, bayram giinlerindeki elektrik tiiketimini

analiz etmemek i¢in kullanilmstir.

Dini Bayramlarin Isaretlenmesi: Kurban ve Ramazan bayramlarinin tarihleri 6zel olarak
belirlenir ve bu tarihler veri setinde isaretlenir. Bu islem, dini bayramlarin elektrik

tiikketimi lizerindeki etkilerine dahil etmemek i¢in kullanilmistir.

Covid-19 Pandemisi Etkisinin Isaretlenmesi: Covid-19 pandemisinin belirli bir
donemdeki etkisi, veri setinde 6zel bir isaretle gosterilir. Bu, pandeminin elektrik tiiketimi

tizerindeki etkilerine dahil etmemek i¢in kullanilmastir.

Zaman Serisi Gecikme Ozniteliklerinin Eklenmesi: Elektrik tiiketimi verileri icin dnceki
giinlerden gelen gecikme (Lag) verileri eklenir. Bu, tliketim verilerinin zaman i¢indeki

degisimini daha iyi anlamaya yardimec1 olacaktir.

3.3.3. Veri hazirlama siireci

Elektrik tiiketimi verilerinin analiz edilmesi i¢in kullanilacak olan 6zniteliklerin bir model

formiilii i¢inde diizenlenmesi saglanmistir. Formiil:
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consumption ~ C(Yil) + C(Ay) + C(Hafta_Gun) + C(Saat) + Yilbasi + Nisan_23 +
Mayis_1 + Mayis_19 + Temmuz_15 + Agustos_30 + Ekim_29 + Ramazan_Bayrami
+ Kurban_Bayrami + Covid_19+ Lag 2+Lag 3+Lag 4+ Lag 5+Lag 6+
Lag_7

Ik olarak, test veri seti i¢in baslangic ve bitis tarihleri belirlenmis olup, test seti icin
baslangig tarihi olarak 2023 yilinin 10 Aralik giiniinii secilmistir. Bitis tarihi ise baglangi¢

tarthinden bir giin sonrast, yani 2023 yilinin 11 Aralik giinii olarak belirlenmistir.

Egitim setimi, ana veri setinden elde edilmistir. Bu set, date kolonunun barindirdig
tarihleri, test setinin baslangic tarihinden kiigiik olan tiim kayitlari icermektedir. Bu iglem,
veri setinin test tarihinden onceki tiim verilerini kapsamakta ve modele 6grenme i¢in

gerekli veri tabanini saglamaktadir.

Test seti de ana veri setindeki data kolonu kullanarak olusturulmaktadir. Bu set, date
kolonunda belirlenen test tarihleri arasinda olan kayitlari icermektedir. Yani, test
baslangi¢ tarihi ile test bitis tarihi arasindaki tarihleri kapsayan veriler bu sete dahil
edilmistir. Test seti, olusturulacak olan modellerin tahmin performansini

degerlendirmede kullanilmaktadir.

Test setinde sadece date ve consumption siitunlarini segerek yeni bir tablo
olusturulmustur. Olusturulan yeni tablo kullanilacak modellerin sonuglarinin analizi ve
sunumu ic¢in kullanilmaktadir. Bu, modellerin test seti iizerindeki performansini

gozlemlemek ve degerlendirmek i¢in bir adimdir.

Olusturulan formiil baz alinarak bagimli ve bagimsiz degisken olusturulmustur. Formiilde
bagimli ve bagimsiz degisken ayristirllmasima 6rnek verecek olursak; ‘y ~ x1 + x2’

formiilii, y'nin bagimli degisken ve x1 ile x2'nin bagimsiz degiskenler oldugunu belirtir.

Egitim seti ve test seti iizerinde formiil baz alinarak bagimli ve bagimsiz degisken
ayristirilmasi yapilmistir. Test veri setinden bagimli ve bagimsiz degisken elde edilmesi
islemi sirasinda eksik degerler (NaN) sifir ile doldurulmustur. Bu islem, modelleme

sirasinda eksik veri sorununu 6nlemek i¢in yapilmaktadir.

41



Test veri seti ile test veri setinden elde edilen bagimsiz degiskenlerin siitunlar
eslestirilmistir. Bu islem, test veri seti ile test veri setinden elde edilen bagimsiz
degiskenlerin ayni siitun yapisina sahip olmasini saglar, boylece modelleme sirasinda

uyumsuzluk olmaz.

Stitunlarin eslestirilmesi durumunda test veri setinden elde edilen bagimsiz degiskenlerde
bazi siitunlarin eksik olmasina karsin siitunlar sifirla doldurulmustur. Bu yontemle hem
test verisi, hem de bagimsiz degiskenlerden olusan veri setinin ayni siitun yapisina sahip

olmasi saglanmustir.

Egitim veri setinden elde edilen bagimsiz degisken veri setinde kategorisel, tarihsel(yil,
ay, glin, saat), sayisal (Lag...), resmi ve dini bayramlari igeren siitunlari birlestirerek
bagimsiz degiskene atama yapilir. Ardindan, eksik degerleri olan satirlar kaldirilmaktadir.

Egitim veri setindeki 'consumption' kolonu bagimli degiskene atama yapalir.

