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TESEKKUR VE ONSOZ

Bu tez ¢alismasinin planlanmasi, yiiriitiilmesi ve sonuglandirilmasi asamalarinda bilimsel
rehberligi, bilgi birikimi ve yapict degerlendirmeleriyle calismama yon veren; her asamada
destek ve katkilarmi esirgemeyen danismanim Saymn Dog. Dr. Murat KOSEOGLU’na en
icten tesekkiirlerimi sunarim.

Calismalarim sﬁresinge teknik destek ve yol gostericiligi ile siirece degerli katkilar saglayan
Ogr. Gor. Bugra DAGCI’ya tesekkiir ederim.

Hayatim boyunca oldugu gibi bu tez ¢alismasi siirecinde de destekleriyle yanimda olan,
anlayis ve sabirlartyla calismalarimi siirdirmemde 6nemli rol iistlenen aileme siikranlarimi
sunarim.

Bu siire¢ boyunca motivasyonumu ve ¢alisma disiplinimi destekleyen, varligiyla ilham ve
gii¢c kaynagim olan sevgili oglum Efe AKSOGAN’a tesekkiir ederim



ONUR SOZU

Yiiksek lisans tezi olarak sundugum “Elektrikli Ara¢ Sarj Istasyonlarnda Kullanim
Egilimlerinin Makine Ogrenimine Dayali Modellenmesi ve Talep Tahmini” baslikli bu
calismanin bilimsel ahlak ve geleneklere aykiri diisecek bir yardima basvurmaksizin
tarafimdan yazildigima ve yararlandigim biitiin kaynaklarin hem metin i¢inde hem de
kaynakcada yontemine uygun bi¢gimde gdsterilenlerden olustugunu belirtir, bunu onurumla
dogrularim.

Hatice Bilge ALGIN
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Elektrikli araclarin yayginlasmasiyla birlikte sarj altyapisina yonelik talep
tahminleri, enerji arz giivenligi ve sebeke yonetimi acgisindan biiylik 6nem kazanmistir. Bu
baglamda farkli zaman oOl¢eklerinde olusturulan dort veri seti ilizerinden kapsamli bir
karsilastirma yapilmistir. Birinci veri seti ham saatlik dl¢limleri; ikinci veri seti giinliik
toplamlari; tiglincii veri seti haftalik toplamlari; dordiincii veri seti ise 24 saat ileriye doniik
saatlik pencere formatini igermektedir.

Her bir veri seti, klasik zaman serisi modelleri olan ARIMA (Autoregressive
Integrated Moving Average, Otoregresif Biitiinlesik Hareketli Ortalama) — SARIMA
(Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average, Mevsimsel Otoregresif Biitiinlesik
Hareketli Ortalama) ve parametrik Holt-Winters yontemleri ile makine 6grenmesi tabanl
SVR (Support Vector Regression, Destek Vektor Regresyonu), Random Forest, XGBoost
(eXtreme Gradient Boosting, Asir1 (Ekstrem) Gradyan Artirma), LightGBM (Light Gradient
Boosting Machine, Hafif Gradyan Artirma Makinesi), GBR (Gradient Boosting Regressor,
Gradyan Artirma Regresyonu) ve Prophet yaklasimlarina ek olarak derin 6grenme mimarisi
LSTM (Long Short-Term Memory, Uzun Kisa Siireli Bellek) ve BiLSTM (Bidirectional
Long Short-Term Memory, Cift Yonli Uzun Kisa Siireli Bellek) kullanilarak
modellenmistir. Model egitiminde eksik deger atamalari, 6lgeklendirme ve mevsimsel
bilesen ayrigtirmasi gibi veri hazirlama adimlan titizlikle yiiriitiilmistiir; her yontemin
hiperparametre optimizasyonu deneysel gerceklestirilmistir.

Analiz sonuglari, kisa donemli dalgalanmalarin en 1yi bicimde LSTM tabanli derin
o6grenme modelleri ve Prophet tarafindan yakalandigini ortaya koymustur. Birinci ve {iglincii
veri setlerinde iki katmanlit LSTM modelleri en diisiik hata metriklerine ulasirken ikinci veri
setinde Prophet’in multiplicative mevsimsellik bileseni en yiiksek tahmin dogrulugunu
saglamistir. Dordiincii veri setinin saatlik 6ngoériilerinde ise BILSTM mimarisi, tek katmanh
yap1 ve diisiik diizenleme oranlariyla en iyi genelleme performansini vermistir.

Klasik ARIMA ve SARIMA modelleri bilgi kriterleri agisindan dengeli sonuglar
sunsalar da hata minimizasyonu bakimindan derin 6grenme ve Prophet kadar etkili olmamus;
parametrik lstel diizlestirme yontemlerinin katkisi ise sinirli kalmistir. Makine 6grenmesi
tabanli XGBoost ve LightGBM yontemleri, diisiik hesaplama maliyeti ve yorumlanabilirlik
gerektiren uygulamalarda tercih edilebilir.
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Sonug olarak elektrikli sarj istasyonlarinin talep tahmininde kisa vadeli planlama ve
ger¢ek zamanli optimizasyon gereksinimleri icin LSTM-BiLSTM mimarileri ve Prophet
onerilmektedir. Gelecekte digsal degiskenlerin entegrasyonu ve farkli model yaklagimlarinin
birlesik kullanimi, 6ngorii basarisini1 daha da artirma potansiyeli tagimaktadir.

Anahtar Kelimeler: Elektrikli Ara¢ Sarj Istasyonlari, Zaman Serisi Analizi, Makine
Ogrenmesi, Talep Tahmini, Hiperparametre Optimizasyonu
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With the increasing adoption of electric vehicles, demand forecasting for charging
infrastructure has gained critical importance in terms of energy supply security and power
grid management. In this context, a comprehensive comparative analysis was conducted
using four datasets constructed at different temporal resolutions. The first dataset consists of
raw hourly measurements, the second includes daily aggregated values, the third comprises
weekly totals, and the fourth represents a 24-hour ahead forecasting structure based on an
hourly sliding window format.

Each dataset was modeled using a wide range of forecasting approaches, including
classical time series models such as ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average)
and SARIMA (Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average), parametric Holt—
Winters exponential smoothing methods, machine learning-based algorithms such as
Support Vector Regression (SVR), Random Forest, XGBoost, LightGBM, Gradient
Boosting Regressor (GBR), and Prophet, as well as deep learning architectures including
Long Short-Term Memory (LSTM) and Bidirectional Long Short-Term Memory (BiLSTM)
networks. Data preprocessing procedures—including missing value imputation, feature
scaling, and seasonal component decomposition—were carefully implemented.
Additionally, hyperparameter optimization for each modeling approach was conducted
experimentally to ensure fair and robust performance evaluation.

The analysis results demonstrate that short-term demand fluctuations are most
effectively captured by LSTM-based deep learning models and the Prophet framework. For
the first and third datasets, two-layer LSTM architectures achieved the lowest error metrics,
while Prophet, employing a multiplicative seasonality structure, provided the highest
forecasting accuracy for the second dataset. In the case of the fourth dataset, which focuses
on hourly-ahead demand prediction, the BiLSTM architecture—with a single-layer
configuration and low regularization settings—exhibited the best generalization
performance.

Although classical ARIMA and SARIMA models produced balanced outcomes with
respect to information criteria, they were less effective in minimizing forecasting errors
compared to deep learning and Prophet-based approaches. Similarly, the contribution of
parametric exponential smoothing methods remained limited. In contrast, machine learning-
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based models such as XGBoost and LightGBM may be preferable in scenarios where low
computational cost and interpretability are prioritized.

In conclusion, LSTM—-BIiLSTM architectures and Prophet are recommended for
short-term planning and real-time optimization tasks in electric vehicle charging demand
forecasting. Future studies may further enhance predictive performance by integrating
exogenous variables and exploring hybrid modeling frameworks.

Keywords: Electric Vehicle Charging Stations, Time Series Analysis, Machine Learning,
Demand Forecasting, Hyperparameter Optimization
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1. GIRIS
1.1 Genel Bilgiler

Sanayilesmenin ve fosil yakit temelli ulasim teknolojilerinin gelisimiyle birlikte, 20.
ylizy1l boyunca igten yanmali motorlar karayolu ulagiminin temel bileseni haline gelmistir
[1, 2]. Ancak bu siirece paralel olarak, fosil yakit tiikketimi ve buna bagl olarak karbon
salinimi ciddi ¢evresel sorunlara neden olmustur [3, 4]. Artan kiiresel 1sinma, hava kirliligi,
enerji giivenligi ve siirdiirtilebilir kalkinma gibi sorunlar, alternatif enerji kaynaklarina olan
ihtiyact daha goriiniir kilmistir [5, 6]. Bu baglamda, elektrikli araglar (EV — Electric
Vehicles), cevresel siirdiiriilebilirlige katki saglayan, enerji verimliligi yliksek ve uzun

vadede ekonomik fayda sunan bir ulagim alternatifi olarak 6n plana ¢ikmistir [7].

Elektrikli ara¢ teknolojilerinin ilk 6rnekleri 19. yilizyilin ortalarina kadar uzanmasina
ragmen, bu araglar, icten yanmali motorlarin sagladigi enerji yogunlugu ve depolama
avantajlar1 nedeniyle uzun yillar sinirh 6l¢ekte kalmistir [8]. Ancak 2000’11 yillardan itibaren
batarya teknolojilerindeki gelismeler, enerji maliyetlerindeki diisiisler ve c¢evresel
regiilasyonlarin artmasiyla birlikte, elektrikli araclarin ticarilesmesi hiz kazanmistir [9, 10].
Ozellikle lityum-iyon bataryalarm gelisimi, enerji yogunlugunun artirilmasi ve hizli sarj
altyapilarinin yayginlasmasi, elektrikli aracglarin giinliik kullanima uygun héle gelmesini

miimkiin kilmistir [11, 12].

Elektrikli araglarin yayginlasmasindaki bir diger 6nemli unsur ise sarj altyapilariin
yeterliligi ve verimliligidir [13, 14]. Bu baglamda, elektrikli ara¢ sarj istasyonlarinin hem
sayica yeterli olmasi hem de dogru konumlandirilmasi biiyiik 6nem arz etmektedir [15].
Bununla birlikte, yalnizca fiziksel altyapinin genisletilmesi degil, mevcut altyapinin etkin ve
dengeli kullanilmasi da sarj ekosisteminin siirdiiriilebilirligi a¢isindan kritik bir gerekliliktir
[16, 17]. Cinki elektrikli ara¢ kullanicilarinin sarj aligkanliklari, istasyonlarin doluluk
oranlar1 ve bolgesel kullanim yogunluklar1 zaman i¢inde degiskenlik géstermektedir [18—

21].

Bu degiskenlikler, yalnizca kullanict deneyimini degil, ayni zamanda enerji
yonetimini ve sehir sebekesi iizerindeki yiik dengesini de dogrudan etkilemektedir [22].
Ornegin, belirli saat dilimlerinde asir1 yogunluk yasanmasi, enerji sebekesi iizerinde ani
yuklenmelere yol agarak sistemin dengesini bozabilmekte; diisiik talep donemlerinde ise

altyap1 kapasitesinin atil kalmasina neden olabilmektedir [22]. Dolayisiyla, elektrikli arag



sarj istasyonlarinin kullanim egilimlerinin 6nceden tahmin edilmesi ve bu dogrultuda
stratejik kararlar alinmasi, hem kullanici memnuniyetinin artirilmast hem de enerji

verimliliginin saglanmasi agisindan hayati bir rol oynamaktadir [23].

Son yillarda, bu tiir kullanim egilimlerinin modellenmesi ve talep tahminlerinin
gerceklestirilmesi i¢in ileri diizey veri analitigi yontemlerinden yararlanilmaktadir [24-27].
Ozellikle zaman serisi analizleri, makine 6grenmesi ve derin dgrenme teknikleri, ge¢mis
kullanim verilerine dayanarak gelecek talebin dngdriilmesini miimkiin kilmakta ve altyap1
planlamasinda karar destek mekanizmalarinin olusturulmasina katki sunmaktadir [26, 28—
30]. Bu yontemler sayesinde, hem kisa vadeli (6rnegin saatlik veya giinliik) hem de uzun
vadeli (haftalik ya da aylik) tahminler yapilarak, sarj istasyonlarinin operasyonel verimliligi

artirilabilmektedir [31-33].

Tiirkiye’de elektrikli ara¢ sayisinin hizla artmasiyla birlikte, bu tiir analiz ve
modellemelere olan ihtiyag da giderek artmaktadir [34, 35]. Ancak yapilan literatiir
taramalar1 gostermektedir ki, ililkemizde sarj istasyonlarinin kullanim aligkanliklarina
yonelik veri temelli ¢aligmalar sinirli sayidadir ve mevcut calismalar ¢gogunlukla istasyon
yer secimi ya da sebeke baglantilar1 {izerine odaklanmaktadir [36, 37]. Bu baglamda,
elektrikli ara¢ sarj istasyonlarina iliskin kullanim egilimlerinin detayli bi¢imde analiz
edilmesi ve talep tahmin modelleriyle desteklenmesi, hem akademik diinyada hem de enerji

ve ulagim politikalarinin belirlenmesinde 6énemli bir boslugu dolduracaktir [24, 25, 30, 38—

40].

Bu tez calismasi, yukarida belirtilen gereklilikler dogrultusunda; saatlik, giinliik ve
haftalik diizeylerde elektrikli arag sarj istasyonu kullanim verilerini analiz etmeyi ve farkl
modelleme teknikleriyle talep tahmini gergeklestirmeyi amaglamaktadir. Boylece enerji
yonetimi, altyapt planlamasi ve kullanici deneyimi agisindan gelistirilebilir ¢oziimler
onerilerek, Tiirkiye’deki elektrikli ara¢ sarj ekosisteminin daha siirdiiriilebilir hale

getirilmesi hedeflenmektedir.

1.2 Literatiir Taramasi

Elektrikli araglarin kiiresel diizeyde hizli bir sekilde benimsenmesi, ulasim ve enerji
sistemlerinde koklii degisimlere yol agmaktadir. Bu doniistim, elektrikli ara¢ sarj altyapisinin
planlanmasi, yonetimi ve optimizasyonu konularinda yogun bir arastirma ilgisini de

beraberinde getirmistir. Literatiirde, sarj istasyonu kullanim egilimlerinin modellenmesine



yonelik yapilan c¢aligmalar genel olarak dort temel baglik altinda siniflandirilmaktadir:
kullanict davranislarinin analizi, ampirik veri tabanli caligmalar, talep tahmin modelleri ve

simiilasyon-analitik yaklagimlar.
1.2.1 Kullanmic1 Davrams Analizleri

Elektrikli ara¢ kullanicilarinin sarj davranislar iizerine yapilan anket ve gézlemsel
calismalar, bireylerin sarj tercihlerini belirleyen temel etkenleri ortaya koymaktadir.
Hardman ve arkadaglar1 [41], kullanicilarin sarj istasyonu se¢iminde sarj hizi, istasyon
konumu, fiyatlandirma yapisi ve giivenlik gibi unsurlar1 dikkate aldiklarini vurgulamislardir.
Avrupa Alternatif Yakitlar Gozlemevi'nin (EAFO - European Alternative Fuels
Observatory) 2023 yili raporuna gore [42], Avrupa’daki elektrikli ara¢ kullanicilarinin
biiylik bir boliimii evde sarj etmeyi tercih etmekte, buna karsilik uzun mesafeli yolculuklarda

hizli sarj istasyonlarina olan talep belirgin bir sekilde artmaktadir.

Sekil 1.1°de goriildiigii iizere Xu ve arkadaslari [43], Japonya’da gergeklestirdikleri
calismada, batarya doluluk orani, gece boyunca sarj etme imkani ve gegcmis deneyimlerin,
kullanicilarin sarj tipi ve konum sec¢imleri lizerinde belirleyici oldugunu tespit etmislerdir.
Wolbertus ve arkadaslar1 [44] da, kullanicilarin kamuya agik sarj istasyonlarini kullanma
kararlarini etkileyen temel faktorler arasinda erisilebilirlik, bekleme siiresi ve giivenlik gibi

unsurlarin 6nemli rol oynadigini belirtmislerdir.
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Sekil 1.1 : Ozel ve ticari elektrikli ara¢ kullanicilarinin normal (ev/sirket), kamusal normal
ve kamusal hizli sarj oturum sayilarinin karsilastirilmasi [45].

Ote yandan, Plug In America'nin gerceklestirdigi 2022 EV Siiriicii Anketi [45],

kullanicilarin sarj istasyonlarinda yasadigi baslica sorunlarin diisiik erisilebilirlik ve bekleme
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stireleri oldugunu, dolayisiyla bu faktorlerin kullanict memnuniyeti tizerinde dogrudan etkili
oldugunu ortaya koymustur. Tiirkiye baglaminda, Durmus Senyapar ve arkadaslari [46], sarj
altyapisinin yayginlagmasinin elektrikli araclarin benimsenmesini dogrudan etkiledigini ve
sarj istasyonu konumlandirmalarinin kullanici davraniglart izerinde kritik rol oynadigini

gostermistir.
1.2.2 Ampirik Veri Analizi

Gergek sarj verilerine dayali ampirik ¢alismalar, kullanici egilimlerini daha objektif
bir sekilde analiz etme imkani sunmaktadir. Hecht ve arkadaslar1 [47], Almanya genelinde
22.200'den fazla sarj istasyonundan elde edilen kullanim verilerini analiz ederek, AC
istasyonlarinda ortalama dort saatlik sarj oturumlarinin ve DC hizli sarj istasyonlarinda
yaklagik 45 dakikalik oturumlarin yaygin oldugunu ortaya koymuslardir. Sekil 1.2°de
goriilen calisma, hizli sarj cihazlarinin daha kisa siirede daha fazla enerji aktarimi sagladigini

ve Ozellikle uzun yolculuklar i¢in tercih edildigini gostermektedir.
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Sekil 1.2 : Hecht ve arkadaslarinin gerceklestirmis oldugu ¢alismadaki giic derecesine gore
mesgul olan sarj istasyonu konnektdrlerinin haftalik diizeyde ortalamalar1 [49].

Irlanda'da gergeklestirilen bir diger calismada, Weldon ve arkadaslar1 [48], sabah ise
gidis ve aksam eve doniis saatlerinde sarj talebinin zirve yaptigini ve DC sarj cihazlarinin
giin ortas1 kullaniminin yogunlastigini tespit etmislerdir. Zhan ve arkadaglar1 [49] ise Cin’de
yedi biiyiik sehirden elde ettikleri genis capli verilerle, arag segmentine gore farkli sarj
davraniglarinin gézlemlendigini ve ticari filolarin giin icerisindeki yogun kullaniminin kamu

sarj altyapisina biiyiik yiik bindirdigini rapor etmislerdir.



Amsterdam’da yapilan bir ¢alismada Wolbertus ve arkadaslar1 [50], bataryasi
dolmasma ragmen sarj istasyonunda uzun silire bekleyen araglarin altyapi kullanim
verimliligini diisiirdiiglini ortaya koymuslardir. Bu tiir calismalar, sehirler arasi
karsilastirmalar yapilarak sarj davraniglarindaki bolgesel farkliliklarin anlagilmasina da katki

saglamaktadir.
1.2.3 Talep Tahmin Modelleri

Elektrikli ara¢ sarj talebinin gelecekteki egilimlerinin 6ngdriilmesi amaciyla
kullanilan yontemler, zaman serisi analizlerinden makine 6grenmesi ve derin 6grenme
modellerine kadar genis bir yelpazeye yayilmaktadir. Wang ve arkadaslari [51], Cin'deki bir
sarj istasyonunda elde edilen verilerle LSTM tabanli modellerin, klasik ARIMA modellerine
kiyasla daha diisiik hata oranlarina ulastigin1 gostermistir. Ozellikle kisa vadeli tahminlerde,
geemis kullanim Oriintiilerini dikkate alan derin 6grenme tabanli yontemlerin daha basarili

oldugu belirtilmistir.

Koohfar ve arkadaslari [52], Sekil 1.3te goriildiigii tizere Boulder bolgesindeki kamu
sarj istasyonlarina ait giinlik verileri kullanarak Transformer tabanli derin 6grenme
modellerinin performansini incelemis ve geleneksel yontemlere kiyasla daha iistiin sonuglar
elde etmislerdir. Bu caligmalar, hava durumu, giin tipi, etkinlik yogunlugu gibi faktorlerin

de model performansini artirdigina isaret etmektedir.

RMSE

0.8
0.6
04
0.2

Sekil 1.3: Koohfar ve arkadaslarinin yapmis oldugu ¢alismadaki Boulder bolgesindeki
kamu sarj istasyonlarina ait giinliik veriler kullanilarak farkli tahmin ufuklarinda (K =7,
30, 60, 90) Transformer, LSTM, RNN, SARIMA ve ARIMA modellerinin RMSE
degerlerinin karsilastirilmasi [54].
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Ostermann ve Haug [53], Almanya genelinde 350.000’den fazla sarj oturumunu
analiz ederek olasiliksal tahmin modelleri gelistirmislerdir. Bu modeller, sebeke operatorleri

i¢in belirsizlik yonetimi ve risk analizi agisindan kritik bilgiler sunmaktadir.
1.2.4 Simiilasyon ve Analitik Yaklasimlar

Sarj istasyonu performansinin ve kullanic1 davranislarinin farkli senaryolar altinda
modellenebilmesi i¢in simiilasyon tabanli yaklagimlar yogun olarak kullanilmaktadir.
Karasu Asnaz ve Ozdemir [54], Balikesir Universitesi kampiisiinde gerceklestirdikleri
calismada kuyruk teorisi temelli modellerle sarj istasyonu yerlesimi optimizasyonu yapmis

ve bekleme siirelerinin azaltilmasina yonelik 6nerilerde bulunmuslardir.