Egitim veri setinden elde edilen bagimli ve bagimsiz degiskenleri iki alt kiimesine bolmek
icin kullanilirken, bagimsiz degiskenler ve bagimli degiskenlerin uygun sekilde
eslestirilip eslesmedigini kontrol etmek amaciyla elde edilen bagimli degisken indeksi
icinde bulunan her bir indeks, ayn1 zamanda elde edilen bagimsiz degisken indeksi i¢inde
de bulunuyorsa, bu, her iki veri setinin dogru sekilde eslestirilir. Bagimli degiskenlerdeki

eksik degerleri olan satirilar kaldirilir.

Yukaridaki islemin tam tersi, test veri seti ve buna bagli bagimli ve bagimsiz degiskenler
icin uygulanmistir. Egitim ve test veri setlerinde kategorisel ve tarihsel siitunlar metin

formatina doniistiirilmiistiir.
Egitim setinde kategorisel verilerin bulundugu siitunlar yeni bir listede toplanmaistir.

Egitim veri setinde her bir kategorik siitunun konumu bulunup bu konumlar bir liste
olarak saklandi. Yani, her bir kategorik silitunun veri ¢ergevesinde hangi sira numarasinda

bulundugunu belirlendi.

Catboost modelini egitirken catboost modelinden ¢iktig1 saglayacagimiz egitim veri seti
ve test veri seti hazirlandi. Catboost egitim veri seti, egitim seti iizerinden daha once

aliman bagimli degisken veri seti, bagimsiz degisken veri seti ve kategorisel veri seti
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setlerinin birlesimi ile olusturuldu. Catboost test veri seti ise test veri seti lizerinden daha
once alinan bagiml degisken veri seti, bagimsiz degisken veri seti ve kategorisel veri

setlerinin birlesimi ile olusturuldu.

LSTM (Long Short-Term Memory) modeli i¢in zaman serisi verilerini islemek ve
hazirlamak amaciyla siire¢ uygulanmistir. Bu siireg, bir veri setinin dnceden belirlenmis
baslangic ve bitis tarihleri arasinda boliinmesi ve ardindan zaman serisi analizi i¢in uygun

hale getirilmesini igerir. Islemin ana adimlar1 su sekildedir:

— Veri Setinin Boliinmesi: Veri seti, belirtilen tarih araligina gore egitim ve test
setlerine ayrilir. Egitim seti, baslangi¢ tarihinden dnceki verileri; test seti ise baglangic
ve bitis tarihleri arasindaki verileri icerir.

— Veri Hazirh@: Veri seti, kategorik, sayisal, ikili ve tarih siitunlarina goére ayrilir. Bu
siitunlar, LSTM modeline beslenecek verilerin hazirlanmasinda kullanilir.

— Eksik Veri Kontrolii ve Temizleme: Eksik verilerin kontrolii yapilir ve sayisal
stitunlardaki eksik veriler temizlenir.

— Kategorik Degiskenlerin Diizenlenmesi: Kategorik degiskenler, dummy (one-hot
encoding) degiskenlere dontistiiriiliir.

—  Olgeklendirme: Tiim veriler, LSTM modelinin daha iyi sonuglar vermesini saglamak
icin O ile 1 arasinda Olgeklenir.

— Zaman Serisi Doniisiimii: veri setini, modelin 6grenmesi i¢in gerekli olan sekilde,
yani 6nceki zaman adimlarini ve tahmin edilecek degeri icerecek sekilde doniistiiriir.

— Egitim ve Test Setlerinin Ayrilmasi: Hazirlanan veri seti, egitim ve test setlerine
ayrilir.

— Verilerin LSTM Formatina Doniistiiriilmesi: Egitim ve test setleri, LSTM
modelinin girdi formatina uygun olarak yeniden sekillendirilir.

— Sonuclarin Dondiiriilmesi: Islenmis veri setleri ve yararli olabilecek ek bilgiler

(6rnegin, 6lcekleyici ve orijinal test veri seti) son kullaniciya dondiirtiliir.

Bu siireg, veri setinin zaman serisi analizi i¢in uygun hale getirilmesini ve LSTM

modelinin egitimi i¢in gerekli veri yapilarinin hazirlanmasini saglamaktadir.
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3.4. Verilerin Coziimlenmesi ve Yorumlanmasi

Bu boéliimiinde sunulan ¢aligma, elektrik tiikketim verilerinin kapsamli bir sekilde analizi
ve tahmini i¢in bir yaklagim sunmaktadir. Bu tiir veriler {izerinde derin 6grenme ve
makine 68renimi modelleri incelenmistir. Enerji tiikketimi tahminlerinin iyilestirilmesi
icin 6nemli sonuglar elde edilmistir. Bu calisma, elektrik tiiketim tahminlerinde derin
o6grenme ve makine 6grenimi modellerinin kullanilabilirligini vurgulamaktadir. Ayrica,
bu alandaki gelecek arastirmalar i¢in de potansiyel olarak kullanilabilecek alanlar da

vurgulanmistir.

Alman bu veriler Python yardimi ile analiz edilmistir. Analizi gergeklestirilirken test

edilen giinler asagidaki gibidir:

— 2023-12-18 ile 2023-12-19
— 2023-12-19 ile 2023-12-20

Analiz edilen sonugclar su sekildedir:

3.4.1. LightGBM

Ik olarak LightGBM modeli kullanilmistir. Bu modelde test amach kullanilan sabit

degerler su sekildedir:
. max_depth: 4
. learning_rate: 0.1
. n_estimators: 100

. max_bin: 200

. num_leaves: 30
. n_jobs: 8
. verbose:-1

Bu parametrelerin agiklamalar1 agsagida verilmistir.
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1. max_depth: Karar agacinin maksimum derinligini belirler. Bu, agacin kag

diigiime kadar dallanabilecegini kontrol eder.

2. learning_rate: Her agacin katkisini kontrol eden bir 6grenme oranmidir. Kiigiik bir

O0grenme orani, modelin daha giivenilir ancak daha yavas 6grenmesini saglar.

3. n_estimators: Toplam agag sayisini belirler. Daha fazla agag¢, modelin genellikle
daha iyi performans gostermesine olanak tanir, ancak ayn1 zamanda daha fazla hesaplama

giicli gerektirir.

4. max_bin: Sayisal ozelliklerin bodliinebilecegi maksimum aralik sayisini belirler.

Bu, sayisal 6zelliklerin daha az hassas olmasini saglar.

5. num_leaves: Bir agagtaki maksimum yaprak sayisini belirler. Daha biiyiik
numara, modelin daha karmasik iligkileri 6grenmesine olanak tanir, ancak ayni1 zamanda

asirt uydurmayi artirabilir.

6. n_jobs: Egitim sirasinda kullanilacak is¢i sayisini belirler. Bu, egitimi

hizlandirmak i¢in kullanilan paralel isleme yetenegini temsil eder.

7. verbose: Egitim siirecinde ¢iktilar1 kontrol eden bir parametredir. -1 degeri,

c¢iktilarin kapatilmasi anlamina gelir.

Bu parametreler, modelin nasil 6grenme yapacagini ve genel performansini etkileyen
onemli faktorleri barindirir. Test amagli sabit girilen parametreler sonucunda elde edilen
tahminler y pred olarak kaydedilmistir ve bir DataFrame'e (return_df) eklenmistir. Bu
tahminlerin gergek degerlerle karsilastirilmasi, modelin performansinin degerlendirilmesi

i¢in kullanilmustir.

Python programlama dili yardimiyla Matplotlib kiitiiphanesi kullanarak bir figiir (grafik)
olusturulmus ve bu figiiriin boyutlar1 belirlenmistir. Olusturulan bu figiir asagidaki

gibidir:
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LightGBM Modeli
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Sekil 3. LightGBM Modeli Grafigi

3.4.2. XGBoost

XGBoost (eXtreme Gradient Boosting) modelinde kullanilan kod pargasi, bazi hiper
parametreler ile egitilen bir regresyon modelini gostermektedir. Belirtilen test amacgh

kullanilan sabit degerlerin agiklamasi soyledir:
— n_estimators = 100

Bu, modelin kullanacagi agag sayisin1 belirtir. XGBoost, bir dizi aga¢ modeli olusturarak
calisir ve n_estimators, olusturulacak toplam aga¢ sayisini ifade eder. Burada, model

degeri 100 agac¢ kullanilmistir.
— max_depth =4

Her agacin maksimum derinligini belirtir. Derinlik, agacin kokiinden en uzak yapraga
kadar olan en uzun yoldur. Daha biiylik bir max_depth degeri, modelin daha karmasik
hale gelmesine ve potansiyel olarak asiri uyuma (overfitting) yol agmasina neden olabilir.

Bu durumda, her agacin maksimum derinligi 4 olarak belirlenmistir.
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— learning_rate = 0.05

Her agacin katkisini azaltmak i¢in kullanilan bir 61¢eklendirme faktoriidiir. Bu, genellikle
"adim boyutu" olarak adlandirilir ve her iterasyonda modelin ne kadar "6grenecegini"
(vani, agirliklarint ne kadar giincelleyecegini) belirler. Daha kiigiik bir 6grenme oran,
genellikle daha kararli, ancak daha yavas bir egitim siirecine yol acar. Burada, 6§renme

orani 0.05 olarak ayarlanmistir.
— random_state = 42

Modelin egitimi sirasinda kullanilan rastgele sayr iiretecinin tohum degeridir. Bu,
modelin her seferinde ayn1 sekilde egitilmesini saglar, boylece deneyler tekrarlanabilir.

42 genellikle drnek bir tohum degeri olarak kullanilir.
— model_xgb.fit(x_train.values, y_train.values)

Bu, modelin egitim veri seti (x train ve y train) kullamilarak egitildigi yerdir.
X_train.values ve y_train.values, verilerin NumPy dizisi olarak kullanilmas1 gerektigini

belirtir, ¢linkii XGBoost genellikle bu formatta veriyle daha iyi ¢alisir.
— y_pred = model_xgb.predict(x_test.values)

Egitilmis model, test veri seti (x_test) lizerinde tahminler yapmak i¢in kullanilir. Burada,
x_test.values kullanilarak modelden tahminler alinir ve bu tahminler y pred degiskenine

atanir.
— return_df["XGBoost"] =y_pred

Model tarafindan test amagli sabit girilen parametreler sonucunda elde edilen tahminler,
return_df adl1 bir DataFrame'in "XGBoost" slitununa atanir. Bu, tahmin edilen degerlerin

kaydedilmesi ve daha sonraki analiz veya karsilastirma i¢in kullanilmas1 anlamina gelir.