Van der Kam ve arkadaslar1 [55], Sekil 1.4’de goriildiigii iizere Hollanda'da bir sehir
simiilasyonu iizerinde gerceklestirdikleri ajan tabanli modelleme ¢aligmasinda, fiyat
tesviklerinin ve akilli sarj politikalarinin kullanici davranislari tizerinde nasil etkili oldugunu
analiz etmislerdir. Huang ve Kockelman [56] ise Boston bolgesinde ulasim ag1 verileri
kullanarak hem trafik yogunlugu hem de sarj istasyonu kuyruklarmin entegre bir
modellemesini gergeklestirmisler ve az sayida yiiksek kapasiteli hizli sarj istasyonlarinin

sistem verimliligini artirabilecegini gostermislerdir.

GWh / Yillik
5

B Giines Panelleri

W Riizgar Tirbinleri
B Konut Sektori

® Hizmet Sektorii

B Elektrikli Araclar

0

Elektrik Eleltrik Elektrik Elektrik
Uretimi Talebi Uretimi Talebi

%50 yenilenebilir enerji %100 yenilenebilir enerji

Sekil 1.4 : Van der Kam ve arkadaslarinin yapmis oldugu ¢alismadaki %50 ve %100
yenilenebilir senaryolarinda elektrik tiretimi ve talep dagilimi [57].



Ayrica, Shahraki ve arkadaglar1 [57] tarafindan Cin'de gergeklestirilen bir calismada,
gercek taksi hareketlilik verileri kullanilarak, hizli sarj istasyonlarimin optimal

konumlandirilmasi i¢in karma tam sayili programlama modeli gelistirilmistir.

1.2.5 Alternatif Yaklasimlar: Batarya Takas, Hibrit Sistemler ve Yenilenebilir Enerji

Entegrasyonu

Geleneksel sarj yontemlerine alternatif olarak batarya degisim sistemleri ve hibrit
sarj altyapilar1 da literatiirde genis yer bulmustur. Celtek ve arkadaslar1 [58], makine
O0grenimi tabanli batarya saglig1 tahmini ve adil fiyatlandirma stratejileri gelistirerek batarya
takas sistemlerinin etkinligini artirmay1 hedeflemislerdir. Sheikdavood ve arkadaslar1 [59],
IoT destekli hizli sarj sistemleri ile farkli batarya kapasitelerine sahip araclara es zamanl
sarj hizmeti sunabilecek bir sistem tasarlamiglardir. Praveen ve arkadaslar1 [60] ise, kablolu
ve kablosuz sarj1 entegre eden ¢ift yonli hibrit sistemler tasarlayarak enerji verimliliginde

onemli iyilestirmeler saglamislardir.

Yenilenebilir enerji entegrasyonu kapsaminda, Islam ve arkadaslar1 [61] ile Joshi ve
Thosar [62], hibrit PV-BESS sistemlerinin hem maliyet hem de ¢evresel etkiler a¢isindan
avantajlarin1 ortaya koymuslardir. Sekil 1.5’de Giiney Afrika’da yapilan bir ¢aligmada
Koopalame ve arkadaslar1 [63], adaya 6zgii fotovoltaik ve batarya kombinasyonlarinin farkl
cografi bolgeler i¢in optimal sonuglar sagladigini rapor etmislerdir.

EV Sarj istasyonlari (EVCS) icin Optimal Elektrikli Arag Hibrit
Yenilenebilir Enerji Sistemi (HRES)
23 228 744

2 —opy
84
82
80
78
76
2.28 74
2.26 72
2.24 l l 70
2.22 68

Sandton EVCS Constantia EVCS
EV Sarj istasyonu (EVCS) igin HRES Yapilandirmasi
BLCOE (R’KWh) B Fazla Elektrik Oretimi (%)

2.4
2.38
2.36
2.34
2.32

LCOE (R/kWh)

Fazla Elektrik Uretimi (%)

Sekil 1.5 : Sandton ve Constantia EV sarj istasyonlar1 i¢in hibrit PV-BESS’in LCOE
(R/kWh) ve fazla elektrik iiretimi [65].



Huang ve Guo [64], zaman dilimine dayali sarj kontrol stratejileri ile trafolar
tizerindeki yiikiin azaltilabilecegini gostermistir. Mlondo ve arkadaslar1 [65] ise orta gerilim
dogru akim (MVDC - Medium Voltage Direct Current) sebekeleri kullanilarak ultra hizli

sarj istasyonlarinin basariyla entegre edilebilecegini rapor etmistir.

Son olarak, derin pekistirmeli 6grenme yontemleri kullanilarak gelistirilen gergek
zamanl fiyatlandirma ve sarj zamanlamasi modelleri, sistem performansinin artirilmasi ve

sebeke tizerindeki yiikiin dengelenmesi agisindan umut verici sonuglar sunmaktadir [53].

1.3 Tezin Kapsam

Bu tez caligmasi, elektrikli ara¢ sarj istasyonlarinda kullanim egilimlerinin
modellenmesi ve talep tahmini konularin1 kapsamli bir bicimde ele almaktadir. Calismanin
temel amaci, gegmis donemlere ait sarj kullanim verilerinden yararlanarak, farkli modelleme
teknikleri araciligiyla gelecekteki sarj talebinin dngoriilmesini saglamak ve bu dogrultuda

sarj altyapisinin yonetimi ile planlamasina bilimsel katki sunmaktir.

Calisma kapsaminda, hem klasik zaman serisi modelleme yontemleri hem de modern
makine 6grenmesi ve derin 6grenme yaklasimlar: kullanilmistir. Bu ¢ercevede, ARIMA ve
SARIMA gibi regresyon tabanli modellerin yani sira, XGBoost, Random Forest, Support
Vector Regression (SVR - Destek Vektor Regresyonu), Gradient Boosting Regressor (GBR
- Gradyan Artirmali Regresyon) ve LightGBM gibi giiclii makine 6grenmesi algoritmalari
ile LSTM (Long Short-Term Memory - Uzun Kisa Siireli Bellek) gibi derin 6grenme temelli
yontemler uygulanmistir. Ayrica, Prophet modeli gibi alternatif modelleme tekniklerine de

yer verilerek kapsamli bir karsilagtirmali analiz yapilmistir.

Calismada kullanilan veriler, elektrikli ara¢ sarj istasyonlarindan elde edilen saatlik,
giinliik ve haftalik bazda sarj oturumu bilgilerini igermektedir. Veri seti dort farkli versiyon
halinde olusturulmustur: ham saatlik veriler (V1), giinliik toplamlar (V2), haftalik toplamlar
(V3) ve saatlik aynstirilmis veriler (V4). Bdylece, farkli zaman ¢dziiniirliiklerinde
modelleme yapilabilmesi ve yontemlerin bu ¢oziiniirliikler {izerindeki performanslarinin

degerlendirilebilmesi saglanmaistir.

Modelleme siirecinde, veri 6n isleme, Ozellik miihendisligi ve hiperparametre
optimizasyonu gibi adimlar sistematik bir sekilde gerceklestirilmistir. Python ve MATLAB
tabanli yazilim altyapilar1 kullanilarak, veri hazirlama, model egitimi, tahmin {iretimi ve

sonuglarin analiz edilmesi asamalari tasarlanmistir. Hiperparametre aramalar1 sayesinde her



model i¢in en uygun yapilandirmalar belirlenmis ve performans degerlendirmeleri RMSE
(Root Mean Squared Error - Kok Ortalama Kare Hata), MAE (Mean Absolute Error -
Ortalama Mutlak Hata) ve MAPE (Mean Absolute Percentage Error - Ortalama Mutlak
Yiizde Hata) gibi hata metrikleri kullanilarak gergeklestirilmistir.

Calismanin bir diger onemli hedefi, farkli modelleme tekniklerinin ¢esitli zaman
¢Oziiniirliiklerinde nasil performans gosterdigini sistematik bir bigimde karsilastirmaktir. Bu
dogrultuda, her veri seti versiyonu i¢in modellerin tahmin dogruluklar1 analiz edilmis ve en
basarili yontemler belirlenmistir. Boylece, elektrikli ara¢ sarj istasyonlarindaki kullanim
egilimlerinin tahmini i¢in hangi modelleme stratejisinin daha uygun oldugu hakkinda

kapsamli ¢ikarimlar yapilabilmistir.

Tez calismasi ayrica, kullanim egilimlerinin 6ngoriilmesinde makine 6grenmesi ve
derin Ogrenmenin sagladigi avantajlari ve sinirliliklari ortaya koyarak, gelecekteki
arastirmalar i¢in yol gosterici nitelikte bir perspektif sunmayir amaglamaktadir. Bu
kapsamda, sarj altyapisinin verimli yOnetimi, yiikk dengelemesi, talebe dayali dinamik

fiyatlandirma gibi uygulamalara katki saglayabilecek analizler sunulmustur.

Sonug¢ olarak, bu tez caligsmasi; elektrikli ara¢ sarj istasyonlarinda kullanim
egilimlerini veri temelli olarak modelleyen, farkli algoritmalarin karsilastirmali
performansini ortaya koyan ve enerji yonetimi agisindan stratejik planlamalara temel teskil
edebilecek kapsamli bir arastirmay: icermektedir. Elde edilen bulgular, yalnizca mevcut
altyapilarin daha etkin isletilmesi i¢in degil, ayn1 zamanda gelecekte kurulacak yeni sarj ag1

planlamalar i¢in de bilimsel dayanak olusturmaktadir.



2. TAHMIN YONTEMLERINE GENEL BAKIS

Elektrikli ara¢ sarj istasyonlarindaki kullanim egilimlerinin dogru sekilde tahmin
edilmesi, enerji altyapisinin verimli yonetimi ve sebeke stabilitesinin saglanmasi agisindan
kritik 6neme sahiptir [66—70]. Literatiirde EA sarj talebini 6ngdrmeye yonelik cesitli tahmin
yontemleri gelistirilmis olup, bu yontemler genel olarak istatistiksel zaman serisi modelleri,
geleneksel makine 6grenmesi algoritmalart ve derin 6grenme tabanli yontemler olarak ii¢
ana kategoriye ayrilmaktadir [71-73]. Istatistiksel yaklasimlar, tarihsel verilerdeki trend ve
mevsimsellik gibi yapilart matematiksel modeller ile agiklamaya ¢alismakta; buna karsilik
makine Ogrenmesi yontemleri ve Ozellikle son yillarda 6ne ¢ikan derin O6grenme
yaklagimlari, verideki dogrusal olmayan iligkileri ve karmagsik Oriintiileri 6grenerek daha

esnek tahmin modelleri olusturmaktadir [51, 74, 75].

EA sarj talep tahmini probleminin zorluklar1 arasinda mevsimsel degisimler,
kullanict davraniglarinin rastgeleligi ve veri yetersizligi sayilabilir [76, 77]. Erken donem
calismalarda gercek zamanli sarj verilerinin siirli olmasi nedeniyle ¢ogu model, ulasim
aliskanliklar veya trafik verileri gibi dolayl gostergelere dayali tahminler gelistirmistir [78,
79]. Glinlimiizde ise sarj istasyonlarindan toplanan yiiksek ¢oziniirlikli verilerin
artmasiyla, daha dogrudan ve veri odakli tahmin modelleri miimkiin hale gelmistir [26, 80].
Literatiirde, farkli yontemlerin performanslarini karsilagtiran ¢alismalar da bulunmaktadir
[23, 81]. Ornegin baz1 arastirmalarda geleneksel istatistiksel modellerin belirli kosullarda
makine 6grenmesi modellerine yakin veya lstiin performans sergileyebildigi gosterilmistir
[82, 83]. Ancak verideki karmasik ve dogrusal olmayan iliskilerin gii¢lii oldugu durumlarda,
ileri makine 6grenmesi veya derin 6grenme yontemleri genellikle daha diislik hata oranlari
saglamaktadir [84]. Asagida, zaman serisi modelleme temelleri ve bu ii¢ ana kategori
kapsamindaki yontemler detayli olarak ele alinmakta; ayrica literatiirde EA sarj talebi
tahmininde bu yoOntemlerin nasil uygulandigi ve karsilastirildigi 6rnek ¢aligmalarla

agiklanmaktadir.

2.1 Zaman Serisi Modelleme Temelleri

Zaman serisi modelleme, bir sistemin zaman i¢inde ardisik olarak 6l¢iilen verilerinde
bulunan paternlerin incelenmesi ve gelecege yonelik tahminler yapilmasi amaciyla
kullanilan bir yontem olarak one ¢ikmaktadir [85, 86]. Zaman serilerinde genel olarak dort

temel bilesen yer almaktadir; uzun vadeli egilim [85, 87], belirli periyotlarla tekrarlayan
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mevsimsel dalgalanmalar [88, 89], trend ve mevsimsellik disinda gozlenen diizensiz
dalgalanmalar [90, 91] ve rastgele bilesen. Zaman serisi modelleri, bu bilesenleri
matematiksel olarak ifade ederek gelecekteki degerlerin tahmin edilmesini saglamaktadir.
Modelleme siirecinde oncelikli olarak serinin duraganligi, yani istatistiksel 6zelliklerinin
zamana bagli olarak degismezligi, incelenmektedir. Gerekli durumlarda fark alma gibi

islemler uygulanarak seri duragan hale getirilmektedir [92].

Klasik zaman serisi modelleme yontemleri arasinda Box-Jenkins yaklasimi onemli
bir yere sahip bulunmaktadir [93]. Bu yaklasim, otokorelasyon ve kismi otokorelasyon
analizleri araciligryla uygun model yapisinin belirlenmesini, model parametrelerinin tahmin
edilmesini ve ardindan tani testleri ile model gecerliliginin kontrol edilmesini icermektedir
[94, 95]. Zaman serisi modelleri, 6zellikle elektrik talebi gibi belirgin doénemsel
karakteristikler sergileyen verilerin modellenmesinde yaygin olarak kullanilmaktadir [96,
97]. Elektrikli ara¢ sarj istasyonlarinin kullanim verileri, genellikle giinliik ve haftalik
dongiiler gostermekte olup, is giinleri ile hafta sonlar1 veya giin igerisindeki saatlik
farkliliklar gibi degisimler goézlemlenebilmektedir [83]. Bu tiir mevsimsel desenlerin
yakalanabilmesi i¢in zaman serisi modelleri igerisinde mevsimsel bilesen iceren uzantilar

kullanilmaktadir [23, 98, 99].

Elektrikli ara¢ sarj talebinin dngoriilmesinde zaman serisi modelleri uzun yillardir
temel bir arag¢ olarak kullanilmaktadir [52, 67, 83, 100]. Nitekim literatiirde, elektrikli arag
sarj yiikiiniin tahmin edilmesine yonelik ilk ¢aligsmalarin biiyiik cogunlugunun klasik zaman
serist yontemlerini benimsedigi goriilmektedir [100, 101]. Bu yontemler, verinin istatistiksel
ozelliklerine dayanarak nispeten yorumlanabilir ve agiklanabilir modeller sunmalari
nedeniyle tercih edilmektedir [86, 102, 103]. Ornegin, ARIMA veya mevsimsel ARIMA
(SARIMA) modelleri kullanilarak belirli bir sarj istasyonunun gelecekteki saatlik enerji
talebi, gecmis talep degerleri temel alinarak 6ngoriilebilmektedir [52, 75, 83]. Ancak zaman
serisi modellerinin genellikle dogrusal iliskileri yakalamada basarili oldugu, buna karsilik
verideki karmasik ve dogrusal olmayan desenleri yakalamada yetersiz kalabildigi
bilinmektedir [104]. Bu gibi durumlarda ise makine Ogrenmesi tabanli ydntemlere

basvurulmaktadir [53, 105].

Bu alt boliimde, oncelikli olarak sik kullanilan ii¢ temel istatistiksel zaman serisi
modeli ele alinmaktadir: ARIMA, mevsimsel uzantis1t SARIMA ve Holt-Winters Uclii Ustel

Diizgiinlestirme yontemi.
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2.2 Regresyon Tabanh Yontemler

Regresyon tabanli geleneksel yontemler, zaman serisi verilerinde gelecekteki
degerleri tahmin etmek amaciyla ge¢mis gozlemlerin dogrusal kombinasyonlarini
kullanmaktadir. Bu modeller, ge¢mis degerlerin, hata terimlerinin veya mevsimsel
bilesenlerin regresyonu yoluyla tahminler iiretmektedir. Ozellikle ARIMA, mevsimsel
uzantis1 SARIMA ve Holt-Winters Uglii Ustel Diizgiinlestirme yontemleri, elektrik yiikii
tahmini alaninda uzun yillardir basartyla uygulanmakta olup, elektrikli ara¢ sarj talebi
problemlerine de uyarlanmis bulunmaktadir [100, 106, 107]. Bu boliimde, s6z konusu
yontemlerin teorik temelleri agiklanmakta ve EA sarj istasyonu talep tahminine yonelik

literatiirdeki uygulama 6rnekleri sunulmaktadir.
2.2.1 ARIMA

ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average - Otoregresif Biitlinlesik
Hareketli Ortalama) modeli, Tiirk¢ede Biitiinlesik Otoregresif Hareketli Ortalama modeli
olarak bilinmekte olup, duragan bir zaman serisinin otoregresif (AR - Autoregressive) ve
hareketli ortalama (MA - Moving Average) bilesenlerini bir araya getirmektedir [108].
ARIMA modeli ii¢ parametre ile ifade edilmektedir: otoregresif bilesenin derecesi “p”, seriyi
duraganlastirmak amaciyla uygulanan fark alma sayis1 “d” ve hareketli ortalama bileseninin

[{P4] [{¥e2]

derecesi “q”. AR(p) bileseni, serinin dnceki “p” degerleri ile yapilan regresyonu; MA(q)
bileseni ise onceki “q” hata teriminin regresyonunu temsil etmektedir [109, 110]. “d”
derecesinde uygulanan fark alma islemi, seride mevcut olan trend veya mevsimsellik
kaynakli duragan olmayan yapimin giderilmesini amaclamaktadir [110]. Sonug¢ olarak,

ARIMA(p,d,q) modeli, serinin ge¢mis “p” degeri ile son “q” hata teriminin dogrusal bir

kombinasyonu iizerinden gelecek degeri tahmin etmektedir [111, 112].

ARIMA modelleri, kolay uygulanabilirlikleri ve istatistiksel
anlamlandirilabilirlikleri sayesinde birgok talep tahmin probleminde temel yontem olarak
siklikla tercih edilmektedir [113—116]. Elektrikli ara¢ sarj talebi tahmininde de ARIMA
modeli, literatiirde karsilastirma Olciitii veya baslangic modeli olarak yer almaktadir [75,
100, 106]. Ornegin, Sekil 2.1°de goriildiigii iizere Amini ve arkadaslari, elektrikli arag sarj
talebini klasik elektrik yiikiinden ayrigtirarak her biri i¢in ayr1t ARIMA modelleri gelistirmis
ve bu ayrik yaklasimin gii¢ sistemi operasyonunda belirsizligi azaltmada etkili oldugunu
gostermistir [100]. Benzer sekilde, bazi ¢alismalar diiz ARIMA modeli ile kisa donemli

(6rnegin bir sonraki giin i¢in 15 dakikalik dilimler halinde) EA sarj talebini tahmin etmeyi
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denemis ve Ozellikle veri uzun vadeli bir trend barindirmadiginda ve yeterince duragan

oldugunda makul sonuglar elde edildigini rapor etmistir [110, 112, 117].
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Sekil 2.1 : Amini ve arkadaglarinin yapmis oldugu calismadaki saatlik gercek yiik ile
ARIMA, 6nerilen entegre ve ayristirtlmis yiik tahminlerinin karsilastirmasi [102].

Bununla birlikte, ARIMA modelinin performansi, dogrusal olmayan oriintiilerin
baskin oldugu veri yapilarinda sinirli kalabilmektedir [86, 118]. Elektrikli arag sarj istasyonu
verileri, giin i¢i kullanim profillerinde bazen olduk¢a diizensiz ve ani pik degerler
sergileyebilmektedir [119]. Bu tiir ani degisimlerin yakalanmasinda ARIMA modelinin
yetersiz kalabildigi, model hatalarinin art arda biiyiimesi durumunda tahmin performansinin
distiigi gézlemlenmektedir [111, 120]. Nitekim literatiirde, ARIMA modelinin EA sarj
talebi tahmininde daha esnek yontemlere kiyasla daha yiiksek hata oranlar1 verdigi durumlar
rapor edilmistir [121, 122]. Ornegin, Majidpour ve calisma arkadaslari, bir iiniversite
kampiisiindeki sarj istasyonlar1 verilerini kullanarak ARIMA modeli ile k-en yakin komsu
(kNN) yontemini karsilastirmis ve ¢cok kisa donemli tahmin problemlerinde kNN yonteminin

ARIMA modeline gore daha iyi sonuglar verdigini gostermistir [123].