Olusturulan bu figiir agagidaki gibidir:
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Sekil 4. XGBoost Modeli Grafigi

3.4.3. CatBoost

CatBoost (Category Boosting) modelinde kullanilan test amagli sabit girilen parametreler

bir regresyon modeli olusturur ve bazi belirli hiper parametreler ile egitilir. Belirtilen test

amagch kullanilan sabit degerlerin agiklamasi su sekildedir:

CatBoostRegressor(max_depth = 4, learning_rate = 1le-1, iterations = 100):

CatBoostRegressor, kategorik verilerle iyi basa ¢ikan ve gradyan artirma algoritmasi

kullanan bir regresyon modelidir.

max_depth = 4: Her karar agacinin maksimum derinligini belirtir. Daha biiyiik bir
max_depth degeri, modelin daha karmagik hale gelmesine yol agabilir.

learning_rate = 1e-1: Ogrenme orani, bu durumda 0.1 olarak belirlenmistir. Bu, her
iterasyonda model agirliklarinin ne kadar giincellenecegini belirler.

iterations = 100: Modelin yapacag: toplam iterasyon (veya agac) sayisini belirtir.
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model_cat.fit(Train_pool, verbose = 0): Bu, modelin Train_pool veri seti kullanilarak

egitildigi yerdir. Train pool, genellikle 6zellikler ve hedef degisken iceren bir veri

setidir.
verbose = 0 parametresi, egitim sirasinda herhangi bir ¢iktiyr (6rnegin, iterasyon

durumu veya hata metrikleri) bastirmamasi gerektigini belirtir.
y_pred = model_cat.predict(Test_pool): Egitilmis model, Test pool veri seti lizerinde

tahminler yapmak icin kullanilir. Test pool, genellikle test amacl 6zellikler iceren

bir veri setidir.
return_df["CatBoost"] = y_pred: Model tarafindan yapilan tahminler, return_df adli

bir DataFrame'in "CatBoost" silitununa atanir. Bu, tahmin edilen degerlerin

kaydedilmesi ve daha sonraki analiz veya karsilastirma ic¢in kullanilmas1 anlamina

gelir.

CatBoost, 6zellikle kategorik verilerin islenmesi ve modelin karmasikligini1 yonetirken
iyl performans gdsteren bir makine 6grenimi algoritmasidir. Bu kod parcasi, modelin

egitilmesi ve test veri seti lizerinde tahminler yapilmasi i¢in temel adimlar1 géstermistir.

Olusturulan bu figiir asagidaki gibidir:
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Sekil 5. CatBoost Modeli Grafigi
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3.4.4. KNN

KNN modelindeki kullanilan kod pargacigi, scikit-learn kiitiiphanesini kullanarak K-En
Yakin Komsu (KNN) algoritmasi ile bir regresyon modeli olusturur ve egitir. Test amagh

sabit girilen parametrelerin agiklamasi su sekildedir:

— KNeighborsRegressor(n_neighbors = 5): KNeighborsRegressor, K-En Yakin Komsu
algoritmasini kullanan bir regresyon modelidir.

— n_neighbors = 5: Bu, tahmin yapilirken dikkate alinacak en yakin komsu sayisini
belirtir. Burada, her tahmin i¢in en yakin 5 komsu kullanilacak.

— model.fit(x_train, y train):Bu, modelin egitim veri seti (x train ve Yy train)
kullanilarak egitildigi yerdir. x train, modelin 6grenmesi gereken Ozelliklerin ve
y_train, tahmin etmeye calistig1 hedef degerlerin oldugu veri setidir.

— y pred = model.predict(x_test):Egitilmis model, test veri seti (x_test) iizerinde
tahminler yapmak i¢in kullanilir. Bu, modelin x_test veri setindeki 6rnekler i¢in hedef
degerleri tahmin etmesi anlamina gelir.

— return_df["KNN"] = y pred:Model tarafindan yapilan tahminler, return_df adli bir
DataFrame'in "KNN" siitununa atanir. Bu, modelin tahmin ettigi degerlerin
kaydedilmesi ve daha sonraki analiz veya karsilastirma i¢in kullanilmas1 anlamina

gelir.

K-En Yakin Komsu algoritmasi, veri noktalarinin birbirine olan uzakliklarini temel alarak
calisir. Verilen bir test noktasi i¢in, egitim setindeki en yakin 'k' komsuya bakilir ve bu
komsularin hedef degerlerinin ortalamasi (regresyon i¢in) veya modu (siniflandirma igin)
tahmin olarak kullanilmistir. Bu yontem, 6zellikle veri seti kii¢iik ve basit oldugunda iyi
performans gosterebilir. Ancak, ¢ok biiylik veri setleri ve yliksek boyutlu 6zellikler i¢in

hesaplama ac¢isindan maliyetli olabilir.