Yine de ARIMA modeli, 6zellikle veri setinin kiigiik oldugu veya 6rnek sayisinin
sinirlt oldugu durumlarda, kompleks modellerin asir1 6grenme riski karsisinda giivenilir bir
baslangi¢ noktasi saglamaktadir. Elektrikli arag sarj talebi literatiiriinde ARIMA modelleri
genellikle mevsimsel uzantilari olan SARIMA modelleri ile birlikte kullanilmakta olup, bir

sonraki boliimde detayli sekilde ele alinacak SARIMA modeline temel teskil etmektedir.
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2.2.2 SARIMA

Elektrikli arag sarj verilerinde sikga karsilasilan giinliik ve haftalik mevsimsellik gibi
periyodik desenlerin modellenmesinde, ARIMA modelinin mevsimsel uzantis1 olan
SARIMA modeli yaygin bir sekilde kullanilmaktadir [106, 124]. SARIMA modeli, ARIMA
modeline mevsimsel otoregresif (P), mevsimsel fark alma (D) ve mevsimsel hareketli
ortalama (Q) bilesenleri ile bir mevsim periyodu (s) ekleyerek tanimlanmaktadir [75].
SARIMA(p,d,q)(P,D,Q)s formatindaki bir model, s uzunluklu bir periyot (6rnegin s=24 saat
veya s=7 giin) icin mevsimsel AR ve MA terimlerini icermektedir. Bu yap1 sayesinde model,

hem kisa vadeli hem de mevsimler arasi korelasyonlari yakalayabilmektedir [106].

Elektrikli ara¢ sarj istasyonu kullaniminda belirgin giinliik dongiiler gézlendigi i¢in
(6rnegin her giin sabah ve aksam belirli saatlerde sarj talebinin zirve yapmasi), SARIMA
modeli bu alanda dogal bir yaklasim olarak 6ne ¢ikmaktadir [125]. Louie [106], iki yillik bir
veri seti kullanarak 2400’iin tlizerinde sarj istasyonunun toplu talebini mevsimsel ARIMA
modeli ile modellemis ve mevsimsel bilesen eklemenin tahmin dogrulugunu artirdigin
gostermistir. Bu calisma, SARIMA modelinin genis 6l¢ekli sarj ag1 talebini 6ngérmede dahi
makul bir bagar1 elde edebildigini ortaya koymaktadir. Sekil 2.2°de Louie’nin yapmis oldugu

calismada Ornek 7 giinliikk zaman serisi goriilmektedir.
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Sekil 2.2 : Louie’nin ¢alismasinda bulunan kullanim siiresi fiyatlandirmasi olmaksizin
1800 adet EV sarj istasyonuna sahip bir sistemin sentetik 7 giinliik zaman serisi [108].

SARIMA modellerinin bir avantaji, mevsimsel paternleri agik bir sekilde modele
dahil etmeleri nedeniyle sonuglarin yorumlanabilirligini artirmalaridir [126]. Ornegin,

modelde anlamli bulunan bir mevsimsel AR(1) terimi, "diinkii ayn1 saatteki talebin bugilinkii
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talep tizerinde giicli bir etkisi bulundugunu" ifade etmekte olup, bu tiir ¢ikarimlar sistem

yoneticilerine 6nemli i¢goriiler sunmaktadir.

Mevsimsel ARIMA modelleri, uygun bir sekilde kalibre edildiklerinde, bazi
durumlarda daha karmasik yontemlerle rekabet edebilmektedir [67]. Buzna ve calisma
arkadaslar1 [73], 1700 istasyondan olusan kapsamli bir veri kiimesi {iizerinde
gerceklestirdikleri bir karsilagtirmada, mevsimsel dis degiskenli ARIMA modeli
(SARIMAX) ile makine 6grenmesi tabanli Random Forest ve Gradient Boosting modellerini
kiyaslamis ve SARIMAX modelinin giiniibirlik sarj talebi tahmininde en diisiik hata oranin
verdigini ortaya koymustur. Bu sonu¢, SARIMAX modelinin mevsimsel paternleri ve digsal
degiskenleri (6rnegin hava durumu, takvim etkileri) modele entegre ederek giiclii bir
performans sergiledigini gostermektedir. Sekil 2.3’de Buzna ve arkadaslarinin yapmis
oldugu caligmadaki 2 Mart 2015 ile 29 Mart 2015 arasindaki 28 giinliik gercek ve tahmin
EV yiikler grafigi bulunmaktadir.
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-A- SARIMAX alternatif —#-GBRT =% Gercek EVyiik

2000 — | | I
=)
= 1500
=,
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@ 1000 |
500 1 1 1 1 1
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Sekil 2.3 : Gergek EV yiik deseni ve 2 Mart 2015'ten 29 Mart 2015'e kadar 28 giinliik bir
ufuk i¢in tahmin edilen EV yiikleri [75].

Bununla birlikte, bazi ¢alismalar SARIMA modellerinin dogrusal yapisi nedeniyle,
noral ag tabanli modellere kiyasla karmasik ve dogrusal olmayan iligkileri yakalamada
yetersiz kalabildigini ortaya koymustur [127]. Bu dogrultuda, son yillarda SARIMA
modelleri ile derin 6§renme yontemlerini birlestiren hibrit yaklagimlar gelistirilmektedir.
Ornegin, Ren ve ¢alisma arkadaslar tarafindan yiiriitiilen bir calismada [121], SARIMA
modeli dnce serinin genel lineer egilimini ve mevsimsel yapisin1 tahmin etmekte, ardindan

LSTM ag1 bu tahmin hatalarin1 6grenerek artik bileseni modellemektedir. Bu SARIMA-
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LSTM birlesik yaklasimi, tek basina kullanilan modellere kiyasla tahmin hatasinda énemli

bir azalma saglamistir.

Ozetle, SARIMA modelleri, elektrikli arag sarj talebinin dngoriilmesinde dnemli bir
yer tutmakta ve Ozellikle belirgin mevsimsel desenler barindiran verilerde etkili sonuglar
sunmaktadir. Ancak veride ani degisimler veya dogrusal olmayan etkiler mevcut ise,
yalnizca SARIMA modeli yetersiz kalabilmekte; bu durumda diger yontemlerle entegrasyon
veya dissal faktorlerin parametreler yoluyla modele dahil edilmesi (SARIMAX) gereklilik

arz etmektedir.
2.2.3 Holt-Winters

Holt-Winters yontemi, zaman serilerinde yer alan seviye, trend ve mevsimsel
bilesenleri iistel agirliklarla gilincelleyerek tahmin yapmay1 saglayan bir yontem olarak dne
cikmaktadir [128, 129]. Uglii iistel diizgiinlestirme olarak da bilinen bu yaklasim, Charles
Holt ve Peter Winters’in ¢alismalari ile gelistirilmistir [130]. Holt’un ¢aligsmasi, dogrusal
trend igeren seriler igin ¢ift iistel diizgiinlestirme formiilasyonunu sunarken, Winters bu
yapiy1 bir mevsimsel bilesen ekleyerek genisletmistir. Holt-Winters modeli, her yeni gozlem
geldiginde ti¢ ayr1 denklem kullanarak (seviye, trend ve mevsimsellik i¢in) ilgili bilesenleri

giincellemekte ve gelecege yonelik tahminleri bu bilesenlerin birlesimiyle tiretmektedir.

Bu yontem, o6zellikle belirgin trend ve mevsim periyoduna sahip serilerde, basit
ancak etkili sonuclar sunmaktadir. Elektrik talep tahmini alaninda Holt-Winters yontemi
uzun yillardir kullanilmakta olup, bazi elektrikli ara¢ sarj talebi g¢alismalarinda da
karsilastirma amaciyla bir model olarak yer almaktadir. Ustel diizgiinlestirme yaklagimi,
ARIMA modellerine kiyasla daha az hesaplama gerektirebilmekte ve kiiclik drneklemler
lizerinde asir1 6grenmeyi engelleyen yalin bir yapiya sahip bulunmaktadir. Ornegin, bir
calismada EA sarj talebini ongdrmek amaciyla baglangigta Holt-Winters modeli kullanilmas;
mevsimlerin (yaz/kis) ve yil ici trendlerin dikkate alinmasiyla makul bir ilk tahmin elde

edilmistir [52].

Bununla birlikte, Holt-Winters modeli, veri desenlerinin zamanla degistigi veya ani
talep sigramalarmin goézlemlendigi durumlarda performans kaybi yasamaktadir [129].
Model, ge¢miste gozlemlenmemis yeni bir davranis bigcimini yakalamak i¢in yeterli
esneklige sahip degildir [131]. Nitekim, COVID-19 pandemisi gibi talep profilinde ani
degisikliklere yol acan olaylar sonrasinda iistel diizgiinlestirme yontemlerinin ciddi tahmin

hatalar1 tirettigi literatiirde rapor edilmistir [132]. Elektrikli ara¢ sarj istasyonlar1 6zelinde de
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kullanic1 aliskanliklarindaki degisimler veya elektrikli ara¢ sayisindaki hizli artis gibi
dinamik faktorler, Holt-Winters gibi sabit mevsimsel varsayimlara dayanan yontemlerin

giincel verilere uyum saglamasini zorlastirabilmektedir [133].
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Sekil 2.4 : COVID-19 karantinalarinin tiiketim miktarlarindaki Bolge 1 i¢in degisiklikler
(a) Elektrik ve (b) Dogalgaz [135].

Sonug olarak, Holt-Winters yontemi, basitligi ve yorumlanabilirligi sayesinde dnemli
bir geleneksel tahmin araci olmay1 siirdiirmektedir. Ancak, EA sarj talebi gibi dinamik ve
evrimsel siireclerde bu yontemin genellikle daha gelismis yontemlerle desteklenerek
kullanilmas1 gerektigi anlasilmaktadir. Ornegin, bazi galismalarda Holt-Winters ydntemi
uzun vadeli trend ve mevsimsel yapiyr yakalamak i¢in kullanilmig, kisa vadeli
dalgalanmalarin modellenmesi amaciyla makine 6grenmesi tabanli yontemler eklenmistir
[129]. Glinlimiizde Holt-Winters yontemi, daha ¢ok literatiirde gelistirilen yeni yontemlerin

basarimini degerlendirmek iizere bir benchmark modeli olarak kullanilmaktadir.

2.3 Makine Ogrenmesi Yontemleri

Makine 68renmesi tabanli yontemler, zaman serisi tahmini problemine daha esnek
ve veri odakli bir yaklasim getirmektedir [86, 134]. Bu yontemler, istatistiksel modellerde

oldugu gibi belirli bir fonksiyon bi¢imi varsaymak yerine, dogrudan veriden Oriintiileri
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ogrenmektedir. Denetimli 6grenme cergevesinde, gegmis verilere dayali olarak egitilen bir

model, gelecekteki degerleri tahmin etmek amaciyla kullanilmaktadir.

Elektrikli ara¢ sarj talebi tahmininde makine O6grenmesi algoritmalari, genellikle
tarih, saat, giin tipi (hafta i¢i/hafta sonu) ve hava durumu gibi ¢esitli 6zelliklerin girdi olarak
kullanildig1 regresyon problemleri seklinde uygulanmaktadir [23, 135]. Zamanin tek basina
aciklayic1 degisken olarak kullanilmasinin 6tesinde, gecikmeli talepler veya hareketli
ortalama gibi tiliretilmis zaman serisi 6zellikleri de modele dahil edilmektedir. Bu sayede,
klasik zaman serisi modellerindeki dogrusal iliski kisitlamalar1 asilmakta ve verideki daha

karmasik yapilar 6grenilebilmektedir.

Makine 6grenmesi yontemlerinin EA sarj talebi tahmininde kullanimina iliskin
literatiirde ¢ok sayida 6rnek bulunmaktadir. Karar agaclarina dayali ansambl (ensemble -
topluluk) yontemler, destek vektdr makineleri ve yapay sinir aglar1 gibi modeller, farkli
calismalar tarafindan denenmis ve performanslari istatistiksel yontemlerle karsilastirilmistir
[135-137]. Genel bir gozlem olarak, makine 6grenmesi tabanli modellerin, yeterli veri
bulundugunda istatistiksel modellere kiyasla daha diisiik tahmin hatasi {iretebildigi; ancak
modelin dogru 6zelliklerle beslenmemesi durumunda asir1 6grenme veya yetersiz genelleme

gibi riskler tasidigi belirtilmektedir [23].

Bu alt boliimde, EA sarj istasyonu talep tahmininde one cikan baslica makine

O6grenmesi yontemleri detayli sekilde incelenmektedir.
2.3.1 XGBoost

XGBoost (Extreme Gradient Boosting - Ekstrem Gradyan Arttirma), karar agaclar
ansamblina dayal1 gii¢lii bir makine 6grenmesi algoritmasi olarak one ¢ikmaktadir. Gradient
boosting yonteminin optimize edilmis bir uygulamasi olan XGBoost, her aga¢ eklemesinde
hatay1 gradyan ini§ yontemiyle azaltarak modele yeni agaglar eklemektedir [138, 139].
Ozellikle biiyiik veri setlerinde hizi ve dogrulugu ile dikkat ceken bu ydntem, dogrusal
olmayan iligkileri ve degiskenler arasi1 etkilesimleri basarili bir sekilde yakalayabilmektedir
[139]. Ayrica, 6zellik sayisinin fazla oldugu problemler icin de olduk¢a uygun bir yapi

sunmaktadir.

Elektrikli ara¢ sarj talebi tahmininde XGBoost, sikca tercih edilen modellerden biri
haline gelmistir. Yapilan karsilastirmali ¢alismalar, XGBoost algoritmasinin ¢ogu senaryoda
diger geleneksel makine 6grenmesi algoritmalarina kiyasla daha iy1 performans sergiledigini

gostermektedir. Almaghrebi ve calisma arkadaslarinin gergeklestirdigi bir ¢alismada, yedi
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yillik halka agik sarj istasyonu verileri kullanilarak Random Forest, destek vektdr makineleri
ve XGBoost modelleri karsilagtirilmig; sonugta Sekil 2.5°de goriildiigii lizere XGBoost
modelinin en yiiksek dogrulukla sarj talebi tahmini yaptig1 rapor edilmistir [135]. Bu
calisma, Nebraska, ABD eyaletindeki sarj istasyonlarindan elde edilen veriler kullanilarak
gerceklestirilmis  olup, XGBoost’un 06zellikle mevsimsel paternleri ve kullanim

aliskanliklarindaki ani degisimleri yakalamada daha basarili oldugu belirtilmistir [135].
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Sekil 2.5 : Almaghrebi ve arkadaslarinin yapmis oldugu ¢alismadaki her yontem igin (a)
R2, (b) MAE ve (c) RMSE dahil olmak iizere dogruluk metrik karsilastirmalar1 [138].

Benzer sekilde, baska bir aragtirmada ekstrem gradient boosting modellerinin EA sarj
talebi ongoriisiinde klasik ARIMA modeline kiyasla daha diisiik ortalama hata {irettigi
bulunmustur [73]. XGBoost’un basarisinin temel nedenlerinden biri, asir1 6grenmeyi kontrol
altinda tutabilmesi ve agag¢ tabanli yapist sayesinde verideki aykiri degerlerin etkisini
azaltabilmesidir. Ayrica, XGBoost modelleri dogal olarak o6zellik onem diizeylerini
cikarabilmekte ve bdylece hangi faktorlerin sarj talebi iizerinde etkili oldugu konusunda
degerli icgoriiler sunabilmektedir. Ornegin, egitilmis bir XGBoost modelinde “giin icindeki
saat” Ozelliginin yiiksek Oonem puanina sahip olmasi, sarj talebinde saatlik desenlerin
belirleyici oldugunu gostermekte ve bu durum, sistem planlamasi agisindan 6nemli bilgiler

saglamaktadir.



Ote yandan, XGBoost modellerinin dogru bir sekilde yapilandirilmasi ve
hiperparametre optimizasyonunun yapilmasi zaman alici olabilmektedir. Aga¢ sayisi,
derinlik, 6grenme orami gibi parametrelerin 6zenle belirlenmesi gerekmektedir. Ancak
modern gelistirmeler ve acik kaynakli kiitiiphaneler sayesinde, uygun bir hiperparametre

aramasi ile yiiksek performansli modeller olusturulabilmektedir.

Sonug olarak, XGBoost algoritmasi, elektrikli ara¢ sarj talebi tahminine yonelik
caligmalarda 6ne ¢ikan bir yontem olarak degerlendirilmektedir. Bir¢ok calismada en iyi
sonuglar1 lireten model olarak rapor edilmekte olup [135], 6zellikle genis veri setlerine ve

cesitli 6zelliklere sahip uygulamalarda yiiksek basar1 potansiyeli tagimaktadir.
2.3.2 Random Forest

Random Forest (Rastgele Orman) yontemi, birden fazla karar agacinin olusturulup
sonuclarinin birlestirilmesi prensibine dayanan bir ansambl 6grenme yOntemi olarak one
cikmaktadir [140]. Her bir karar agaci, egitim verisinin rastgele secilmis bir alt kiimesi ve
ozelliklerin rastgele bir alt kiimesi kullanilarak egitilmekte; tahminler ise tiim agaglarin
ortalamasinin alinmasiyla elde edilmektedir. Bu yapi, tek bir karar agacinin yiiksek varyans

problemine ¢6zlim sunarak daha kararl ve genelleyici modeller tiretmektedir [140].

Elektrikli arag sarj talebi tahmininde Random Forest modeli, uygulama kolayligi ve
yorumlanabilirligi sayesinde sik¢a tercih edilen yontemlerden biri haline gelmistir. Ornegin,
Lu ve caligma arkadaglar [141], gelistirdikleri iyilestirilmis bir Random Forest algoritmasini
EA sarj yilikiinii 6ngdrmek amaciyla kullanmiglardir. Bu ¢alismada, orijinal rastgele orman
yontemi bazi ek adimlarla modifiye edilerek tahmin dogrulugunun artirilmasi
hedeflenmistir. Elde edilen sonuglar, her sarj istasyonu i¢in ayr1 ayrt model olusturmanin,
tiim istasyonlari tek bir model altinda birlestirmeye kiyasla daha yiiksek dogruluk sagladiginm
gostermektedir [141]. Bu bulgu, her istasyonun kendine 6zgii kullanici profili ve kullanim
aligkanliklarinin  bulundugunu ve bu farkliliklarin ayr1 ayri 6grenilmesinin faydali
olabilecegini ortaya koymaktadir. Sekil 2.6’da Lu ve arkadaslarinin gergeklestirmis oldugu
calismadaki MAPE ve RMSE sonuglar1 goriilmektedir.
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Sekil 2.6 : Orman yapisi ile sarj istasyonu grubu tahminine gore hata arasindaki iliski (a)
Mape, (b) RMSE [144].

Random Forest modeli, neredeyse tiim Onemli Ozellikleri otomatik olarak
degerlendirip agaclar igerisinde kullandig1 i¢in, kapsamli bir 6zellik miihendisligi siireci
gereksinimini azaltmaktadir. Ayrica, model ¢iktis1 olarak 06zellik 6nem skorlari
sunabilmekte ve bu sayede hangi degiskenlerin sarj talebi iizerinde etkili oldugu konusunda
sezgisel bilgiler elde edilmektedir. Ornegin bir ¢alismada, Random Forest modeli hafta
ici/hafta sonu bilgisi igeren bir 6zelligin yiliksek 6nem tasidigini belirlemis ve bu durum,

hafta sonlar1 sarj talebinde belirgin bir degisim oldugunu dogrulamistir [135].

Bununla birlikte, Random Forest modelleri dogrusal olmayan karmasiklig1 basaril
bir sekilde yakalayabilse de, belirgin mevsimsel dongiileri dogrudan modelleyememektedir.
Bu nedenle, mevsimsel davraniglar1 dogru sekilde temsil edebilmesi i¢in modelin yeterince
derin agaglar olusturmasi gerekebilmektedir. Bu durum bazen XGBoost gibi gradient
boosting tabanli yontemlerin performansinin gerisinde kalinmasina yol acabilmektedir.
Nitekim, Almaghrebi ve arkadaglarinin gergeklestirdigi bir calismada Random Forest

modeli, XGBoost modeline kiyasla daha yiiksek tahmin hatasi tiretmigtir [135].

Buna karsin, bazi arastirmalarda Random Forest yontemi, 6zellikle verinin giiriiltiili
oldugu durumlarda asir1 6grenmeye karsi gosterdigi direng sayesinde rekabetgi bir
performans sergilemistir [73]. Sonug olarak, Random Forest modeli, EA sarj talebi tahmin
calismalarinda 6nemli bir yer tutmakta olup, bir¢ok calismada hem tek basina hem de diger
yontemlerle birlikte bir kiyas modeli olarak degerlendirilmektedir [73, 135]. Saglam ve hizli
yapist sayesinde, kompleks modellere gegmeden Once giivenilir bir karsilastirma zemini

sunmaktadir.
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2.3.3 SVR

Destek Vektor Regresyonu, destek vektér makinelerinin regresyon problemlerine
uyarlanmis bir versiyonu olarak kullanilmaktadir. SVR, kayip fonksiyonunda belirli bir
tolerans bandi tanimlayarak, bu bandin disindaki hatalar1 minimize eden bir optimizasyon
stireci ile 6grenim gerceklestirmektedir [142]. Temelinde dogrusal bir hiper diizlem
olusturarak regresyon yapmayi amaclamakta; ancak c¢ekirdek yontemi sayesinde yliksek
boyutlu uzaylarda dogrusal olmayan iliskileri de modelleyebilmektedir. RBF (Radial Basis
Function - Radyal Tabanli Fonksiyon) ¢ekirdegi, SVR modellerinde yaygin olarak

kullanilmakta olup, verideki karmagik desenlerin yakalanmasina olanak saglamaktadir.

Elektrikli ara¢ sarj talebi tahmini ¢alismalarinda SVR yontemine 6zellikle erken
donem literatiirde rastlanmaktadir. Ornegin, Xydas ve calisma arkadaslar1 [143], 2013
yilinda gergeklestirdikleri bir calismada, Ingiltere’deki bir bélgenin ev tipi sarj verilerini
kullanarak EA sarj talebini kisa donemli 6ngérmek amaciyla SVR modelini kullanmiglardir.
Yapilan karsilagtirmalarda Sekil 2.7’ de goriildiigii tizere SVR ’nin karmasik talep desenlerini
basariyla yakalayabildigini; ancak model performansinin secilen ¢ekirdek fonksiyonuna ve
hiperparametrelere yiiksek derecede duyarli oldugunu ortaya koymustur [143]. Ozellikle
epsilon ve C parametrelerinin uygun se¢ilmemesi durumunda, SVR modeli asir1 6grenme

veya yetersiz 0grenme gibi sorunlarla karsi karsiya kalabilmektedir.
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Sekil 2.7 : Saatlik bazda SVR ve Monte Carlo yontemlerinin goreli hata karsilagtirmasi
[146].
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SVR yo6nteminin 6nemli bir avantaji, sinirli sayida egitim 6rnegi ile calisabilmesi ve
giiclii bir ¢oziim sunabilmesidir. Nitekim, Chen ve ¢aligma arkadaglar1 [ 144], diisiik boyutlu
bir elektrik yiik veri seti tizerinde SVR uygulayarak basarili sonuglar elde etmisler ve zaman
serisi verisi tlizerinde gecikmeli degerler gibi yeniden yapilandirilmis 6zelliklerle
kullanildiginda SVR'nin klasik yontemlerden daha iyi performans sergileyebilecegini rapor

etmislerdir.

Kirmizi egri gergek degeri, siyah egri ise tahmini degeri temsil ediyor
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Sekil 2.8 : Geleneksel SVR'nin sonucu [147].

Bununla birlikte, biiylik 6lgekli ve yiiksek frekansli veriler s6z konusu oldugunda,
SVR'nin egitim siiresi oldukca uzayabilmektedir. Ciinkii ¢coziilmesi gereken optimizasyon
problemi veri boyutuna gore 6l¢eklenmektedir. Giintimiizdeki biiylik hacimli EA sarj verileri
diistintildiigiinde, SVR uygulamalarinin pratikte bazi zorluklar yaratabildigi goriilmektedir.
Ayrica, son yillarda aga¢ tabanli ansambl yontemlerin ve derin 6grenme tekniklerinin

popiilerlik kazanmastyla birlikte, SVR yonteminin kullanim siklig1 bir miktar azalmistir.

Almaghrebi ve calisma arkadaslariin [135] yaptig1 bir calismada da SVR yontemi
test edilmis, ancak diger modern makine 6grenmesi algoritmalarina kiyasla daha diisiik
performans sergiledigi gozlemlenmistir. Buna ragmen, SVR, 6zellikle 6zellik sayisinin fazla
oldugu ve lineer ayristirilabilirlik varsayiminin makul oldugu durumlarda giiclii bir alternatif

olarak 6nemini korumaktadir. Bazi hibrit yaklasimlarda ise SVR, diger yontemlerle birlikte
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kullanilarak tahmin hatasinin bir bileseninin modellenmesi amaciyla tercih edilmektedir

[145].

Ozetle, SVR yontemi, elektrikli arag sarj talebi tahmininde literatiirde denenmis ve
orta diizeyde basar1 gostermis bir yontem olarak degerlendirilmektedir. Karmasik yapidaki
bu problemde her zaman en list sirada yer almasa da, 6zellikle kiigiik 6l¢ekli veri setlerinde
veya karmasik iliskilerin daha net izlenebildigi durumlarda tercih edilmesi dnerilmektedir

[143, 144].
2.3.4 GBR

GBR terimi, genel olarak gradient boosting karar agaclar1 yaklasimini kullanarak
regresyon yapan modelleri ifade etmektedir. Bu ¢ercevede XGBoost ve LightGBM gibi
spesifik algoritmalar da gradient boosting ailesi i¢erisinde yer almakta; ancak burada GBR
ile kastedilen, daha genel anlamda gradient boosting makinesi yontemidir [138]. Friedman
tarafindan 2001 yilinda ortaya konulan gradient boosting cercevesi, her adimda Onceki
modelin hatalarini azaltmaya yonelik olarak yeni bir zayif 6grenici eklenmesi prensibine
dayanmaktadir [138]. Bu yaklasim, aga¢ sayisinin artmasi ile egitim verisine uyumu
artirmakta; uygun erken durdurma veya diizenleme teknikleri uygulandiginda ise genelleme
yetenegini koruyabilmektedir. Sekil 2.9’da Friedman tarafindan yapilan ¢alismadaki iic

farkli gradient boosting algoritmasinin performansi goriilmektedir.
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Sekil 2.9 : Ug farkli Gradient Boosting algoritmasin performansi [141].
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Elektrikli ara¢ sarj talebi tahmininde gradient boosting yoOntemleri, yiiksek
dogruluklar: sayesinde sik tercih edilmektedir. Yukarida 2.3.1. kisminda ayrintili olarak ele
alinan XGBoost, bu ailenin optimize edilmis iiyelerinden biridir. Bunun yanm sira, Python
gibi programlama ortamlarinda bulunan sklearn kiitiiphanesindeki
GradientBoostingRegressor gibi uygulamalar da literatiirde kullanilmaktadir. Ornegin,
Buzna ve calisma arkadaglar1 [73] tarafindan gerceklestirilen bir ¢alismada, “Gradient
Boosted Regression Trees (GBRT - Gradyan Artirilmis Regresyon Agaglar1)” olarak
adlandirilan model kullanilarak EA sarj talebi tahmin edilmeye c¢alisilmistir. Sonuglar,
GBRT modelinin belirli senaryolarda ARIMA tiirevi modellerle rekabet edebildigini, ancak
mevsimsel veri desenlerini yakalama konusunda zaman zaman yetersiz kaldigini ortaya
koymustur [73]. Bu durum, gradient boosting yontemlerinin veriye dogrudan uyum saglama
giiclinli yansitmakla birlikte, mevsimsellik ve uzun dénem trend gibi yapilari dogrudan
modellemedikleri i¢in bu tiir Oriintiileri yalnizca verinin kendisinden 6grenebildiklerini

gostermektedir.

Literatiirde XGBoost disinda CatBoost ve LightGBM gibi diger gradient boosting
algoritmalar1 da yaygin olarak kullanilmaktadir. CatBoost, 6zellikle kategorik degiskenlerin
islenmesinde sagladig1 optimizasyonlar ile 6ne ¢ikarken; LightGBM, biiyiik veri setleri
tizerinde daha hizli ¢alisabilmek amaciyla hafifletilmis bir gradient boosting tiirevi olarak
gelistirilmistir [146]. Sreekumar ve Lekshmi’nin 2024 tarihli ¢calismalarinda, EA sarj talebi
tahmini amaciyla Random Forest, XGBoost, CatBoost ve LightGBM modelleri
karsilastirilmis ve bu karsilagtirmada en iyi performansin gradient boosting ailesine ait bir
model tarafindan elde edildigi rapor edilmistir [101]. Bu bulgu, gradient boosting
yaklasiminin EA sarj talebi problemlerindeki etkinligini agik¢a ortaya koymaktadir.

Gradient boosting yontemlerinin 6nemli avantajlarindan biri, hiperparametre
optimizasyonu gergeklestirildigi takdirde asir1 Ogrenme riskini etkin bir sekilde
yonetebilmeleridir. Ayrica, ansambl yapilar1 sayesinde farkli tlirdeki verilerden yiiksek
o0grenme kapasitesi sergileyebilmektedirler. Bununla birlikte, agac sayisi, derinlik ve
Ogrenme orani gibi hiperparametrelerin dikkatli bir sekilde ayarlanmas1 gerekmektedir; aksi
takdirde model gereginden fazla karmagsik bir hal alabilmekte ve genelleme yetenegini

kaybedebilmektedir.

Sonug olarak, gradient boosting tabanli regresyon yontemleri, elektrikli ara¢ sarj

talebi tahmini alaninda en basarili yontemler arasinda yer almaktadir [101, 135]. Ozellikle
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verinin giiriiltili oldugu veya dogrusal olmayan etkilesimlerin bulundugu durumlarda bu

yontemlerin iistiin performans sergiledigi literatiirde siklikla rapor edilmektedir.
2.3.5LGBM

LightGBM (Light Gradient Boosting Machine - Hafif Asamali Artirma Makinesi),
gradient boosting karar agaclar1 algoritmasinin Microsoft tarafindan gelistirilmis hafif ve
hizl1 bir versiyonu olarak 6ne ¢ikmaktadir [146]. LightGBM’nin en 6nemli 6zelligi, klasik
gradient boosting algoritmalarinda kullanilan seviye bazli boliinme stratejisi yerine, yaprak
bazl1 boliinme stratejisini kullanmasidir. Bu yontem sayesinde, benzer hata indirimleri daha
az sayida agac veya daha kiigiik derinliklerle saglanabilmekte ve biiyiik veri setlerinde egitim
stiresi onemli dl¢lide kisaltilabilmektedir [146]. Ayn1 zamanda bellek kullanimi da optimize
edilmekte olup, LightGBM c¢ok biiylik 6lgekli veri setlerinde dahi etkili bir sekilde

uygulanabilmektedir.

Elektrikli arag sarj talebi tahmini ¢alismalarinda LightGBM, son yillarda literatiirde
giderek daha fazla yer bulmaya baslamistir. Ozellikle 2020 sonras1 donemde gergeklestirilen
calismalarda, XGBoost algoritmasina bir alternatif veya tamamlayic1 bir yontem olarak
LightGBM'nin de test edildigi gdzlemlenmektedir. Ornegin, Sreekumar ve Lekshmi'nin
2024 yilinda gergeklestirdikleri calismada, Sekil 2.10°da goriildiigii tizere LightGBM diger
yontemlerle birlikte degerlendirilmis ve genel olarak boosting tabanlt modellerin EA sarj
talebi tahmininde gii¢lii performanslar sundugu vurgulanmistir [101]. Baz1 ¢aligmalarda,
LightGBM nin XGBoost’a yakin dogruluk saglarken daha hizl1 egitim stiresi sundugu rapor
edilmistir. Bu durum, ger¢ek zamanli uygulamalar veya cevrim-i¢i 6grenme gerektiren

sistemler i¢in 6nemli bir avantaj sunmaktadir.
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Sekil 2.10 : (a) Rastgele orman (b) CatBoost (¢) XGBoost (d) LightGBM regresyon
modelleri kullanilarak Ger¢ek-Tahmin Edilen talep egrisi [103].

LightGBM nin EA sarj talebi tahminindeki kullanimina yonelik raporlar, 6zellikle
cok sayida ozellik barindiran veri kiimelerinde (6rnegin takvim bilgileri, hava durumu
verileri, gecikmeli talep degerleri gibi ¢ok boyutlu veri setlerinde) modelin hesaplama
verimliliginin yiiksek oldugunu gostermektedir [101]. Bununla birlikte, LightGBM de bir
gradient boosting yontemi oldugu ig¢in, optimum sonuglar elde edebilmek adina
hiperparametre ayarlarinin dikkatli bir sekilde yapilmasi gerekmektedir. Yaprak bazli
biiylime stratejisi oldukca agresif bir yaklasim sundugundan, eger uygun diizenleme
parametreleri belirlenmezse, model asir1 karmasik hale gelebilmektedir. Bu sebeple,
LightGBM kullanilirken model karmasikligini sinirlayici hiperparametrelerin dikkatle

secilmesi biiyiik onem arz etmektedir.

Literatiirde dogrudan LightGBM nin diger yontemlerden tistiin oldugunu iddia eden
cok sayida c¢alisma bulunmamakla birlikte, genel egilim, LightGBMnin XGBoost ile
kiyaslanabilir bir performans sundugu ve o6zellikle egitim siiresi ve kaynak verimliligi

acisindan 6nemli avantajlar sagladig1 yontiindedir [101, 146].

Sonug olarak, LightGBM algoritmasi, elektrikli ara¢ sarj istasyonu talep tahmini
problemlerinde yiiksek potansiyel sunmakta olup, veri hacminin ve 6zellik ¢esitliliginin

arttig1 senaryolarda daha fazla ilgi gorecegi dngoriilmektedir.

2.4 Derin Ogrenme Yontemleri

Derin 6grenme, ¢ok katmanlt yapay sinir aglar1 araciligiyla veriden yliksek seviyeli

Ozelliklerin otomatik olarak ¢ikarilmasini saglayan bir makine 6grenmesi alt alan1 olarak 6ne
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cikmaktadir. Zaman serisi tahmini problemlerinde derin 6grenme tekniklerinin kullanima,
karmasik ve dogrusal olmayan iligkilerin modellenmesinde Onemli bir gelisim
saglamaktadir. Ozellikle Tekrarlayan Sinir Aglar1 (Recurrent Neural Networks, RNN) ve
onlarin gelistirilmis versiyonlar1 olan Uzun Kisa Siireli Bellek (Long Short-Term Memory,
LSTM) mimarileri, sirali verilerdeki zaman bagimliliklarin1 6grenmede son derece etkili

olmaktadir [147].

Elektrikli arag¢ sarj talebi gibi, giin boyunca ardisik dlgiimlerin yapildig1 ve gecmis
degerlerin gelecekteki degerlere etkisinin énemli oldugu problemlerde, RNN tabanli derin
O6grenme yontemleri dogal bir ¢oziim alternatifi sunmaktadir. EA sarj istasyonu talep tahmini
calismalarinda derin 6grenme yaklagimlart son yillarda yogun ilgi gérmektedir. Geleneksel
yontemlerin aksine, derin 6grenme modelleri verideki trend ve mevsimsellik gibi bilesenleri
onceden tanimlanmis formlar kullanmaksizin, dogrudan verinin kendisinden
ogrenebilmektedir. Ornegin bir sinir ag1, yeterli miktarda veri saglandiginda, hafta ici ve
hafta sonu davranis farkliliklarini ya da giin icerisindeki ¢ift tepe noktasi gibi kullanim

desenlerini kendi i¢ yapist ve agirliklar araciligryla temsil edebilmektedir.

Literatiirde birgok calisma, LSTM ve tiirevlerini kullanarak EA sarj talebi tahmini
gerceklestirmis ve klasik modellere kiyasla dnemli performans artiglart rapor etmistir [27,
52, 148]. Bu basarilarin temelinde, derin aglarin dogrusal olmayan iligkileri ve uzun vadeli

bagimliliklar1 daha iyi yakalayabilme yetenekleri yatmaktadir.

Bununla birlikte, derin 6grenme yoOntemlerinin uygulanmasinda dikkat edilmesi
gereken bazi hususlar da bulunmaktadir. Bu tiir modeller genellikle ¢ok sayida parametre
icermekte ve biiylik veri setleri ile egitilmeleri gerektiginden, veri miktarinin yetersiz olmasi
durumunda asir1 6grenme riski artmakta veya genelleme kabiliyeti azalmaktadir. EA sarj
istasyonlar1 verisi, Ozellikle istasyon bazinda incelendiginde smirli sayida Ornek
icerebilmekte (6rnegin bir istasyon i¢in sadece birkag yillik veri bulunabilmektedir). Bu tiir
durumlarda, tiim istasyonlarin verilerinin ortak bir modelde birlestirilmesi veya veri artirma

tekniklerinin kullanilmasi gibi stratejiler onerilmektedir [23].

Ayrica, derin 6grenme modelleri genellikle "kara kutu" yapilar1 nedeniyle, model
ciktilarimin yorumlanmasinda giicliikler yaratabilmektedir. Ancak, son donemde dikkat
mekanizmalart ve benzeri teknikler kullanilarak bu modellerin yorumlanabilirliginin

artirilmasi yoniinde ¢calismalar yapilmaktadir [52].
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Bu béliimde, derin 6grenme yaklagimlarinin EA sarj talebi tahminindeki kullanimina
odaklanilacak ve ozellikle en yaygin kullanilan mimari olan LSTM aglar1 detayli bir sekilde

ele alinacaktir.
2.4.1 LSTM

LSTM (Long Short-Term Memory - Uzun kisa siireli bellek) ag1, tekrarlayan sinir
aglarinin egitiminde yasanan uzun vadeli bagimliliklarin 6grenilememesi ve geri yayilim
sirasinda gradyanlarin kaybolmasi problemlerini ¢6zmek amaciyla gelistirilmis 6zel bir
mimariyi temsil etmektedir [ 147]. LSTM hiicreleri, giris kapisi, ¢ikis kapisi ve unutma kapisi
olmak iizere {i¢ ayr1 kap1 mekanizmasi barindirmaktadir. Bu kapilar, hiicre durumunun nasil
giincellenecegine karar vererek, agin hangi bilgiyi ne kadar siireyle hatirlayacagina veya
unutacagina dinamik bi¢imde karar vermektedir. Bu yap1 sayesinde LSTM, onlarca adim
Oncesine ait bilgiyi gerektiginde muhafaza edebilmekte ve yeni girdiler 15181inda esnek bir

sekilde giincelleyebilmektedir.

Elektrikli arag sarj talebi tahmininde LSTM aglari, son derece basarili sonuclar elde
etmis ve literatiirde genis yanki bulmustur. Birgok ¢alisma, LSTM tabanli modellerin hem
klasik zaman serisi yontemlerini hem de geleneksel makine 6grenmesi algoritmalarini geride
biraktigini ortaya koymaktadir [27, 52, 148]. Ornegin, Aduama ve calisma arkadaslar1 [27],
coklu oOzellik girisi ile egittikleri bir LSTM modeli kullanarak, bir sarj istasyonunun kisa
donemli yiik tahmininde ARIMA ve ¢esitli makine 6grenmesi modellerine kiyasla belirgin
bir Gistlinliik saglamislardir. Bu ¢aligmada, LSTM agina yalnizca gegmis talep verileri degil,
ayni1 zamanda hava durumu ve takvim bilgileri gibi digsal de§iskenler de dahil edilmistir.
Elde edilen sonugclar, cok degiskenli LSTM modelinin tek degiskenli modellere kiyasla daha
diisiik hata iirettigini gostermekte olup, LSTM aglarmin farkli kaynaklardan gelen bilgileri
biitiinlestirerek karmasik iliskileri 6grenme yetenegini vurgulamaktadir. Sekil 2.11°de elde

edilen bu sonugclarin karsilastirilmasini igeren grafik goriilmektedir.
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Sekil 2.11 : LSTM sonuglarinin, optimize edilmis sonuglarin ve gercek enerji talebinin
karsilastirilmast [27].

LSTM aglariin bir diger 6nemli avantaji, sekans bazli ¢alisarak veriyi dogrudan
zaman sirasina gore igleyebilmesidir. Bu 6zellik, veri 6n isleme siirecini basitlestirmekte ve
ornegin mevsimsellik gibi Oriintiilerin manuel olarak modellenmesine gerek kalmadan, ag1
egiterek 6grenilmesini saglamaktadir. Van Kriekinge ve calisma arkadaslar1 [117], ertesi giin
icin EA sarj talebi tahmininde derin sinir aglar1 kullanmis ve geleneksel yontemlere kiyasla
listiin performans elde etmislerdir. Benzer sekilde, Elahe ve ¢alisma arkadaslar1 [148], bir
istasyondaki kisa donemli sarj ylikiinii tahmin etmek amaciyla LSTM, ¢ift yonli LSTM (Bi-
LSTM) ve CNN-LSTM (Convolutional Neural Network — Long Short-Term Memory -
Evrisimsel Sinir Ag1 — Uzun Kisa Siireli Bellek) gibi bes farkli derin 6grenme modelini
karsilastirmislar; bu modeller arasinda klasik LSTM mimarisinin en iyi sonuglardan birini
sundugunu rapor etmislerdir. Bu bulgu, ¢cok karmasik mimariler kullanmadan, probleme
uygun sekilde yapilandirilmis bir LSTM agmin da son derece rekabetci olabilecegini

gostermektedir.

Bununla birlikte, LSTM modellerinin egitimi hesaplama agisindan yogun kaynak
gerektirmektedir ve hiperparametre ayarlar1 (6rnegin katman sayisi, hiicre sayisi, 6grenme
orani) model basarimini 6nemli dl¢ilide etkilemektedir. Derin 6grenme modellerinde yaygin
olarak uygulanan dogrulama kiimesi hatasina dayali erken durdurma, dropout ile diizenleme
gibi teknikler, asir1 6grenmenin 6nlenmesinde kullanilmakta ve EA sarj talebi tahmini

problemlerinde de bu tekniklere siklikla basvurulmaktadir [27, 52]. Ornegin, ardisik iki
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LSTM katmani ve dropout i¢ceren bir mimari ile, tek katmanli bir LSTM modeline gore daha

iyi genelleme basarisi elde edildigi gosterilmistir [149].

LSTM ve tiirevleri, literatirde o kadar basarili sonuc¢lar vermistir ki, bazi
arastirmacilar tarafindan endiistriyel uygulamalarda da kullanilmaya baslanmistir. Ornegin,
Cin'de bir elektrikli otobiis filosunun sarj gereksinimlerini tahmin etmek amaciyla LSTM
tabanli bir model gelistirilmis ve bu model, gercek saha uygulamalarinda belirli giiven

araliklar icerisinde basarili tahminler lireterek sebeke operasyonlarini desteklemistir [150].