Olusturulan bu figiir asagidaki gibidir:
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KNN Modeli
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Sekil 6. KNN Modeli Grafigi

345 LSTM

LSTM Modelindeki kod pargasi, TensorFlow ve Keras kiitiiphanelerini kullanarak LSTM

(Long Short-Term Memory) tabanli bir sinir ag1 modeli olusturup, egitmistir. Test amagli

sabit girilen parametrelerin agiklamasi su sekildedir:

Tohum Degerleri (Seed Values): PYTHONHASHSEED = '0": Python'un hash-based

operasyonlart i¢in sabit bir baslangi¢ noktasi saglar. Bu, hash islemlerinin

tekrarlanabilir olmasini saglar.
python_random.seed (42): Python'un yerlesik rastgele say1 iireteci igin bir tohum

degeri ayarlar. Bu, Python'un random Kkiitliphanesi tarafindan {iretilen rastgele

sayilarin tekrarlanabilir olmasini saglar.
tf.compat.vl.set_random_seed (42): TensorFlow'un rastgele say:1 iireteci igin bir

tohum degeri ayarlar. Bu, TensorFlow islemlerinde (6rnegin, agirlik baslatmalarinda)

kullanilan rastgele sayilarin tutarli olmasini saglar.
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— np.random.seed (42): Numpy Kkiitiiphanesinin rastgele sayi iireteci i¢in bir tohum
degeri ayarlar. Bu, Numpy kullanilarak yapilan rastgele say1 liretiminin tekrarlanabilir

olmasin1 saglar.
Adam Optimizer Parametreleri:

— learning_rate = 1le-1: Modelin her bir adimda ne kadar "6grenecegini" belirleyen
o0grenme oranidir. 0.1 degeri, orta derecede hizli bir 6grenme oranini ifade eder.

— beta_1=0.9 ve beta 2 =0.999: Adam optimizer'n momentum ve Slgeklendirilmis
gradyan vektorlerini diizeltmek i¢in kullanilan bozulma oranlaridir.

— amsgrad = False: Adam optimizer''ln AMSGrad varyasyonunu kullanip kullanmama
ayarl. AMSGrad, bazi durumlarda optimizer'in kararliligini artirabilir.

—  Ogrenme Oran1 Azaltic1 (Learning Rate Reducer) Parametreleri:

— factor = 0.8: Egitim sirasinda belirli bir kosul altinda 6grenme oraninin azaltilacagi
faktor.

— patience = 10: lyilesme goriilmeden dnce beklenmesi gereken ardisik donem sayist.

— min_delta = 1e-7: Iyilesme olarak kabul edilecek minimum degisiklik miktari.

— cooldown = 10: Ogrenme orani azaltildiktan sonra bir sonraki azaltma oOncesi

beklenmesi gereken donem sayisi.

Baslaticilar (Initializers):

— initializer 1 = initializers.RandomNormal (seed=42) ve initializer 2 =
initializers.RandomNormal (seed=15): Agirliklar1 baglatmak i¢in kullanilan rastgele
normal dagilim baslaticilari. Farkli tohum degerleri, baslaticilarin farkli agirlhik

degerleri liretmesini saglar.
LSTM ve Dense Katman Parametreleri:

Her LSTM katmaninda 25 hiicre sayis1 bulunmaktadir. Bu, her bir LSTM katmaninin

karmasikligini ve kapasitesini belirler.
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— return_sequences = True veya False: Bir LSTM katmanmin c¢iktisinin, sonraki
katmana diziler (True) veya tek bir ¢ikti (False) olarak iletilip iletilmeyecegini

belirler.
Egitim Parametreleri:

— epochs = 10: Modelin veri {izerinden kag¢ kez gececegini belirleyen toplam egitim
donemi sayisi.

— batch_size = 365*24: Her bir egitim iterasyonunda modelin egitim yapacagi drnek
sayist. Bu, genellikle veri setinin boyutuna ve bellek kapasitesine bagli olarak

ayarlanir.
— Busabitler, modelin nasil egitilecegini, agirliklarinin nasil baslatilacagini ve optimize

edici davramisin1  belirleyerek modelin performansint ve tekrarlanabilirligini

etkileyecek onemli faktorlerdir.
Olusturulan bu figiir Sekil 7°de belirtildigi gibidir:
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Sekil 7. LSTM Modeli Grafigi
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4. BULGULAR VE TARTISMA

4.1. Bulgular

XGBoost, Catboost, LightGBM, KNN, LSTM gibi modeller i¢in hiper parametre
optimizasyonu gerceklestirildi. Hiper parametre optimizasyonu gerceklestirilirken test

edilen giinler asagidaki gibidir:

— 2023-12-18 ile 2023-12-19
— 2023-12-19 ile 2023-12-20

Farkli giinler i¢in elde edilen sonuglarin ortalamalari minimize edilmeye ¢alisilmistir.

Hiper parametre optimizasyonu "Bayesian Optimization" algoritmasi ile

gerceklestirilmistir.

"Bayesian Optimization" daha iyi olan noktaya dogru ilerleme mantiginda c¢alistig1 i¢in

tercih edilmistir.

Random Search, yontemin temel prensibi, arama alanindaki ¢Oziimleri rastgele
kesfetmektir. Bu yaklasimin temel avantaji, basit ve uygulanmasi kolay olmasidir. Ancak,

bu basitlik bazi 6nemli sinirlamalari da beraberinde getirir.

[k olarak, Random Search'in en biiyiik dezavantajlarindan biri, arama alani etkin bir
sekilde kesfetmemesidir. Arama alani1 biiyiidiik¢e, optimal veya yakin-optimal ¢éztimleri
bulma olasihig1 azalir. Ozellikle yiiksek boyutlu veri setleri ve karmasik modellerle

calisirken, bu yontemle en iyi sonuglara ulagsmak oldukca zordur.