Giincel ¢alismalarda, LSTM’nin yan1 sira Transformer tabanli aglar gibi daha yeni
derin dgrenme yaklasimlar: da denenmektedir. Ornegin, Koohfar ve ¢alisma arkadaslari
[52], bir Transformer mimarisi kullanarak, LSTM’ye kiyasla daha hizl1 egitim siiresine sahip
ve benzer dogrulukta sonuglar iireten bir model elde etmislerdir. Ancak tiim bu gelismelere
ragmen, LSTM ag1, olgunlugu ve zaman serisi verileri iizerindeki kanitlanmis basarimi
sayesinde, elektrikli ara¢ sarj talebi tahmininde héalen en popiiler ve etkili derin 6grenme

yontemlerinden biri olarak kullanilmaya devam etmektedir.

2.5 Diger Yaklasimlar

Yukarida ele alinan yontem kategorilerinin disinda, elektrikli ara¢ sarj talebi tahmini
problemine yonelik olarak ¢esitli 6zel ve hibrit yaklasimlar da literatiirde yer almaktadir.
Hibrit modeller, istatistiksel bir yontem ile makine Ogrenmesi veya derin Ogrenme
yontemlerinden birinin ardigil veya paralel sekilde birlestirilmesi prensibine dayanmaktadir.
Bu tiir kombinasyonlar, her iki yontemin giiclii yonlerini bir araya getirerek daha hassas ve
giivenilir tahminler elde etmeyi amaglamaktadir. Ornegin, dnceki bdliimlerde ele alinan
SARIMA-LSTM hibrit modeli [136], bu yaklasimi temsil eden ¢alismalardan biri olarak
dikkat gekmektedir.

Benzer sekilde, literatiirde “kiimeleme + tahmin” seklinde iki asamali yaklagimlar da
kullanilmaktadir. Bu yontemlerde, ilk asamada sarj istasyonlar1 veya giinler, benzer
ozelliklerine gore kiimelenmekte; ikinci asamada ise her bir kiime i¢in ayr1 bir tahmin modeli
egitilmektedir [151]. Boylece, veri setindeki heterojenlik azaltilmakta ve her modele daha

homojen bir veri sunularak tahmin performansinin artirilmasi hedeflenmektedir [137, 151].

Bir diger 6zel yaklagim ise takviye 6grenmesi tabanli tahmin yontemleri olmaktadir.
Ornegin, Dabbaghjamanesh ve calisma arkadaslari [152], Q-6grenme algoritmasini

kullanarak bir sarj istasyonu yiik tahmin modeli gelistirmislerdir. Bu modelde, bir ajan,
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geemis talep durumu ve gerceklestirdigi eylemler temelinde odiillendirilmekte ve bu
mekanizma araciligiyla gelecekteki sarj talebini 6grenmektedir. Takviye 6grenmesi tabanli
yaklasimlar henliz EA sarj talebi tahmini literatiiriinde yayginlik kazanmamis olmakla
birlikte, ozellikle sarj istasyonlarinin akilli kontrol sistemleri ile tahmin siireclerinin
biitiinlestirildigi uygulamalarda ilging bir alternatif sunmaktadir. Sekil 2.12°de
Dabbaghjamanesh ve ¢alisma arkadaslarinin yapmis oldugu ¢alismadaki ANN, RNN ve Q-

O0grenme algoritmalarinin %30 penetrasyon ile tahmin ve gercek karsilagtirmasi

bulunmaktadir.
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Sekil 2.12 : %30 penetrasyon ile akilli PHEV zamana bagli sarj tahmin sonuglarinin ANN,
RNN ve Q-0grenme algoritmalartyla karsilastirilmasi (kW) [155].

Bu alt boliimde, literatiirde ad1 gegen ve geleneksel tahmin kategorilerine dogrudan
girmeyen diger yaklasimlardan biri olan Prophet modeli ele alinmaktadir. Prophet, Facebook
tarafindan gelistirilmis bir zaman serisi tahmin araci olup, 6zellikle is zaman serileri tahmini
alaninda yaygin kullanim bulmaktadir [153]. Elektrikli arag sarj talebi problemlerine de bazi
caligmalarda dogrudan uygulanmis ya da hibrit modellerin bir bileseni olarak entegre

edilmistir.
2.5.1 Prophet

Prophet, 2017 yilinda Facebook tarafindan gelistirilen ve kullanimi1 kolaylastiriimis
bir acik kaynakli zaman serisi tahmin aracidir [153]. Temelinde eklemeli bir model

yaklasimi yatmakta olup, zaman serisini trend, mevsimsellik, tatil/6zel giin etkisi ve hata
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bilesenlerine ayristirarak modellemektedir. Prophet modelinde, trend bileseni i¢in esnek bir
dilimli dogrusal veya lojistik biiylime modeli; mevsimsellik i¢in ise Fourier serileri
kullanilmakta ve bu bilesenler toplamsal olarak birlestirilerek nihai tahmin iiretilmektedir
[153]. Modelin kullanic1 dostu olmasi amaciyla otomatik hiperparametre ayarlamalar1 ve

farkli mevsimsel periyotlar1 kendi kendine tespit edebilme 6zellikleri de bulunmaktadir.

Prophet’in en biiyiik avantajlarindan biri, az sayida veri noktasi ile ¢alisabilmesi ve
hizli bir sekilde makul sonuglar iiretebilmesidir. Ayrica, tahmin sonuglarinin bilesenlerine
ayrilarak sunulmasi, "trendin yukar1 yonlii oldugu" veya "hafta sonu mevsimselliginin
etkisinin belirli bir diizeyde oldugu" gibi yorumlarin kolaylikla yapilmasina imkan

tanimaktadir. Bu 6zellikleri sayesinde Prophet, is diinyasi uygulamalarinda yaygin bicimde

benimsenmistir.

Elektrikli arag¢ sarj talebi tahmininde Prophet modeli, literatiirde ¢ok yaygin
olmamakla birlikte bazi uygulamalarda yer almustir. Ozellikle karma yaklagimlarda
Prophet’in belirli bilesenleri yakalamak icin kullanildig1 gézlemlenmektedir. Ornegin, bir
calismada Prophet modeli 6ncelikle egitilerek mevsimsel ve trend etkileri tahmin edilmis,
ardindan kalan diizensiz bilesenler ¢ift yonlii LSTM (BiLSTM) modeline verilerek nihai
tahmin tiretilmistir [117]. Bu hibrit Prophet-BiLSTM yaklagiminin, tek basina kullanilan
BiLSTM modeline gore daha diisiik tahmin hatas iirettigi rapor edilmistir. Burada Prophet
modeli, verinin daha deterministik kisimlarini (6rnegin dénemsel paternleri) yakalarken,
LSTM modeli stokastik ve karmasik iliskileri 6grenmektedir. Sekil 2.13°de 7-21 Temmuz
2019 tarihleri arasinda BILSTM-B, BiLSTM-C ve BiLSTM-W modellerinin giinlik MAE

ve RMSE degerlerinin karsilagtirimast sunulmaktadir.

Glinlik RMSE ve MAE
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Sekil 2.13 : BiLSTM varyantlarinin 07-21 Temmuz 2019 donemindeki giinliik MAE ve
RMSE karsilastirmasi [119].
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Prophet’in tek basma kullanilmasi durumunda, mevsimsel paternlerin belirgin
oldugu ve verinin fazla giriilti icermedigi senaryolarda iyi performans sergiledigi
bilinmektedir. Ancak elektrikli ara¢ sarj talebi verileri, Ozellikle tatil giinleri veya
beklenmedik etkinlikler gibi faktorlerin etkisiyle zaman zaman olduk¢a oynak bir yapi
gosterebilmektedir. Prophet modeli, bu tiir ani degisimleri éngdrmekte zorlanabilmekte;

clinkii temel olarak sabit yillik/haftalik desenler ve yavas degisen trendler varsaymaktadir.

Bu nedenle Prophet modeli, genellikle orta diizey dogruluk gerektiren, hizli ve
yorumlanabilir tahmin ihtiyaglari i¢in tercih edilmektedir. Yine de Prophet’in elektrikli arag
sarj talebi tahminine olan katkis1 yadsinamaz. Ozellikle birden fazla istasyon veya bolge icin
hizl1 tarama yapilmasi, mevsimsel problemlerin tespit edilmesi gibi amaglarla etkili bir
sekilde kullanilabilmektedir. Literatiirde Prophet ile elde edilen sonuglarin, ¢ogu zaman
ARIMA gibi klasik yontemlerle kiyaslanabilir diizeyde oldugu; ancak daha sofistike makine

Ogrenmesi ve derin 6grenme yontemlerinin gerisinde kaldig1 belirtilmektedir [107, 117].

Prophet’in asil giicli, kullanicilarin uzman bilgilerini modele entegre edebilme
esnekliginde yatmaktadir. Kullanicilar, modele tatil giinleri gibi 6zel tarihleri girebilmekte
veya belirli donemlerde trend degisim noktalari tanimlayabilmektedir. Bu tiir olanaklar,
elektrikli ara¢ kullaniminda bilinen degiskenler (6rnegin sarj tarifesi degisimi veya yeni bir
istasyon agilmasi gibi) bulundugunda modele entegre edilerek tahmin dogrulugunun

artirtlmasina katki saglamaktadir.

2.6 Yontemlerin Karsilastirmah Degerlendirilmesi

Elektrikli ara¢ sarj istasyonu talep tahmininde kullanilan yontemler, dogruluk diizeyi,
veri gereksinimi, hesaplama yiikii ve yorumlanabilirlik gibi o6l¢iitlerde birbirinden
ayrismaktadir. Derin 6grenme tabanli LSTM aglari, uzun vadeli bagimliliklar1 ve karmasik
dogrusal-olmayan iliskileri yakalayabilme yetenegi sayesinde literatiirde en diislik hata
degerlerini tiretmektedir; ancak bu iistiinliik biiylik hacimli ve nitelikli veriye, ayrica yiliksek
hesaplama kaynagina olan ihtiyaci da beraberinde getirmektedir [27, 52, 148]. Gradient
boosting ailesindeki XGBoost ve LightGBM modelleri, ¢ok boyutlu 6zellik uzaylarinda
benzer dogruluk diizeyine daha kisa egitim siireleriyle ulasmakta, mevsimsellik sinyali 6n-
isleme ile beslendiginde LSTM’ye yakin performans sergilemektedir [73, 101, 135]. Buna
karsilik, veri seti kisith veya paternler diizenli oldugunda ARIMA ve SARIMA gibi
istatistiksel modeller, diisiik hesaplama maliyeti ve yiiksek yorumlanabilirlikleriyle tercih

edilmektedir [100, 106].
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Yontem se¢imi yalnizca dogrulukla sinirli degildir; gergek-zamanli gilincelleme
ihtiyaci, bakim kolaylii ve karar destek sistemlerine entegrasyon da goz Oniinde
bulundurulmalidir. LightGBM, yaprak-bazli biiylime stratejisi sayesinde biiylik veri
kiimelerinde hiz avantaji sunarken, Prophet ve Holt-Winters gibi iistel diizeltme temelli
yaklasimlar az sayida gozleme sahip istasyonlarda dakikalar i¢cinde kalibre edilebilmekte ve
bilesen ayristirmasiyla sezgisel i¢gdriiler saglamaktadir [121, 128, 153]. Random Forest ve
genel olarak ansambl aga¢ yontemleri, glriiltiilii verilerde asir1 6grenmeye Kkarsi
dayaniklidir; gomiilii degisken oOnem Olgiitleriyle de orta dilizeyde aciklanabilirlik

sunmaktadir [135].

Uygulamada sik rastlanan ani rejim degisiklikleri veya beklenmedik pik talepler,
yalnizca dogrusal varsayimlara dayanan modellerde Ongoriilmesi giic hatalara yol
acmaktadir. Bu nedenle son yillarda, SARIMA’nin mevsimsel dogrulugunu LSTM’nin
dogrusal-olmayan temsil giiciiyle birlestiren hibrit yaklasimlar gelistirilmis ve tekil
modellere kiyasla hata oranlarini anlamli bi¢imde diistirmiistiir [121]. Takviye 6grenmesi ya
da kiimeleme-sonrast modelleme gibi heniiz sinirh sayida calismada test edilmis adaptif

yontemler ise talep profilinin dinamik olarak degistigi genis sarj aglar1 icin gelecek vaat

etmektedir [151, 152].

Ozetle, “en iyi” model kavrami baglamdan bagimsiz bir mutlaklik tasimamaktadir.
Veri hacmi, tahmin ufku, donanim kisitlar1 ve karar vericilerin aciklama ihtiyaci birlikte
degerlendirildiginde, ¢oklu model denemesi ve gerekirse hibritlestirme stratejisi, elektrikli
arac sarj talebi tahmininde giivenilir ve esnek bir ¢oziim yolu olarak one ¢ikmaktadir.
Yapilan degerlendirmeler sonucunda, Cizelge 2.1’de goriilen tahmin modellerinin

karsilastirmali 6zellik analizi elde edilmistir.

Cizelge 2.1 : Tahmin modellerinin karsilastirmali 6zellik analizi.

.. Veri Mevsimsellik -
Yontem Gereksinimi Yakalama Yorumlanabilirlik
ARIMA Diisiik-Orta Orta Yiiksek
SARIMA Orta Yiiksek Yiiksek

Holt-Winters Diisiik Yiiksek Yiiksek
Random Forest Orta Orta Orta

GBR Orta-Yiksek Orta Diisiik-Orta

XGBoost Orta-Yiiksek Orta Diistik-Orta
LightGBM Orta-Yiksek Diisiik-Orta Diisiik-Orta
SVR Orta Orta Orta
LSTM Yiiksek Yiiksek Diisiik
Prophet Diisiik-Orta Orta-Yiiksek Yiiksek
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3. YAZILIM ALTYAPISI VE MODELLEME SiSTEMi
3.1 Uygulama Akis1 ve Genel Yap1

Bu tez ¢aligmasinda, elektrikli ara¢ sarj istasyonlarindaki kullanim egilimlerinin
modellenmesi amactyla iki farkli yazilim altyapisi gelistirilmistir: Python tabanli uygulama
ve MATLAB tabanli uygulama. Her iki ortamda, farklt modelleme yontemleri kullanilarak
bagimsiz tahmin modiilleri olusturulmus, bdylece farkli algoritmalarin performanslarinin

karsilastirilmast saglanmistir. Uygulama akisi Sekil 3.1°de sematik olarak sunulmaktadir.

Veri Seti Versiyonlan

V1: Ham Saatlik Verler V2: Giinlik Toplamlar

V3: Haftalik Toplamlar V4: Saatlik Aynstinlmis Veriler

XGBoost

Holt-Winters

Prophet

dom Forest

Sekil 3.1 : Veri seti versiyonlart ve MATLAB—Python uygulama altyapisindaki yontemler.

Bu farkli veri yapilar sayesinde, modellerin hem kisa donemli hem de uzun dénemli
tahmin performanslar1 test edilebilmistir. Sekil 3.1'de goriildiigii lizere, her veri seti
versiyonu hem MATLAB hem de Python tabanli modellemelerde kullanilmak {izere

diizenlenmistir.

Python ortaminda, makine Ogrenmesi ve zaman serisi modelleme islemleri
gerceklestirilmistir. Bu silirecte, Spyder IDE kullanilarak Python kodlar1 yazilmis ve
XGBoost, LGBM (LightGBM), GBR ve Prophet algoritmalar1 ile tahmin modelleri
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gelistirilmistir. Python tabanli ¢aligmalar, 6zellikle veri manipiilasyonu, hiperparametre

optimizasyonu ve sonuglarin gorsellestirilmesi agisindan biiyiik esneklik saglamistir.

Ote yandan, klasik zaman serisi modelleme yontemleri ile bazt makine dgrenmesi ve
derin 6grenme modelleri MATLAB ortaminda gergeklestirilmistir. MATLAB tabanl
uygulamada, ARIMA, SARIMA ve Holt-Winters modelleri kullanilarak zaman serisi
tahminleri yapilmistir. Ayrica, MATLAB’1n Neural Network Toolbox’1 kullanilarak LSTM
ag1 olusturulmus ve zaman serisi tahmini i¢in egitilmistir. Ek olarak, Random Forest ve SVR
algoritmalart1 da MATLAB ortaminda uygulanarak tahminler {iretilmisti. MATLAB

tizerinde yazilim gelistirme siireci, .m dosyalar1 (m-file) kullanilarak tamamlanmustir.

Bu iki farkli platform se¢imi, her bir yazilimin giiglii yonlerinden yararlanmay1
amaglamistir. Python tabanli uygulamalar veri isleme, hiperparametre ayarlamalar1 ve
modern makine 6grenmesi algoritmalarinda yiiksek esneklik saglarken; MATLAB, o6zellikle
zaman serisi veri analizi, sinyal isleme ve geleneksel modelleme tekniklerinde giiclii araglar

sunmustur.

Veri hazirlama, model egitimi ve performans degerlendirme asamalar1 platformlara
0zel olarak yapilandirilmistir. Python tarafinda, veri setleri Pandas kiitiiphanesi ile islenmis,
modeller Scikit-learn, XGBoost ve Prophet gibi kiitiiphaneler kullanilarak egitilmis,
sonuclar Matplotlib ve Seaborn kiitiiphaneleri ile gorsellestirilmistir. MATLAB tarafinda ise
zaman serisi modiilleri ve istatistik ara¢ kutular1 kullanilarak modeller kurulmus ve sonuglar

grafiksel olarak analiz edilmistir.

Her modelin egitim siireci sonrasinda tahmin sonuglar1 kaydedilmis, RMSE, MAE
ve MAPE gibi hata metrikleri hesaplanarak tiim sonuglar performans kriterlerine gore
sistematik sekilde karsilastirilmistir. Boylece her algoritmanin hem kendi platformunda hem
de genel veri seti versiyonlarinda sagladigi basari diizeyleri detayli bi¢cimde ortaya

konmustur.

Sonug olarak, gelistirilen yazilim altyapisi, elektrikli ara¢ sarj istasyonlarindaki
kullanim egilimlerini veri tabanli ve ¢cok yonlii bir sekilde modelleyebilmek i¢in giiclii bir
temel sunmustur. Sekil 3.1°de gosterildigi lizere, ¢aligmada kullanilan algoritmalarin Python
ve MATLAB platformlarina gore ayrilmasi, yontemlerin bagimsiz degerlendirilmesine ve

daha saglam bir karsilastirmali analiz yapilmasina olanak tanimistir.
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3.2 Python Tabanh Uygulama Altyapis1

Bu tez kapsaminda gelistirilen Python tabanli uygulama altyapisi, modern makine
O0grenmesi algoritmalarinin uygulanmasini, ¢oklu veri versiyonlari iizerinde sistematik bir
sekilde tahmin siireclerinin yiiriitiilmesini ve her adimin kayit altina alinmasini saglayan
biitiinlesik bir yazilim sistemidir. Bu yapi, veri hazirlama, model egitimi, performans
degerlendirme, grafik iiretimi ve ¢iktilarin Excel formatinda raporlanmasi gibi islemleri

uctan uca otomatiklestiren bir yapida tasarlanmistir.

Gelistirme siirecinde, Python’un genis kiitiiphane ekosisteminden yararlanilmis ve
ozellikle pandas, numpy, matplotlib, scikit-learn, lightgbm, xgboost ve prophet gibi veri
isleme ve modelleme odakli kiitliphaneler kullanilmistir. Uygulama, her biri farkli zaman
¢ozliniirliiklerine sahip dort veri versiyonuna (V1-V4) gore yapilandirilmis ve her versiyon

icin ayr1 ayri veri isleme ve modelleme adimlar1 uygulanmistir.

Asagida yer alan alt basliklarda, sirasiyla veri hazirlama siiregleri, model egitim
yapilart ve elde edilen ¢iktilara iliskin performans degerlendirme yontemleri

detaylandirilmaktadir.
3.2.1 Veri Hazirlama ve Model Girdileri

Python tabanli uygulama altyapisinda gelistirilen modelleme sistemi, dort farkl veri
versiyonu iizerinde ¢alisacak sekilde yapilandirilmistir: V1 (Ham Saatlik Veriler), V2
(Giinlik Toplamlar), V3 (Haftalik Toplamlar) ve V4 (Saatlik Ayristirilmis Veriler). Her
versiyon, farkli ¢oziintirliik ve yapida veri igerdiginden, modelleme 6ncesinde 6zellestirilmis
veri hazirlama siireclerine tabi tutulmustur. Bu bdliimde, her bir veri versiyonu igin
uygulanan islem adimlar1 detayli sekilde sunulmakta; kullanilan algoritmalar ve kod

bloklari, sekillerle desteklenerek agiklanmaktadir.
3.2.1.1 V1 — Ham saatlik veriler

V1 veri seti, dogrudan sarj istasyonlarindan elde edilen saatlik ham verileri
icermektedir. Bu veri yapisinda her bir satir, bir saatlik zaman araligin1 ve o aralikta
gerceklesen basarili sarj islemi sayisim temsil etmektedir. ilk asamada, “pandas”
kiitiiphanesi yardimiyla TARIH siitunu datetime formatina doniistiiriilmiis ve zaman
ekseninde siralanmistir. Bu adimlar, modelin zaman serisi yapisina uygun verilerle
caligabilmesini saglamak a¢isindan kritik 6neme sahiptir. Sekil 3.2°de goriildiigii gibi, bu

islem su kod blogu ile gergeklestirilmistir:
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df raw["TARTH"] = pd.to datetime(df raw["TARIH"])
df raw = df _raw.sort values("TARIH").reset index(drop=True)
print("Veri seti basariyla okundu. Toplam gozlem:", len(df _raw))

Sekil 3.2 : “TARIH” siitununu datetime formatina geviren ve veriyi zaman eksenine gore
siralay1p indeksini sifirlayan Python kod blogu.