Buna ek olarak, Random Search zaman ve kaynak agisindan verimsiz olabilir. Optimal
bir ¢oziime ulagsmak i¢in ¢ok sayida deneme gerekebilir ve bu siireg, 6zellikle hesaplama
kaynaklar1 siirli oldugunda, pratik olmayabilir. Ayrica, her seferinde farkli sonuglar
iretebilmesi, deneylerin tekrarlanabilirligi ve giivenilirligi agisindan problemlere yol

acabilir.
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Bir diger 6nemli nokta, Random Search'in dnceden elde edilen bilgileri veya bulgulari
dikkate almamasidir. Bu, 6zellikle daha 6nce yapilan denemelerden elde edilen verilerin
var oldugu durumlarda, verimliligi azaltir ve potansiyel olarak daha iyi ¢Oziimlere

ulagmayi zorlastirir.

Son olarak, biiyiik 6lg¢ekli problemlerde Random Search'in etkinligi onemli olgiide
azalabilir. Biiyiik veri setleri ve karmagik modellerle ¢alisirken, rastgele arama yontemi,
arama alaninin yalnizca kii¢iik bir boliimiinii kesfedebilir ve bu da optimal ¢éziimlerin

gbdzden kagmasina neden olabilir.

Ozetle, Random Search, belirli durumlarda kullanish olabilir, ancak siirlamalar1 gz
oniinde bulundurulmahdir. Ozellikle karmasik ve yiiksek boyutlu problemler séz konusu
oldugunda, daha gelismis ve yonlendirilmis arama tekniklerinin kullanilmasi genellikle

daha etkili sonuglar verir.

Random search bu rassalliktan dolayr optimum algoritmayr bulamama ihtimalinden

dolayi tercih edilmemistir.

Grid Search, 6zellikle makine 6greniminde hiper parametre optimizasyonu i¢in yaygin
olarak kullanilan bir yontemdir. Bu metod, belirlenen hiper parametre degerlerinin tim
olas1 kombinasyonlarini sistematik bir sekilde deneyerek en 1yi sonucu bulmay1 amaglar.

Ancak, Grid Search'in baz1 dezavantajlar1 da bulunmaktadir.

Birincisi, Grid Search, 6zellikle biiylik parametre uzaylar1 s6z konusu oldugunda, oldukca
zaman alic1 ve kaynak yogun bir yontem olabilir. Her bir parametre kombinasyonu i¢in
modeli egitmek gerektiginden, parametre sayisi arttikga gereken hesaplama siiresi ve
kaynaklar1 da tissel olarak artar. Bu, 6zellikle biiyiik veri kiimeleri ve karmasik modellerle

calisirken ciddi bir sinirlama olusturur.

Ikincisi, Grid Search'in parametre uzaymi "yogun" bir sekilde tarayarak ¢alismast, en iyi
¢dziime ulasma garantisi vermez. Ornegin, belirlenen parametre degerleri arasinda en iyi
sonucu verecek bir kombinasyon olmayabilir. Ayrica, parametre araliklarinin ve
adimlarinin dogru bir sekilde secilmesi gerektiginden, bu se¢imlerin yanlis yapilmasi

durumunda en iyi sonuglara ulagilamayabilir.
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Ugiinciisii, Grid Search sabit adimlarla ilerledigi i¢in, baz1 durumlarda parametre uzayinin
belirli bolgelerinde gereksiz yere yogun bir arama yapilabilir. Bu, baz1 potansiyel olarak

daha verimli bolgelerin goz ardi1 edilmesine yol agabilir.

Son olarak, Grid Search, parametreler arasindaki etkilesimleri dikkate almaz. Bu, bazi
parametrelerin birlikte nasil etkilesime girdiginin 6nemli oldugu durumlarda, yaniltict

sonuclara yol acabilir.

Bu dezavantajlara ragmen, Grid Search, modelin performansini farkli parametre
kombinasyonlari altinda degerlendirmek ve bir baslangic noktasi saglamak i¢in yararh
olabilir. Ancak, daha etkin ve verimli yontemler arastirildiginda, 6zellikle biiyiik veri
setleri ve karmagik modellerle calisirken, Random Search veya Bayesyan optimizasyonu
gibi alternatif yontemler tercih edilebilir. Random Search’ iin tercih edilmeme sebebi

aciklandigindan dolay1 olasi en iyi yontem Bayesyan yontemidir.

Asagida bu c¢alismada kullanilan modellerle bu modellere ait parametre ve deneme

uzaylar1 verilmistir.
XGBoost i¢in kullanilan parametreler ve deneme uzaylar1 asagidaki gibidir:

— max_depth: [3, 8]

— learning_rate: [0.001, 0.3]

— n_estimators: [100, 2000]

— min_child_weight: [1, 10]

— gamma: [1le-8, 1.0]

— subsample: [0.01, 1.0]

— colsample_bytree: [0.01, 1.0]
— reg_alpha: [1e-8, 1.0]

— reg_lambda: [1e-8, 1.0]

Catboost i¢in kullanilan parametreler ve deneme uzaylar1 asagidaki gibidir:

— depth: [3, 5]
— learning_rate: [0.001, 0.3]
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— iterations: [100, 2000]

— min_child_samples: [1, 10]

— subsample: [0.01, 1.0]

— colsample_bylevel: [0.01, 1.0]
— 12_leaf reg: [1e-8, 1.0]

LightGBM ig¢in kullanilan parametreler ve deneme uzaylar1 asagidaki gibidir:

max_depth: [3, 5]

— learning_rate: [0.001, 0.3]

— n_estimators: [100, 2000]

— min_child_weight: [1, 10]

— subsample: [0.01, 1.0]

— colsample_bytree: [0.01, 1.0]
— reg_alpha: [1e-8, 1.0]

— reg_lambda: [1e-8, 1.0]

KNN ig¢in kullanilan parametreler ve deneme uzaylari asagidaki gibidir:
k=3 ile k=50 arasinda denemeler yapildi. Dongii ile en uygun parametre se¢ildi.

Hiper parametre optimizasyonu sonucunda modeller igin en iyi parametre degerleri elde
edilmistir. En iyi parametre degerleri kullanilarak, tahmin edilecek tarih araliklari agagida

belirtilmistir.

— 2023-12-20 ile 2023-12-21
— 2023-12-21 ile 2023-12-22
— 2023-12-22 ile 2023-12-23
— 2023-12-23 ile 2023-12-24
— 2023-12-24 ile 2023-12-25
— 2023-12-25 ile 2023-12-26
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Calismada uygulanacak modeller i¢in en iyi parametre sonuglar1 ve grafikleri asagida yer

almaktadir.

KNN i¢in en iyi k=13 olarak bulundu. KNN modeli i¢in tahmini tiiketim ve gerceklesen

tikketim degerlerine asagidaki grafikte yer verilmistir.

KNN Modeli
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Sekil 8. KNN icin Alinan Verilerin Tarih ve Saate Gore Grafigi

LSTM i¢cin en iyi parametre degerleri deneme yanilma yontemi ile gerceklestirilmistir.
Modelin kullanilabilirligi agtig1 ve uzun siiren modeller olugsmasin1 engellemek amaci ile
hiper parametre optimizasyonu kullanilmamistir. Bu tip durumlarla karsilasildiginda
noron sayist ve hidden layer sayisi azaltilmistir. LSTM modeli i¢in tahmini tiiketim ve

gerceklesen tiiketim degerlerine asagidaki grafikte yer verilmistir.
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LSTM Modeli
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Sekil 9. LSTM i¢in Alinan Verilerin Tarih ve Saate Gore Grafigi

XGBoost i¢in hiper parametre optimizasyonu sonucunda elde edilen en iyi parametre
degerleri agagidaki gibi bulundu:

— max_depth: 3

— learning_rate: 0.2330742738865523

— n_estimators: 367

— min_child_weight: 10

— gamma: 2.1279185559377696e-05

— subsample: 0.11100864666151612

— colsample_bytree: 0.15828586464248434
— reg_alpha: 2.737665804990315e-06

— reg_lambda:0.007509771340082829

XGBoost modeli i¢in tahmini tiiketim ve gerceklesen tiiketim degerlerine asagidaki
grafikte yer verilmistir.
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XGBoost Modeli
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Sekil 9. XGBoost i¢cin Alinan Verilerin Tarih ve Saate Gore Grafigi

Catboost igin hiper parametre optimizasyonu sonucunda elde edilen en iyi parametre

degerleri agsagidaki gibi bulundu:

— depth: 3

— learning_rate: 0.0014248019009760308
— iterations: 1869

— min_child_samples: 8

— subsample: 0.4677298234995666

— colsample_bylevel: 0.5724827288207895
— 12_leaf reg: 0.058951696315269475

Catboost modeli i¢in tahmini tiiketim ve gerceklesen tliketim degerlerine asagidaki

grafikte yer verilmistir.
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CatBoost Modeli
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Sekil 10. CatBoost i¢cin Alinan Verilerin Tarih ve Saate Gore Grafigi

LightGBM igin hiper parametre optimizasyonu sonucunda elde edilen en iyi parametre

degerleri agagidaki gibi bulundu:

— max_depth: 4

— learning_rate: 0.054704568231202136
— n_estimators: 301

— min_child_weight: 7

— subsample: 0.3107617564621609

— colsample_bytree: 0.4681018762702122
— reg_alpha: 0.08876966199593905

— reg_lambda: 0.00019395989045328666

61



LightGBM Modeli
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Sekil 11. LightGBM igin Alinan Verilerin Tarih ve Saate Gore Grafigi

4.2. Tartisma

Epiag’dan ¢ekilen ger¢ek zamanl elektrik tliketim verilerinin ilgili yontemlerle 20-12-
2023 ile 25-12-2023 tarihleri arasindaki elektrik tiiketim tahmini degerleri Python
kullanilarak 6znitelik miihendisligi, hiper parametrik optimizasyon ve algoritma
modelleri ile elde edilmistir. Bu degerlerden MAPE sonuglart ¢ikarilmigtir. Bunula
beraber ortalama, medyan, standart sapma degerleri hesaplanmistir. Hesaplanan bu

degerler sonucunda en iyi model belirlenmistir.