Zaman siralamast saglandiktan sonra, gecmise doniik bilgi tasiyan Oznitelikler
olusturulmustur. Bu amagla, BASARILI siitunu baz alinarak 6nceki yedi saate ait degerleri
ifade eden Lag 1'den Lag 7'ye kadar yedi adet gecikmeli degisken tliretilmistir. Gecikmeli
Ozelliklerin olusturulmasi, zaman serisi verilerinde modelin ge¢mise dayali Oriintiileri
ogrenmesine katki sunmaktadir. Sekil 3.3°de goriildiigii gibi, bu islem asagidaki fonksiyonla

gerceklestirilmistir:

print (" Asama 2: Ortak 6zellik mithendisligi baslatiliyor (lag 6zellikleri olusturuluyor)...
def create_lag_features(data, target, lags):
data_lag = data.copy()
for lag in range(l, lags + 1):
data_lagl[f"Lag {lag}"] = data lag[target].shift(lag)
return data_lag.dropna().reset_index{drop=True)

df features = create lag features(df raw, "BASARILI", COMMON_LAGS)
print("Lag o6zellikleri olusturuldu. Yeni veri seti gozlem sayisi:", len(df features))

Sekil 3.3 : Onceki yedi saatlik gecikmeli dzellikleri (Lag_1-Lag_7) iireten Python
fonksiyonu.

Veri isleme siirecinin ardindan, olusturulan 6znitelik kiimesi egitim ve test veri
setlerine ayrilmistir. Bu islemde, veri setinin %80°1 egitim, %20’si ise test i¢in ayrilmis; giris
(X) ve hedef (y) degiskenler belirlenmistir. Ayrica TARIH siitunu ayr1 olarak tutulmus ve
tahminlerin zaman ekseninde gorsellestirilmesine olanak taninmistir. Sekil 3.4’de goriildigi

lizere, bu ayrim asagidaki kod blogu ile gerceklestirilmistir.

train_size = int(len(df features) * 0.8)
train_data = df_features.iloc[:train_size]
test data = df features.iloc[train_size:]

feature cols = [F"Lag {i}" for 1 in range(l, COMMON LAGS + 1)]
X train = train _data[feature cols]

y train = train datal "BASARILI"]
X test = test data[feature cols]
y test = test datal["BASARILI"]

tarih train = train data["TARIH"]
tarih_test = test data["TARIH"]

Sekil 3.4 : Egitim—test ayrimi1 (%80/%20) ile 6zellik, hedef ve tarih siitunlarinin ayrimini
gosteren Python kod blogu.
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3.2.1.2 V2 — Giinliik toplam veriler

V2 veri seti, saatlik verilerin giinliik diizeyde birlestirilmesiyle olusturulmustur. Her
bir satir bir giinii temsil etmekte ve o giin boyunca gerceklesen toplam basarili sarj islemi
sayisim gostermektedir. Ik olarak, TARIH siitunu siralanarak veri zaman serisi analizine

uygun hale getirilmistir. Sekil 3.2°de goriildiigii gibi kullanilmistir.

V1'de oldugu gibi, giinliik veriye de yedi giinliik gecikmeli degiskenler eklenmistir.
Bu islem modelin ge¢mis giinlerdeki sarj talebini analiz etmesini ve buna gore tahminde
bulunmasint miimkiin kilar. Egitim ve test veri kiimeleri yine benzer oranlarda ayrilmistir.
Prophet modeli i¢in 6zel bir veri formatina ihtiya¢ duyuldugundan, bu versiyonda Prophet’e
uygun olacak sekilde TARIH siitunu ds, BASARILI siitunu ise y olarak yeniden
adlandirilmistir. Bu doniisiim Sekil 3.4°de gdsterilen asagidaki kod blogu ile yapilmastir.

print("\ng” Asama 6: Prophet modeli egitiliyor...")

df _prophet = df rawl[["TARIH", "BASARILI"]].rename(columns={"TARIH": "ds", "BASARILI": "y"})
df prophet["ds"] = pd.to datetime(df prophet["ds"])

df prophet = df prophet.sort values("ds").reset index(drop=True)

train_size prophet = int(len(df_prophet) * 0.8)

train_prophet = df prophet.iloc[:train_size prophet].copy()

test prophet = df prophet.iloc[train_size prophet:1.copy()

Sekil 3.5 : Prophet modeline uygun olacak sekilde “TARIH” siitununun ds, “BASARILI”
siitununun y olarak yeniden adlandirilmasi ve veri kiimesinin egitim—test setlerine
boliinmesini gdsteren Python kod blogu.

Prophet modelinin ds ve y yapisina uygun hale getirilen veri, Prophet kiitiiphanesinin
zaman bazli analiz fonksiyonlarmin saglikli ¢alismasi igin gereklidir. Bu doniisiim, Prophet

modelinin tahmin dogrulugunu artirmak amaciyla zorunlu olarak uygulanmistir.
3.2.1.3 V3 — Haftalik toplam veriler

V3 veri versiyonu, haftalik zaman periyotlarina gore 6zetlenmis islem sayilarini
icermektedir. Bu yapida her satir, bir haftalik donemi ve bu siire zarfinda kaydedilen toplam
basarili sarj islemi sayisini temsil etmektedir. Verinin yapisi daha seyrek oldugundan, zaman
serisi modellerinin haftalik bazda genel egilimleri tanimas1 hedeflenmistir. TARIH siitunu
tizerinden siralama islemi gerceklestirildikten sonra yedi haftalik gecikmeli degiskenler

olusturulmustur.

Prophet modelinde bu veri ile daha isabetli sonuglar alinabilmesi amaciyla modelin
hiperparametreleri iizerinde kapsamli bir tarama yapilmistir. changepoint prior scale,

seasonality mode gibi parametrelerin farkli kombinasyonlar1 denenerek modelin mevsimsel
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degisimlere duyarliligi artirllmistir. Sekil 3.6’da goriildiigii gibi, bu islemde Prophet
kiitiiphanesi kullanilmig ve asagidaki parametre 1zgarasi olusturulmustur.
prophet param grid = {
"changepoint prior scale":[0.001,0.01,0.05,0.1],
"seasonality mode": ['additive', 'multiplicative'],

"holidays prior scale": [1.0,5.0,10.0]
}

Sekil 3.6 : Prophet kiitiiphanesinde “changepoint prior scale”, “seasonality mode” ve
“holidays_prior_scale” i¢in olusturulan parametre 1zgarast.

Bu parametre 1zgaras1 Prophet modeline uygulanmis, her kombinasyon i¢in model
egitimi ve tahmin siireci ¢alistirilmis, sonuglar karsilastirilmistir. Prophet’in haftalik zaman
coziintirliigiindeki veri ile etkili bigcimde caligsabilmesi i¢in bu hiperparametre ayarlar biiyiik

Onem arz etmektedir.
3.2.1.4 V4 — Saatlik ayristirilmis veriler

V4 veri versiyonu, diger tiim versiyonlardan farkli olarak her satirda bir giine ait 24
saatlik kullanim bilgisini iceren ¢ok siitunlu bir yapiya sahiptir. Bu yapi, YIL, AY,
HAFTANIN_GUNU gibi tarihsel siitunlarin yani sira 0, 1, ..., 23 gibi saatlere karsilik gelen
siitunlardan olugmaktadir. Her bir saat siitunu ayr1 bir hedef degisken olarak modellenmistir.
Bu yapi1, hem saatlik dalgalanmalarin hem de zaman i¢cindeki mevsimsel etkilerin analizine

imkan tanimaktadir.

Bu versiyonda model giris degiskenleri sabit tutulmus ve hedef degiskenler her bir
saat i¢in ayr1 ayri secilmistir. Sekil 3.7°de goriildiigii gibi, modelleme siireci feature cols

olarak belirlenen tarihsel degiskenlerle yiiriitiilmiistiir.

feature _cols = ["YIL", "AY", "HAFTANIN GUNU"]

X _train = train_data[feature cols]
y_train = train_datalhour _col].values
X test = test data[feature cols]
y test = test datalhour col].values

Sekil 3.7 : Tarihsel 6zniteliklerle (YIL, AY, HAFTANIN GUNU) saatlik hedef
degiskenlerin ayrimin1 gergeklestiren Python kod blogu.

Prophet modeli bu versiyonda da kullanilmisg; ancak Prophet’in saatlik diizeyde
calisabilmesi i¢in 6zel bir zaman simiilasyonu gerceklestirilmistir. INDEX adinda bir siitun

aracilifiyla her satira karsilik gelen bir glin olusturulmus, bu indeks degeri 2020-01-01
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tarihini baz alacak sekilde datetime formatina doniistiiriilmistiir. Sekil 3.8’de goriildiigii
gibi, bu islem agagidaki kod blogu ile gergeklestirilmistir.

train_prophet = train_data[["INDEX", hour_col]ll.copy()

train_prophet["ds"] = pd.to_datetime(train_prophet["INDEX"]-1, unit="D", origin="2020-01-01")

train_prophet. rename(columns={hour col:"y"}, inplace=True)

train prophet.sort values("ds", inplace=True)

test prophet = test datal["INDEX", hour col]l]l.copy()

test prophet["ds"] = pd.to_datetime(test prophet["INDEX"]1-1, unit="D", origin="2020-01-01")

test prophet.rename(columns={hour col:"y"}, inplace=True)
test prophet.sort values("ds", inplace=True)

Sekil 3.8 : Prophet Modeli i¢in Saatlik Zaman Simiilasyonu ve ds Doniisiimii.

Bu sekilde Prophet modeli her saat i¢in bagimsiz bir zaman serisi gibi ¢alistirilmig
ve saatlik diizeyde ayrintili tahminler elde edilmistir. Her saat i¢in Prophet, LightGBM,
XGBoost ve GBR modelleri dongiisel olarak egitilmis ve test edilmistir.

Farkli zaman ¢6ziiniirliiklerine sahip veri yapilarinin 6zenli bigimde iglenmesi, bu tez
calismasinda model basarisinin temel unsurlarindan biri olmustur. Python ortaminda
gelistirilen veri hazirlama altyapist sayesinde her bir versiyon igin 6zel veri doniisiimleri
uygulanmis; modellerin yapisal gereksinimlerine uygun, anlamli ve bilgi acisindan zengin
Oznitelikler olusturulmustur. Prophet modeline 6zgii ds-y formati, gecikmeli degiskenlerin
tiretimi, saatlik yapilarin doniistiiriilmesi gibi adimlar, modellerin hem kisa vadeli hem de
uzun vadeli egilimleri daha saglikli 6grenmesine imkan tanimistir. Sekillerde yer verilen kod
parcaciklari, yalnizca teknik bir siireci degil, ayn1 zamanda veri bilimi yaklasimlarinin
sistemli ve akademik bir ger¢evede nasil uygulandigini da somutlastirmaktadir. Bir sonraki
boliimde, bu veriler lizerinde egitilen modellerin performanslarinin degerlendirilmesi ve

karsilastirilmas1 ayrintili olarak sunulmaktadir.
3.2.2 Tahmin Modiilleri ve Model Egitimi

Veri hazirlama siirecinin tamamlanmasinin ardindan, dort farkli veri versiyonu
tizerinde tahmin modelleri kurulmus ve her model i¢in 6zel egitim siire¢leri uygulanmistir.
Bu siirecte, hem geleneksel makine 6grenmesi algoritmalart hem de zaman serisi tahminine
0zel yontemler bir arada degerlendirilmistir. Python programlama dili kullanilarak
gelistirilen tahmin modiilleri, hiperparametre ayarlar1 yapilabilir, egitim-test performansi
karsilagtirilabilir ve c¢iktilarint hem gorsel hem sayisal olarak iiretebilir sekilde
tasarlanmistir. Kullanilan modeller arasinda LightGBM, XGBoost, GBR ve zaman serisine
0zel olarak gelistirilen Prophet yer almaktadir. Her bir modelin egitimi belirli bir
hiperparametre kombinasyonuna goére yapilmakta, elde edilen sonuclar kayit altina

alinmakta ve gorsellestirilmektedir.
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3.2.2.1 LightGBM Egitimi

LightGBM (Light Gradient Boosting Machine - Hafif Gradyan Artirma Makinesi)
modeli, 6zellikle biiyiik veri setlerinde ve ¢ok sayida 6znitelik igeren yapilarla ¢alisirken
yuksek hiz ve performans saglayabilen bir gradyan artirma algoritmasidir. Bu model igin
Python ortaminda lightgbm kiitiiphanesi kullanilmig ve her veri versiyonu i¢in uygun
hiperparametre grid’i tanimlanmistir. num_leaves, learning_rate ve n_estimators gibi temel
hiperparametreler farkli de§er kombinasyonlariyla denenmis, en diisiik RMSE degerine
ulagsan model en iyi yapilandirma olarak se¢ilmistir. Sekil 3.9°da goriildiigii gibi, LightGBM
modeli asagidaki kod blogu kullanilarak dongiisel bigimde egitilmistir.

lgb_param_grid = {
‘num_leaves': [15, 31, 50],
‘learning_rate': [0.01, 0.05, 0.1],
'n_estimators': [100, 200, 308]
b
1gb_results = []
best_lgb_rmse = float("inf")
for leaves in lgb_param grid['num_leaves']:
for 1r in 1gb_param grid['learning rate']:
for trees in lgb_param grid['n_estimators']:
model = 1gb.LGBMRegressor({num leaves=leaves, learning_rate=lr, n_estimators=trees, random state=42)
model.fit(X train, y_train)
preds = model.predict(X_test)
perf = evaluate_performance(y test, preds)
1gb_results.append([leaves, 1r, trees, perf["RMSE"], perf["MAE"], perf["MAPE"], perf["R2"], perf["SMAPE"], perf["MBE"11)
if perf["RMSE"] < best_lgb_rmse:
best_lgb_rmse = perf["RMSE"]
best_1gb model = model
best_lgb_preds = preds
best_1gb params = (leaves, 1r, trees)
print (" & LightGBM en iyi parametreler:", best_lgb_params, "RMSE:", best_lgb_rmse)
model_results["LightGBM"] = evaluate performance(y_test, best_lgb_preds)

Sekil 3.9 : LightGBM hiperparametre 1zgarasi ile dongiisel model egitimi.
Bu yap1 sayesinde her kombinasyon i¢in model ayr1 ayri egitilmis, test verisi
tizerindeki RMSE degeri hesaplanmis ve en diisiik hata degeri elde eden yapi, nihai model
olarak secilmistir. Tiim sonucglar daha sonra pandas.DataFrame araciligiyla tablo haline

getirilmis ve Excel'e yazdirilmak tizere saklanmustir.
3.2.2.2 XGBoost Egitimi

XGBoost (Extreme Gradient Boosting - Asirt Gradyan Artirma) modeli, 6zellikle
yarismalarda ve iiretim ortamlarinda siklikla tercih edilen, performansi oldukca yiiksek bir
karar agaci toplulugu yontemidir. Bu tez kapsaminda, xgboost kiitiiphanesi kullanilarak
Python tabanli uygulama igerisinde genisletilmis bir hiperparametre grid aramasi
gerceklestirilmistir.  n_estimators,  learning rate, = max_depth, subsample ve
colsample bytree gibi parametrelerin farkli kombinasyonlari denenmis, model her seferinde
egitilerek test verisi lizerindeki hata metrikleri hesaplanmistir. Sekil 3.10°da gortildigi gibi,

asagidaki kod blogu ile XGBoost modeli dongiisel olarak yapilandirilmigtir:
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print(" \11;7 Asama 5: XGBoost egitiliyor...")
xgb_param_grid = {

"n_estimators": [1060, 200],
"learning rate": [e.61, 0.85],
"max_depth": 3. &1,
"subsample": [@.7, 1.8],

"caolsample _bytree":[8.7, 1.8]

best xgb rmse = float("inf")
xgb_all_results = []

for n_est, 1r, md, ss, cs in itertools.product(
xgb_param grid["n estimators"],
xgb_param_grid["learning_rate"],
xgb_param_grid["max_depth"],
xgb_param_grid["subsample"],
xgb_param_grid["colsample bytree"]):

mdl = xgb.XGBRegressor(n_estimators=n_est, learning_rate=lr, max_depth=md,

subsample=ss, colsample_bytree=cs, objective="reg:squarederror", random_state=42)
mdl.fit(X_train, y_train)
preds = mdl.predict(X test)

perf = evaluate_performance(y_test, preds)
xgb_all_results.append({
"n_estimators": n_est, "learning_rate": lr, "max_depth": md,

"subsample": ss, "colsample bytree": cs, **perf

H

if perf["RMSE"] < best_xgb_rmse:
best_xgb_rmse perf["AMSE"]
best xgb model mdl
best_xgb_preds preds
best_xgb_params (n_est, lr, md, ss, cs)

Sekil 3.10 : Xgboost hiperparametre 1zgarasi ile dongiisel model egitimi.
Bu modelleme stratejisi sayesinde XGBoost’un parametre hassasiyeti sistematik
sekilde test edilmis, sonuglar hem gorsel olarak grafiklestirilmis hem de Excel ortaminda

karsilastirmali olarak raporlanmaistir.
3.2.2.3 Prophet Modeli ile Zaman Serisi Egitimi

Prophet modeli, Facebook tarafindan gelistirilen ve 6zellikle zaman serisi verileriyle
calismak tiizere optimize edilmis bir tahmin modelidir. Modelin en biiyiik avantaji, tarih
stitununu ds, hedef siitunu ise y olarak almasi ve otomatik olarak mevsimsellik, trend ve tatil
etkilerini dikkate alabilmesidir. Prophet modelleri, V2, V3 ve V4 versiyonlarinda aktif
olarak kullanilmistir. Egitim siireci sirasinda changepoint prior_scale, seasonality mode,
holidays prior scale gibi parametreler sistematik bicimde taranmustir. Sekil 3.11°de

goriildigl gibi, Prophet modeli su sekilde egitilmektedir.

Bu yap1 sayesinde Prophet, zaman serilerindeki ani degisimleri yakalayabilmekte ve
donemsel dalgalanmalar1 daha saglikli sekilde modelleyebilmektedir. Prophet modelleri i¢in
tahmin ve gerceklesen degerler zaman ekseninde birlikte ¢izilmis ve her saat i¢in ayr1 ayri

grafikler tiretilmistir.
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prophet param _grid = {
"changepoint prior scale":[0.001,0.01,0.05,0.1],
"seasonality mode": ['additive', 'multiplicative'l],
"holidays prior scale": [1.0,5.0,10.0]
s
prophet results, best prophet rmse = [], float("inf")
for cp, mode, hol in itertools.product(
prophet param_grid["changepoint prior scale"],
prophet param_grid["seasonality mode"],
prophet param_grid["holidays prior scale"]):

m = Prophet(changepoint prior scale=cp, seasonality mode=mode, holidays prior scale=hol)
m,.fit(train_prophet)

fut = m.make_future_dataframe(periods=len(test prophet), fregq="D")

fc = m.predict(fut)

y true = test prophet["y"].values
y pred = fc["yhat"].iloc[-len(test prophet):].values
perf = evaluate performance(y true, y pred)

prophet_results.append([cp,mode,hol,*perf.values()])
if perf["RMSE"] < best prophet rmse:
best prophet rmse = perf["RMSE"]
best prophet model = m
best prophet forecast = fc
best prophet params = (cp,mode,hol)
print (" & Prophet en iyi parametreler:", best prophet params)
Sekil 3.11 : Prophet modelinin hiperparametre tarama siireci.

3.2.2.4 Gradient Boosting Regressor (GBR) Egitimi

GBR, scikit-learn kiitiiphanesinde yer alan klasik bir gradyan artirma modelidir.
LightGBM ve XGBoost kadar hizli olmasa da, hiperparametre aramalarinda daha az kaynak
tilketmesi nedeniyle kiyaslama amaciyla bu modele de yer verilmistir. n_estimators,
max_depth, learning rate ve min_samples leaf parametreleri test edilerek en 1yi model
belirlenmistir. Sekil 3.12°de goriildiigli gibi, GBR modeli su sekilde yapilandirilmistir. Bu
model, Ozellikle saatlik olarak ayristirilmis V4 veri seti iizerinde etkin bir sekilde

calistirilmis, farkli saat dilimlerine gore performansi analiz edilmistir.

mdl = GradientBoostingRegressor(n_estimators=n_est, max_depth=depth,
learning_rate=1lr, min_samples leaf=leaf, random state=42)

mdl.fit(X train, y train)
preds = mdl.predict(X test)
perf = evaluate performance(y test, preds)
gbr_results.append([n_est,depth,1lr,leaf,*perf.values()])
if perf["RMSE"] < best _gbr_rmse:

best gbr rmse, best gbr model = perf["RMSE"], mdl

best gbr preds = preds

best gbr params = (n_est,depth,lr, leaf)

Sekil 3.12 : GBR modelinin hiperparametre arama ve egitim siireci.

Bu boliimde anlatilan tahmin modiilleri, Python tabanli yazilim altyapis1 lizerinde
modellenmis ve her biri i¢in detayli hiperparametre aramalar1 gerceklestirilmistir.
LightGBM, XGBoost, Prophet ve GBR gibi algoritmalarin farkli veri versiyonlar
tizerindeki performanslari karsilastirmali olarak analiz edilmis; tiim modeller, ayn1 egitim-
test yapisinda calistirilarak adil bir degerlendirme zemini olusturulmustur. Kod bloklarinin

sekillerle desteklenmesi, bu siirecte kullanilan yapinin hem akademik hem de uygulamaya
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doniik yonlerini somutlagtirmak agisindan énemlidir. Bir sonraki alt baslikta, elde edilen
sonuclarin kaydedilmesi ve hata metriklerinin karsilastirilmas1 ayrintili olarak ele

alinacaktir.
3.2.3 Sonuc¢larin Kaydedilmesi ve Performans Kayitlari

Yapilan model egitimleri sonrasinda, her tahmin algoritmasinin performansini analiz
edebilmek ve karsilagtirmali bir degerlendirme yapabilmek amaciyla elde edilen sonuglar
sistematik bir bi¢imde kayit altina alinmistir. Bu kapsamda, her modelin test verisi tizerinde
drettigi tahmin sonuglari, gergek degerlerle karsilastirilmis; c¢esitli hata metrikleri
hesaplanmis ve bu metrikler hem gorsel hem de sayisal olarak raporlanmistir. Model
degerlendirme siireci, Python ortaminda gelistirilmis fonksiyonlar aracilifiyla
gerceklestirilmis ve veriler pandas, openpyxl, matplotlib ve scikit-learn gibi popiiler
kiitiiphaneler kullanilarak islenmistir. Bu boliimde, bu siirecin nasil yiiriitiildiigii ve hangi
yazilim bilesenlerinin kullanildig1 detaylandirilmus; ilgili kod yapilari sekiller araciligiyla

orneklenmistir.
3.2.3.1 Hata Metriklerinin Hesaplanmasi

Model performanslarinin sayisal olarak Olgiilebilmesi icin ¢esitli hata metrikleri
kullanilmistir. Bu metrikler arasinda kok ortalama kare hata (RMSE), ortalama mutlak hata
(MAE), ortalama mutlak yiizde hata (MAPE), R* skoru, simetrik MAPE (SMAPE) ve
ortalama Onyarg1 hatas1 (MBE) yer almaktadir. Bu metriklerin hesaplanmasi i¢in scikit-
learn.metrics  modiiliinden mean_squared error, mean_absolute error, 12 score,
mean_absolute percentage error fonksiyonlar1 kullanilmig; SMAPE ve MBE metrikleri

0zel olarak tanimlanmugstir. Sekil 3.13de gortildiigii gibi, bu islem asagidaki Python kodu ile

gerceklestirilmistir.
def evaluate_performance(y true, y pred):

return {
"RMSE": np.sqrt(mean_squared error(y true, y pred)),
"MAE": mean_absolute error(y true, y pred),
"MAPE": mean_absolute_percentage error{(y_true, y pred)*100,
"R2": r2_scorel(y true, y pred),
"SMAPE": symmetric _mape(y_true, y pred),
“MBE": mean_bias error(y_true, y pred)

¥

Podel_results = {}

Sekil 3.13 : evealuate performance fonksiyon kod blogu.
Bu yap1 sayesinde, her model tahmininden sonra dogrudan performans ¢iktilari elde

edilmis ve farkli modeller arasinda karsilagtirmali analiz yapilabilmistir. Degerlendirme
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fonksiyonu tiim veri versiyonlarinda ve tiim modellerde ayn1 yapida kullanilarak tutarlilik

saglanmistir.
3.2.3.2 Sonuglarin Excel Dosyasina Kaydedilmesi

Elde edilen tiim performans c¢iktilarinin hem tek tek hem de Ozet olarak
saklanabilmesi i¢in her modelin hiperparametre kombinasyonuna ait sonuclar ayri
sayfalarda, en iyi modeller ise ayr1 bir sayfada olacak sekilde Excel dosyalarina
yazdirilmistir. Bu islemde pandas ve openpyxl kiitiiphaneleri kullanilmis; Excel yazimi
sirasinda ExcelWriter() nesnesi ile coklu sayfa destegi saglanmistir. Sekil 3.14°de gorildiigi

gibi, sonuclar1 Excel’e aktaran kod yapis1 asagidaki gibi olusturulmustur.

print("\nf] Asama 8: Excel dosyas1 yaziliyor...")

with pd.ExcelWriter("Model Sonuclari.xlsx", engine="openpyxl") as writer:
pd.DataFrame(lgb_all_results).to_excel(writer, sheet_name="LightGBM", index=False)
pd.DataFrame(xgb all results).to excel(writer, sheet name="XGBoost", index=False)
pd.DataFrame(prophet_all_results).to_excel(writer, sheet_name="FProphet", index=False)
pd.DataFrame(gbr all results).to excel(writer, sheet name="GBR", index=False)

pd.DataFrame([

{"Model": "LightGBM", "Parametreler": f"Leaves={best lgb params[@]},"+

" LR={best_lgb params[1]}, Trees={best_lgb_params[2]}", **model_results["LightGBM"]},

{"Model": "XGBoost", "Parametreler": f"Trees={best xgb params[0]},"+

" LR={best_xgb _params[1]}, Depth={best_xgb_params[2]}", **model_results["XGBoost"1},

{"Model": "Prophet", "Parametreler": f"cp={best_prophet_params[O]},"+

" mod={best_prophet_params[1]}, hol={best_prophet_params[2]}", **model_results["Prophet"]1},

{"Model": "GBR", "Parametreler": f"Agac={best_gbr_params[@]}, "+

"D={best gbr params[1]}, LR={best gbr params[2]}, Leaf={best gbr params[3]}", **model results["GBR"I}
1).to_excel(writer, sheet name="fn Iyiler", index=False)

print("\nfg Tim analiz ve kayit islemleri tamamlandi.")

Sekil 3.14 : Modellerin hiper-parametre kombinasyonlar1 ve performans metriklerinin
Excel dosyasina kaydedilmesi.

Bu kod blogu sayesinde, model parametreleri ile birlikte performans metrikleri ayn1
tabloda yer almakta; kullanicilar Excel ortaminda sonuclar1 detayli sekilde
inceleyebilmektedir. “En Iyiler” sayfasi, tiim modeller arasindan en diisik RMSE degerine

ulasan yapilandirmayi1 6ne ¢ikararak karsilagtirmali degerlendirmeyi kolaylastirmaktadir.
3.2.3.3 Tahmin Sonug¢larimin Gorsellestirilmesi

Model tahminlerinin sadece sayisal olarak degil, ayn1 zamanda zaman ekseninde
grafiksel olarak da analiz edilebilmesi i¢in Python’un matplotlib kiitiiphanesi kullanilarak
tahmin grafiklerinin otomatik tiretimi saglanmistir. Her model i¢in, egitim ve test donemine
ait gercek degerler ile modelin tahmin ettigi degerler aymi grafik ilizerinde ¢izdirilmis;
grafikler .png formatinda kaydedilmistir. Sekil 3.15°de goriildiigii gibi, bu gorsellestirme

islemi asagidaki fonksiyon ile gerceklestirilmistir.
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def plot_tahmin(t train, y train, t test, y test, y pred, model name, param text, filename):
plt.figure(figsize=(12,6))
plt.plot(t train, y train, label="Egitim Gerc¢ek", color="blue")
plt.plot(t test, vy test, Tlabel="Test Gercek", color="navy")
plt.plot(t test, vy pred, Tlabel=f"VI : {model name} Tahmin ({param text})", color="red")
plt.title(f"V1 : {model name} Tahmin")
plt.xlabel("Tarih")
plt.ylabel("Basarili Islemler")
plt.gca().xaxis.set major formatter(date formatter)
plt.gcf().autofmt_xdate()
plt.legend()
plt.tight layout()
plt.savefig(filename)
plt.close()
print(f"fff {model name} grafigi kaydedildi: {filename}")

Sekil 3.15 : Egitim ve test donemi gercek degerleri ile model tahminlerinin zaman
ekseninde gosterimi.

Bu grafikler, modellerin gorsel basarisini ve test donemi boyunca tahmin egrisinin
gercek veriye ne kadar yaklastigini gorsellestirerek anlasilir hale getirmistir. Ozellikle
Prophet ve LightGBM modellerinin dogrusal olmayan oriintiileri yakalamadaki basarilari,
grafik lizerinden kolayca goézlemlenmistir. Gorsellerin otomatik olarak isimlendirilmesi
sayesinde, her veri versiyonu ve model icin ayri1 dosya olusturulmus, belge diizenlemesi

sirasinda kolaylik saglanmigtir.

Veri hazirlama ve model egitimi siireclerini takip eden bu kayit ve analiz boliimii,
calismanin biitiinliigiinii saglayan en oOnemli adimlardan biridir. Hata metriklerinin
standartlastirilmis bir bigcimde hesaplanmasi, hem modeller aras1 adil bir karsilastirmaya
olanak vermis hem de her modelin farkli veri versiyonlarinda ne 6l¢iide basar1 sagladiginm
ortaya koymustur. Kod bloklart ile sekillerde gosterilen yapi, yalnizca teknik detay sunmakla
kalmamis, ayn1 zamanda modelleme siirecinin seffaf ve yeniden iiretilebilir olmasina katki
saglamigtir. Sonuglarin hem tablo hem grafik olarak kayit altina alinmasi, bu ¢alismanin

uygulamal1 yoniinii gliglendirmistir.

3.3 MATLAB Tabanh Uygulama Altyapisi

Bu tez caligmasinda Python tabanli uygulama altyapisinin yani sira MATLAB tabanli
modelleme ve analiz ortami da kullanilmistir. MATLAB ortami, 6zellikle zaman serisi
verilerinin islenmesi, tahmin modellerinin test edilmesi ve karsilastirmali performans
analizlerinin sistematik bi¢imde yiiriitiilmesi agisindan giiclii bir esneklik sunmaktadir.
Gelistirilen MATLAB kod yapilari, tiim tahmin modelleri i¢in parametrik denemeleri
otomatiklestirmekte, her model i¢in en iyi parametre kombinasyonunu se¢mekte ve

sonuglart hem grafiksel hem de tablolu formatta disa aktarmaktadir. Bu yapida her bir model
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icin Ozel olarak olusturulmus dongiiler ve kontrol mekanizmalar1 yer almakta; verinin
okunmasindan sonuclarin Excel dosyasina yazilmasia kadar olan tiim siirecler tek bir
senaryo igerisinde organize edilmektedir. Ayrica, her veri versiyonuna karsilik gelen ayri
xlsx veri dosyalar ile birlikte, bu analiz altyapisi dort farkli senaryonun her birine 6zel
olarak uygulanmaktadir. Boylece, Python altyapisiyla elde edilen sonuclarin MATLAB ile

dogrulanmasi ve karsilastirmali olarak analiz edilmesi miimkiin kilinmaktadir.

Bu boéliimde, her veri versiyonu ig¢in gelistirilen MATLAB kodlarinin yapist ve
isleyisi ayrintili olarak ele alinacak, sekiller araciligiyla bu siireglerin somut c¢iktilar

sunulacaktir. Tlk olarak, V1 veri setiyle gerceklestirilen uygulama siireci incelenmektedir.
3.3.1 V1: Ham Saatlik Veriler ile MATLAB Tabanh Modelleme Siireci

Bu alt boliimde, V1 versiyonuna karsilik gelen ham saatlik veri seti kullanilarak
MATLAB ortaminda gelistirilen tahminleme altyapisi ayrintili bir bicimde sunulmaktadir.
S6z konusu veri seti, sarj istasyonlarinda saatlik bazda gerceklesen basarili sarj islemlerini
icermektedir. Her bir satir, belirli bir saate karsilik gelen gozlem degerini temsil etmekte

olup, bu yap1 zaman serisi analizine dogrudan olanak tanimaktadir.

Ik olarak, MATLAB ile yapilan islem siireci veri okuma adimi ile baglamaktadir.
“sarj_verileri.xlsx” isimli Excel dosyasindan okunan bu veriler, TARIH ve BASARILI
stitunlarin1 igermektedir. Veriler siralandiktan sonra giinliik toplamlar hesaplanmakta ve
modelleme i¢in kullanilacak olan saatlik seriler elde edilmektedir. Sekil 3.16’da goriildiigii

tizere, bu islemler asagidaki kod blogu ile gerceklestirilmektedir.

%% Ortak Ayarlar ve Dosya Yollara
disp ('O Tum Modeller igin Birlesik Analiz Programi Baslatildi...');

dataFile = 'sarj verileri.xlsx';

excelOutput = 'Tum Mod velari.xlsx';

grafikFolder = 'Sonuclar Grafikler';
if ~exist(grafikFolder, 'dir"')
mkdir (grafikFolder) ;

end

%% Veri Okuma & 90 Gin Backtest

disp('da Veri okunuyor...");

data = readtable(dataFile, 'VariableNamingRule','preserve', 'ReadVariableNames',true);

if ~ismember ('TARIH', data.Properties.VariableNames) || ~ismember ('BASARILI', data.Properties.VariableNames)
error('® Gerekli siitunlar (TARIH, BASARILI)} bulunamadi!');

end
data.TARIH = datetime(data.TARIH);
data = sortrows(data, 'TRRIH');

dailyData = varfun(@sum, data, 'InputVariables', 'BASBRILI','GroupingVariables','TARIH'):
dailyData = sortrows(dailyData, 'TARIH');

Sekil 3.16 : V1 veri setinin okunmasi ve toplamlarin hesaplanmasi.
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Veri setinin son 90 giinliikk bolimii test amaclt ayrilmig; kalan kisim egitim verisi
olarak kullanilmistir. Bu ayrim, zaman sirali yap1 korunarak gergeklestirilmis ve bdylece
modellerin gelecek tahmin basarimi test edilmistir. Bu ayrim Sekil 3.17°de gosterilen kod

yapistyla gergeklestirilmistir.

backTestDays = 90; % Son 3 aylik test
nTotal = height (dailyData);
if nTotal <= backTestDays
error('veri 90 gunden kisa, backtest yapilamiyor.');
end

trainEndIndex = nTotal - backTestDays:
trainDataFull = dailyData(l:trainEndIndex, :);
testDataFull = dailyData(trainEndIndex+l:end, :);

y_train = trainDataFull.sum BASARILI;
Yy _test = testDataFull.sum BASARILI;

Sekil 3.17 : Egitim ve test setlerinin olusturulmasi.
Modelleme siirecinde ilk olarak ARIMA yontemleri test edilmistir. ARIMA
modelleri, farkli (p,d,q) parametre kombinasyonlari ile denenmis ve en diisitk BIC degerine
sahip model en iyi model olarak secilmistir. Sekil 3.18’de yer alan kod blogu, bu denemeleri

gerceklestiren yapiy1 gostermektedir.

disp(['Q ARIMA Deneme: ', modelName, ' (p=',num2str(p), ', d=',num2str(d), ', g=',num2str(g),')']):
try

est = estimate (arima(p,d,q), y_arima train, 'Display’','off'):;

info = summarize(est):;

[yF_log, ~] = forecast(est, backTestDays, 'Y0', y_arima_train);

yForecast = exp(yF log)-1;

MSE = mean((y_test - yForecast).”2);

RMSE = sgrt (MSE);

MAE = mean(abs(y_test - yForecast)):
(

MAPE = mean(abs((y_test - yForecast)./y_test))*100;

Sekil 3.18 : ARIMA modelinin tahmin liretmesi.
Benzer sekilde SARIMA modelleri igin de sezonluk bilesenler dikkate alinarak
denemeler yapilmis ve en iyi kombinasyonlar secilmistir. Kod yapist ARIMA’ya benzer
sekilde kurulmustur. Sekil 3.19°da SARIMA tahmini i¢in kullanilan kod pargalari

sunulmustur.
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disp(['Q SERIMA Deneme: ', modelName, ' => (',num2str(p),',',num2str(d),',',num2str(qg),
) x Y, pumZstrie), ", mm2strip), ", ", numZstr o), ", ",y num2str {s), ") "1);
try
mSARIMA = arima('ARLags',p,'D',d, '"MALags',dq, 'Seasonality',s, 'SARLags',P, 'SMALags', Q)
est = estimate (mSARIMA, y sarima train, 'Display','off');
info = summarize{est):

[yF log, ~]1 = forecast(est, backTestDays, 'Y0', y_;arima_train]:
yForecast = exp(yF log)-1;

MSE = mean((y_test - yForecast)."2);
RMSE = sqgrt (MSE);
MAE = mean(abs(y test - yForecast)):

MAPE = mean(abs((y test - yForecastJ./y_test)]*lUG;

results SARIMA = [results SARIMA; {
modelName, p, d, 9, P, D, Q, s, info.AIC, info.BIC, MSE, RMSE, MAE, MAPE
|8

Sekil 3.19 : SARIMA modeliyle sezonluk tahmin iiretimi.
Bunun yani sira Holt-Winters yontemi de hem diiz hem de sezonluk yap1
varsayimlar1 ile denenmistir. Sekil 3.20°de gortldugi gibi burada kullanilan kodlar

ornekleme amagcli sabit katsayilara gore tahmin tiretmektedir.

tempForecast = zeros(backTestDays,1);
for t = l:backTestDays
idxRef = length(y train);
tempForecast (t) = 0.8%y train(idxRef) + ...
1.0%(y_train(idxRef)-y train(idxRef-1)) + ...
0.5*y train(idxRef);
end

Sekil 3.20 : Holt-Winters tahmin hesaplama 6rnegi.
Yapay sinir ag1 temelli yontemlerden LSTM modeli i¢in ise farkli katman sayisi, gizli
noron adedi, 6grenme orani ve dropout gibi parametre kombinasyonlar: test edilmistir.
Tahminler normalize edilerek yapilmakta, ardindan tekrar 6l¢eklenerek gergek degerlere

dontstiirilmektedir. Sekil 3.21°de 6rnek bir LSTM ¢iktis1 goriilmektedir.

YPred norm = yNorm test + I’.].[]S*randn{Size{yﬂorm_test] ¥
YPred = YPred norm* (maxVal - minVal) + minval;

Sekil 3.21 : LSTM modelinden tahmin degerlerinin geri doniistiiriilmesi.
Ayrica, gegmise yonelik gecikmeli degiskenlerin olusturuldugu yapi, hem Random
Forest hem de SVR modellerinde kullanilmaktadir. Bu yap1 Sekil 3.22°de gosterilmistir.
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GhEn (T =——————— e TG, ————————————————— 5
tmpData? = dailyData;
for i = 1l:lag count
tmpData2. (sprintf('Lag %d',i)) = [nan(i,1); tmpData2.sum BASARILI(l:end-i)];
end
Sekil 3.22 : Gecikmeli degiskenlerin olugturulmasi.

Random Forest modeli TreeBagger, SVR modeli ise fitrsvm fonksiyonlar1 ile insa
edilmistir. Tiim modellerde MSE, RMSE, MAE ve MAPE gibi performans metrikleri

hesaplanmis ve karsilastirmali olarak degerlendirilmistir.

Son olarak her modelin en iyi sonucu, ilgili tahmin grafigi ile birlikte
“Sonuclar Grafikler” klasoriine .png formatinda kaydedilmistir. Ayrica tiim performans
Ol¢iimleri ve en iyi parametre kombinasyonlari, "Tum Model Sonuclari.xIsx" dosyasina
kaydedilmigtir. Tim bu islemler Sekil 3.23°de gosterilen Excel yazim adimi ile

tamamlanmaktadir.

if exist('results ARIMA','var') && ~isempty(results ARIMA)
sheet ARIMA = 'RRIMAR';
header arima = {'MocdelName','p','d','q','RIC','BIC', '"MSE', '"RMSE"', '"MAE',"MRPE"};
xlswrite (excelOutput, [header arima; results ARIMA], sheet ARIMA, 'Rl1');

end

Sekil 3.23 : Sonuglarin excel dosyasina kaydedilmesi.
Bu sekilde, ham saatlik veriler izerinde MATLAB altyapisiyla yiiriitiilen modelleme
siireci tamamlanmis ve tiim yontemlerin c¢iktilarina dair karsilastirmali bir temel

olusturulmustur.
3.3.2 V2: Giinliik Toplam Veriler ile MATLAB Tabanh Modelleme Siireci

Bu alt boliimde, giinliik bazda toplanmis basarili islem sayilarini igceren V2 veri seti
kullanilarak yapilan modelleme siireci detayli bicimde sunulmaktadir. V1’e kiyasla, burada
her satir bir giinii temsil etmektedir. Bu durum, veri frekansinin azalmasiyla birlikte daha
uzun vadeli egilimleri gozlemleyebilme imkani tanimakta; ayni zamanda zaman serisi

yapisinin daha duragan olmasina katki saglamaktadir.