Literatiirde yapilan caligmalar incelendiginde, Fatih Ozcan’in 2022 yilinda yapmis
oldugu “Derin Yapay Sinir Aglar1 Ile Elektrik Tiiketim Tahmin” adli ¢alismada ¢ok
katmanli algilayici (MLP), elman tekrarlayan sinir ag1 (ERNN), uzun kisa siireli bellek
(LSTM), yanki durumu agi (ESN), kapili tekrarlayan birimler (GRU), kodlayici-kod
¢Oziicii istiflenmis uzun kisa siireli bellek (Encoder-Decoder Stacked LSTM), evrisimli
sinir ag1 (CNN) ve zamansal evrisimli sinir agr (TCN) modellerini kullandig

goriilmektedir. Tki ¢alismada da ortak kullanilan LSTM modeli karsilastirildiginda Fatih
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Ozcan’in kullanmis oldugu en iyi tahmin performans: parametreleri 4 katmanli, 128
birimli yapida elde edilmistir. Bu calismada ise deneme yanilma yoluyla 2 katmanli, 25
birimli yapida elde edilmistir. LSTM i¢in MAPE degerleri kiyaslandiginda Fatih
Ozcan’in ¢alismasinda MAPE degerleri grafik iizerinden gosterildigi icin dogrudan

kiyaslama yapilamamaktadir. Ancak girdi parametreleri denenip sonuglar kiyaslanabilir.

Baska bir calisma incelendiginde, Duygu Altunkaya’nin 2021 yilinda yapmis oldugu
“Kisa Dénem Elektrik Tiiketim Tahmini I¢in 2D-CNN Ve Derin Ogrenme Algoritmalar
Kullanilarak Hibrit Bir Model Gelistirilmesi” adli calismayla bu calismada ortak
kullanilan LSTM modeli karsilastirildiginda, Duygu Altunkaya’nin kullanmig oldugu en
basarili sonucu veren parametreler sirasiyla, 6grenme orani 0.001, batch boyutu 32, epoch
sayist 30, tanh aktivasyon fonksiyonu ve Adam optimizasyon algoritmasi kullanilmustir.
Bu caligsmada ise en basarili sonucu veren parametreler sirasiyla, 6grenme orani 0.1, batch
boyutu 365*24, epoch sayist 415, tanh aktivasyon fonksiyonu ve Adam optimizasyon
algoritmasi kullanilmistir. Bu iki ¢aligma farkli tarihler i¢in tahminde bulundugu igin
dogrudan bir kiyaslama yapilamamaktadir. Duygu Altunkaya ¢alismasinda RNN ve GRU
modellerin basit yapist ile hem daha giivenilir hem de daha dogru tahminler

olusturabilmek i¢in ideal oldugunu belirtmistir.
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5. SONUC VE ONERILER

Elektrik tiiketimini tahmin etmek, isletmelerin enerji kullanimini artirmasi, maliyetleri
diisiirmesi, kaynaklar1 daha iyi planlamasi, siirdiiriilebilirligi tesvik etmesi ve rekabet
avantaji saglamasiyla 6ne c¢ikar. Ayni zamanda iilkelerin enerji glivenligini artirirken,
bilimsel arastirmalara veri saglayarak enerji tiiketimi ve iklim degisikligi konularinda

katkida bulunur.

Bu calismada, Tirkiye'de gercek zamanli elektrik tiiketim degerlerini paylasan
EPIAS'dan 01-01-2018 ile 25-01-2023 tarihleri arasindaki saatlik veriler kullanilmustir.
Bu veriler lizerinde 6znitelik mithendisligi uygulanmis, PTF her giin saat 14:00’da bir
giin sonrasi i¢in agiklandigindan tahmin edilecek saat aralig1 48 saat olarak belirlenmis,
bayesyen optimizasyonu uygulanmistir. Kullanilan modeller LightGBM, XGBoost,
CatBoost, KNN ve LSTM seg¢ilmistir. 18-12-2023 ile 19-12-2023 6zelinde saatlik veriler
test verisi olarak hiper parametrik optimizasyona dahil edilmistir. Her bir model igin en
Iyi parametre degerleri elde edilmistir. En iyi parametre degerleri ile modellerden tahmin

sonuglar elde edilmistir.

Tablo 6. MAPE Degerleri

Date LightGBM | XGBoost | CatBoost | KNN [LSTM
2023-12-20 3,82% 3,43% 5,28% 2,76% | 2,65%
2023-12-21 4,76% 4,34% 6,00% 3,99% | 3,57%
2023-12-22 3,12% 3,25% 3,69% 3,09% | 3,28%
2023-12-23 3,69% 4,26% 4,45% 3,17% | 2,46%
2023-12-24 4,41% 4,67% 5,68% 4,61% | 3,81%

Yukaridaki tabloda tahmin sonucunda elde edilen agirlikli olarak en iyi MAPE degerini
LSTM vermistir.
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Tablo 7. Ortalama, Medyan ve Standart Sapma Degerleri

Betimsel Istatistik | LightGBM | XGBoost | CatBoost| KNN |LSTM

ORTALAMA 3,96% 3,99% 5,02% 3,92% | 3,15%

MEDYAN 3,82% 4,26% 5,28% 3,17% | 3,28%

STANDART SAPMA | 0,64% 0,62% 0,94% 0,76% | 0,58%

Yukaridaki tabloda tahmin sonucunda elde edilen ortalama en iyi model LSTM oldugu
goriilmiistiir. Medyan degeri olarak en iyt KNN fakat LSTM’in standart sapma degeri
diisiik oldugu i¢in daha giivenilir modeldir. Bu c¢alisma sonucunda LSTM modelin

kullanilmasi Onerilir.
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