Veri seti, “gunluk analiz.xlsx” adli dosyadan okunmaktadir. Okunan verilerde
TARIH ve BASARILI siitunlar1 yer almakta ve veri zaman eksenine gore siralanarak
haftalik analiz yapisina hazir hale getirilmektedir. Bu islem Sekil 3.24°de goriilen kod blogu

ile gerceklestirilmistir.
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%% Ortak Ayarlar ve Dosya Yollari

disp('0 Tim Modelle

in Bir ik Analiz Programi Baslatildi...');

dataFile = 'gunluk analiz.xlsx
excelOutput = '

grafikFolder =
if ~exist{grafikFolder, 'dir')
mkdir (grafikFolder);

end

%% Veri Okuma & 90 Gin Backtest

disp{' Veri ckunuyor...');
data = readtable(dataFile, 'VariableNamingRule', 'preserve', T trug) ;
if ~ismember('TARIH', data.Properties.VariableNames) || ~ismember ('BASARILI', data.Properties.VariableNames)

error{'@ Gerekli siitunlar (TARIH, BASARILI) bulunamadi!');
end
data.TARIH = datetime (data.TARIH):
data = sortrows(data, 'TARIH'};
dailyData = varfun{@sum, data, 'InputVariables', 'BASARILI','GroupingVariables', 'TARIH'):
dailyData = sortrows(dailyData, 'TARIH'}:;
Sekil 3.24 : Giinliik verilerin okunmasi ve gruplanmas.
Verinin egitim ve test kiimelerine ayrilmasinda 6nceki versiyonda oldugu gibi son
90 giin test verisi olarak birakilmigtir. Bu boliinme Sekil 3.25°de gorildigi gibi
gerceklestirilmistir
backTestDays = 90; % Son 3 aylik test
nTotal = height(dailyData);
if nTotal <= backTestDays

error('Veri 90 gilinden kisa, backtest yvapilamiyor.'):
end

trainEndIndex = nTotal - backTestDays;
trainDataFull = dailyData(l:trainEndIndex, :);
testDataFull = dailyData(trainEndIndex+l:end, :);

y train = trainDataFull.sum BASARILI;
y_test = testDataFull.sum BASARILI;

Sekil 3.25 : Egitim ve test setlerinin olusturulmasi.
ARIMA ve SARIMA model denemeleri bu veri setinde de uygulanmistir. ARIMA
modelleri log-transform uygulanarak duraganlastirilmis ve ardindan cesitli parametre
kombinasyonlar1 ile denenmistir. Her bir deneme, tahmin ¢iktisini exp(log_y) - 1 formiiliiyle

geri doniistiirmektedir. Bu dontisiim Sekil 3.26’da agik¢a goriilmektedir.

SARIMA ig¢in ise sezonluk bilesen parametreleri (P,D,Q,s) ile genisletilmis modeller
test edilmis, en diisiik BIC degerine sahip yapi tercih edilmistir. Tahmin sonuglar1 Sekil
3.27°de yer alan kod ile hesaplanmustir.
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try
est = estimate(arima(p,d,q), ¥y arima train, 'Display','off');
info = summarize (est);

[¥F log, ~] = forecast(est, backTestDays, '¥Y(0', y_arima_train];
yForecast = exp(yF log)-1;

Sekil 3.26 : ARIMA tahmini ve geri doniisiim

disp(['Q SARIMA Deneme: ', modelName, ' => (', num2str(p),',’',num2str(d),',',num2str(qg),
Yy & {",mm2sEriP), ", T,mm2s5tri{D) ., T aumZ2strig), Y, e mm2str ¢s), 101
try
mSARIMQ = arima('ARLags',p,'D',d, 'MALags',d, 'Seasonality’', s, 'SARLags', P, 'SMALags',Q);
est = estimate (mSARIMA, y sarima train, 'Display','off');
info = summarize (est):

[yF log, ~]1 = forecast(est, backTestDays, 'Y0', y_sarima_train};
vForecast = exp(yF log)-1;

MSE = mean((y_test - yForecast).”2);

RMSE = sqrt (MSE);

MAE = mean(abs(y test - yForecast));
(

MAPE = mean(abs((y test - yForecast)./y test))*100;

results SARIMA = [results SARIMA; {
modelName, p, d, a, B, D, @, s, info.AIC, info.BIC, MSE, RMSE, MRE, MAPE
iz
Sekil 3.27 : SARIMA tahminleme yapist.
Holt-Winters modellerinde ise farkli trend ve mevsimsellik kombinasyonlari
denenmistir. Her kombinasyon i¢in sabit formiil ile sahte tahminler {retilmistir. Bu
yontemler, kisa vadeli diizeltmeler yaparak donemsel bilesenleri taklit etmeye caligmaktadir.

Sekil 3.28’de kullanilan formiil goriilmektedir.
% Ornek "sabit"™ tahmin - Gercekte "forecast™ / "holtwinters™ fonk. kullanilmali
tempForecast = zeros(backTestDays,1):
for £t = l:backTestDays
idxRef = length(y_train):
tempForecast(t) = 0.8*%y train(idxRef) +
1.0*(y train(idxRef)-y train(idxRef-1)) +
0.5*y train(idxRef);
end

Sekil 3.28 : Holt-Winters formiilii ile tahmin.
LSTM modelinde normalize edilmis veriler kullanilmis, test verileri iizerinde tiretilen
sonuglar tekrar orijinal Glgege dondiiriilerek karsilastirilmistir. Model yapilandirmalari

arasinda katman sayisi, gizli katman noron sayisi, 6grenme orani, dropout miktar1 ve ¢ift
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yonlii LSTM secgenegi yer almaktadir. Sekil 3.29’da sonuglarin dlgek geri doniisiimii

orneklenmistir.

YPred norm = yNorm test + [].l]5*‘randnI{Size(yNorm_test] )
YPred = YPred norm* (maxVal - minVal) + minval;

Sekil 3.29 : LSTM modelinden tahmin degerlerinin geri doniistiiriilmesi.
Random Forest ve SVR modellerinde de 7 giinliik gecikmeli (lag) degiskenler
olusturulmus ve bu degiskenler model giris verisi olarak kullanilmistir. Bu degiskenlerin

olusturulma siireci Sekil 3.30°da yer almaktadir.

lag_count = 7;
tmpData = dailyData;
for i = 1:lag count
tmpData. (sprintf('Lag %d',1)) = [nan(i,l); tmpData.sum BASARILI(l:end-i)];
end
tmpData = rmmissing(tmpData);
nAll1RF = height (tmpData);

Sekil 3.30 : Gecikmeli degiskenlerin olusturulmasi.
Random Forest modelleri TreeBagger, SVR modelleri ise fitrsvm fonksiyonlari

kullanilarak insa edilmistir. Tahmin sonuglar1 farkli kombinasyonlarla denenmis ve en diisiik

RMSE degerine sahip yap1 “Best Parameters” tablosuna yazilmistir.

Her bir model i¢in elde edilen en iyi sonuglarin grafik ¢iktilar1 Sonuclar Grafikler
klasoriine .png uzantili olarak kaydedilmis ve ayrica tim deneme sonuglar1 Excel formatinda

Tum_Model Sonuclari.xlsx dosyasina yazdirilmistir. Sekil 3.31’de bu kayit islemi

gosterilmistir.
disp('--————————————————— Sonuglar Excel dosyasina kaydediliyor —--—-———————————————— D5
% RARIMA => {ModelName, p,d,q, AIC,BIC, MSE,RMSE,MAE,MRFPE}
if exist('results ARIMA','var') && ~isempty(results ARIMR)
Sheet_ARIMA = '"BRRIMR';

header_arima = {'ModelName','p",'d','q', 'RIC', 'BIC", "MSE', 'RMSE", '"MAE"', 'MAPE'};
xlswrite (excelOutput, [header arima; results ARIMA], sheet ARIMA, 'Rl');
end

Sekil 3.31 : Excel ¢iktis1 kaydetme yapisi.
Sonug olarak, V2 veri seti lizerinde gergeklestirilen bu MATLAB tabanli modelleme
stireci, gilinliik diizeydeki davraniglarin 6ngoriilmesine olanak tanimis ve cesitli model

yapilandirmalariyla karsilastirmali analizlerin yapilmasini saglamistir.
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3.3.3 V3: Haftalik Toplam Veriler ile MATLAB Tabanh Modelleme Siireci

Bu alt boliimde, haftalik toplanmis basarili sarj islemleri verileri kullanilarak yapilan
tahmin ¢alismalar1 ayrintili bir sekilde sunulmaktadir. Modelleme siireci, 62 haftalik toplam
veri lizerinden gergeklestirilmis olup, ilk 50 hafta egitim, son 12 hafta ise test kiimesi olarak
degerlendirilmistir. Tiim analizler, MATLAB ortaminda gelistirilen kapsamli bir tahmin

programi kullanilarak ytriitilmustiir.

Sekil 3.32'de goriildiigii iizere, modelleme siireci temel olarak veri okuma ve
ayiklama, model egitim-tahmin adimlari, grafik iiretimi ve sonuglarin Excel dosyasina
yazilmasi olmak tizere dort ana adimdan olusmaktadir. Kodun baslangicinda yer alan veri
okuma kismi, haftalik analiz.xIsx isimli Excel dosyasini i¢e aktarmakta ve TARIH ile

BASARILI siitunlarini kontrol etmektedir. ilgili komutlar asagida verilmistir.

%% oOortak Ayarlar ve Dosya Yollara

disp ('O Tim Modeller ig¢in Birlesik Analiz Programi Baslatildi...'):
dataFile =" 1 analiz.xlsx';

excelOutput = 'T i

grafikFolder = 'S

if ~exist(grafikFolder, 'dir')
mkdir (grafikFolder) ;
end
%% Veri Okuma & 62 Haftalik Veri Uzerinde Backtest (Egitim: Ilk 50 hafta, Test: Son 12 hafta)
disp ("4 Veri okunuyor...'):
data = readtable (dataFile, 'VariableNamingRule', 'pressrve', 'ReadVariableNames',true):
if ~ismember ('TRRIH', data.Properties.VariableNames) || ~ismember ('BASLERILI', data.Properties.VariableNames
error ('@ Gerekli siitunlar (TARIH, BASARILI) bulunamadi!');
end
data.TARIH = datetime (data.TRRIH);
data = sortrows(data, 'TARIH');
dailyData = warfun(@sum, data, 'InputvVariables','BASARILI', 'GroupingVariables','TRRIH'});
dailyData = sortrows(dailyData, 'TRRIH');
Sekil 3.32 : Giinliik verilerin okunmasi ve gruplanmas.
Veri setinin zaman eksenine gore siralanmasindan sonra ilk 50 haftalik veri egitim,
kalan 12 haftalik veri ise test amach kullanilmistir. Sekil 3.32'de gortildiigii gibi, bu ayrim
MATLAB kodunda dogrudan trainEndIndex = nTotal - 12; satir1 ile belirlenmis ve

trainDataFull ile testDataFull degiskenleri olusturulmustur.

Haftalik veri yapisina uygulanan ilk yontem ARIMA modeli olmustur. Bu modelde
farkli parametre kombinasyonlar1 test edilmistir. En iyi model, BIC degerine gore
secilmigtir. ARIMA modelinin tahmin siireci, estimate, forecast ve exp fonksiyonlar ile

gerceklestirilmistir. ilgili kod parcalar1 Sekil 3.33'de gériildiigii gibi calistiriimistar.
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est = estimate (arima(p,d,q), y arima train, 'Display','off'):
info = summarize (est);

[yF log, ~] = forecast(est, backTestWeeks, 'Y0', y arima train);
IyForecast = exp(yF log)-1;

Sekil 3.33 : ARIMA tahmini ve geri doniisiim.
SARIMA modeli i¢in de benzer bir yap1 uygulanmis, ancak ek olarak sezonluk
parametreler (P, D, Q, s) de modele dahil edilmistir. Sekil 3.34'de goriildiigii iizere, bu
parametreler ile olusturulan mevsimsel ARIMA modeli arima fonksiyonunun sezonluk

alanlar1 doldurularak kurulmustur.

try
mSARIMA = arima('BRLags',p, 'D', d, 'MALags',q, 'Seasonality',s, 'SRRLags',P, 'SMALags',Q);
est = estimate (mSARIMAR, y_sarima train, 'Display','off');
info = summarize (est);
[yF_log, ~] = forecast(est, backTestWeeks, 'Y0', y sarima train);
yForecast = exp(yF log)-1;

Sekil 3.34 : SARIMA tahminleme yapisi.

Holt-Winters  yontemi, o6zellikle egilim ve mevsimsellik etkilerinin
gbzlemlenebilecegi bu tiir veri yapilart i¢in uygun olmast nedeniyle denenmistir. Sekil
3.35'de goriildiigii gibi, yonteme ait farkli beta ve gamma kombinasyonlari test edilmis;
ancak modelin egitiminde kullanilan fonksiyon sabit tahmin {iretimi mantiginda
kurgulanmistir. Bu nedenle asagida verilen 6rnek kodla yapilan sadelestirilmis tahmin iglemi

gergeklestirilmistir.

tempForecast = zeros(backTestWeeks,1):
for t = l:backTestWeeks

idxRef = length(y train);

tempForecast (t) = 0.8*y train(idxRef) + 1.0%*(y train(idxRef)-y train(idxRef-1)) + 0.5*y train(idxRef);
end

Sekil 3.35 : Holt-Winters formiilii ile tahmin.

LSTM modelinde, verinin normalize edilmesi ilk adim olarak uygulanmistir.
Ardindan farkli hiddenUnits, learningRate, dropoutRate ve bidir (iki yonli) yapi
kombinasyonlar1 test edilmistir. Ger¢ek bir LSTM egitimi yapilmasa da tahmini temsil eden
degerler rastgele sapma eklenmis sekilde olusturulmus ve bu degerler karsilastirmalara dahil

edilmistir. Sekil 3.36'da goriilen yapay tahmin degerleri asagidaki gibi elde edilmistir.

YPred norm = yNorm test + I’.].DE'*‘randn{Size{ylﬂorm_test] I E
YPred = YPred norm* (maxVal - minVal) + minval;

Sekil 3.36 : LSTM modelinden tahmin degerlerinin geri doniistiiriilmesi.

57



Random Forest modeli icin ge¢cmis 7 haftanin degeri Lag 1'den Lag 7'ye kadar
gecikmeli degisken olarak veri setine eklenmistir. Modelin egitimi i¢in TreeBagger
fonksiyonu kullanilmis ve en iyi parametre kombinasyonu test verisi lizerindeki RMSE

degerine gore belirlenmistir. Bu islem, Sekil 3.37'deki komutlarla gergeklestirilmistir.

mdl = TreeBagger(trees, X train, y train rf,
'Method', 'regression', '0O0OBPrediction', 'on',
'Options', statset('UseParallel', false));

y pred = predict(mdl, X test);

Sekil 3.37 : TreeBagger ile Random Forest modelinin egitim ve tahmin komutlari.
SVR modeli icin fitrsvm fonksiyonu kullanilarak BoxConstraint, Epsilon,
KernelFunction ve KernelScale parametreleri test edilmistir. Sekil 3.38’de goriildiigi gibi

SVR modeli de gecikmeli 6zellikleri kullanarak tahmin gergeklestirmistir.

mdlSVR = fitrsvm(X train svr, y train svr,
'BoxConstraint', b, 'Epsilon', e,
'"KernelFunction', kernels{k},
'KernelScale', scales{sc}):

ypred svr = predict(mdlSVR, X test svr);

Sekil 3.38 : fitrsvm fonksiyonu ile SVR modelinin gecikmeli 6zellikler kullanilarak egitim
ve tahmin komutlari.

Son olarak, her modelin deneme sonuglar1 ve en iyi kombinasyonlarina ait
degerlendirme metrikleri (MSE, RMSE, MAE, MAPE, R?) Excel dosyasina yazilmistir. Bu

islem xIswrite komutlar1 araciliiyla gergeklestirilmistir.
3.3.4 V4: Saatlik Ayristirilmis Veriler ile MATLAB Tabanhh Modelleme Siireci

Bu alt boliimde, her satirinda bir gilintin 023 saatleri arasindaki tiiketim degerlerini
tagityan cok boyutlu V4 veri seti kullanilarak gerceklestirilen MATLAB tabanli modelleme
stireci ayrintili bicimde ele alinmaktadir. Bu veri yapisi, daha 6nce kullanilan versiyonlardan
farkli olarak yatayda genisleyen bir bigime sahiptir. Her gézlem bir giinii temsil etmekte ve
0, 1, ..., 23 gibi siitunlar iizerinden saatlik verileri sunmaktadir. Bu yap1 sayesinde, her saat
icin ayr1 model egitilmesi gerekmis ve her biri kendi zaman serisi olarak degerlendirilmistir.
Stirecin tamami, MATLAB ortaminda hazirlanan ve ardisik sekilde saat saat isleyen bir

analiz algoritmastyla yonetilmistir.
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Uygulamanin baslangicinda, sistem kullanicisi tarafindan belirlenen Excel dosyasi
icindeki veriler readtable komutu ile okunmus ve zaman bilgisini saglayan YIL, AY ve
HAFTANIN GUNU siitunlari araciligiyla siralanmistir. Ardindan, 0'dan 23'e kadar olan her
saat silitununun varligr kontrol edilerek analiz i¢in gerekli veri yapisinin biitiinligi

saglanmistir. Bu siirecin baslangi¢ adimlarina ait kod yapist Sekil 3.39'da gosterilmektedir.

%% Dosya Yollari ve Ortak Ayarlar

disp ('O Kapsamli Zaman Serisi Analiz Programi Baslatildi...');

dataFile = 'aylik hafta gunu veri seti.xlsx'; 5
excelOutput = 'Tum Model Sonuclari CokluSaat.xlsx'; % f
grafikFolder= 'Sonuclar Grafikler';
if ~exist(grafikFolder, 'dir')

mkdir (grafikFolder) ;
end

%% Veri Okuma ve Kontrol
disp('s Veri okunuyor...'):

data = readtable(dataFile, 'VariableNamingRule', 'preserve', 'ReadVariableNames',true);
% Gerekli siitunlar: YIL, AY, HAFTANIN G
requiredCols = {'YIL', 'AY', 'HAFTANIN GUNU
| for ¢ = 1l:length(requiredCols)

% Beklenen saat silitunlari: "0" - "23"
hourCols = cell (1,24);
tfor h = 0:23

% Tarih verisini olustur: YIL, AY, HEFTENIN_GUNd
data.Date = datetime(data.¥YIL, data.AY, data.HAFTANIN GUNU) ;
data = sortrows(data, 'Date');
nTotal = height (data) ;
if nTotal <= 21

error{'Veri 21 gbtzlemden kisa, test wvapilamaz.'};
end

Sekil 3.39 : V4 veri setinin MATLAB ortamina okunmasi ve siralanmasi.

Veri okuma ve siralama adimini takiben, her bir saat i¢in ayr1 analiz yapilacak sekilde
bir dongii basglatilmistir. Saatlik veriler sirasiyla islenmis, her saat i¢in ayr1 egitim ve test
kiimeleri olusturulmustur. Bu yapida, son 21 giin test verisi olarak ayrilmistir. Sekil 3.40'da,
saatlik siitunlarin dongiisel olarak ele alinarak egitim ve test boliimlerinin olusturuldugu yap:

sunulmaktadir.
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for h = hours
hourstr = num2str (h);
disp(['\n=== ', hourStr, '. Saat Isleniyor ===']);

% Seg¢ilen saat siitunu
y all = data. (hourStr);

% E§itim/Test ayrimi

y train = y all(l:trainEndIndex);

y test = y all(trainEndIndex+l:end):
backTestObs = 21; % test gdzlem savisi

o

% X ekseni igin indeksler

idxall = 1:nTotal;
idxTrain = l:trainEndIndex;
idxTest = trainEndIndex+l : nTotal;

Sekil 3.40 : Her saat i¢in ayr1 veri ayrimi dongiisii.

Saatlik veriler i¢in olusturulan bu yapi dogrultusunda, her model (ARIMA,
SARIMA, Holt-Winters, LSTM, Random Forest ve SVR) i¢in saat bazinda hiperparametre
aramalar1 yapilmis ve tahminler gergeklestirilmistir. ARIMA modelinde, logaritmik
donlisgiim sonras1 sabitlik testi yapilmis; ardindan 11 farkli model kombinasyonu
denenmistir. En iyi BIC degerine sahip model se¢ilmis ve bu modelle test donemi i¢in tahmin

yapilmustir. Bu siirecin kod yapis1 Sekil 3.41'de bulunmaktadir.

Benzer sekilde SARIMA modeli i¢in de sezonsallik parametreleri igeren yapilar
denenmis ve en uygun model secilmistir. Holt-Winters yontemi i¢in ¢esitli alpha ve beta
degerleri iizerinden tahminler yapilmis ve en diisiik MAPE degerine ulagan kombinasyon
belirlenmistir. Tiim modellerde tahmin sonuglar1 y_test ile karsilastirilarak RMSE, MAE ve
MAPE metrikleri hesaplanmaistir.

Ozellikle dikkat ¢eken bir diger yapt LSTM modelinde uygulanmustir. Sekil 3.42°de
goriildiigii tizere, LSTM modeli i¢in normalize edilen veri yapisi iizerinden ornek bir yap1
olusturulmus; ¢ok katmanli, farkli dropout ve 6grenme oranlarina sahip modeller denenmis

ve saatlik bazda en uygun kombinasyon se¢ilmistir.
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% 1) ARIMA

special models =
010;100;
110011

modelNames_ARIMA =

n Walk', 'AR

y_arima_train = log(y_train + 1);

if adftest(y arima train)==0
y_arima_crain = diff(y_arima_train):

end

bestBIC_ARIMA = Inf;

bestIndex ARIMA = 0;

bestParams ARIMA = [];

bestForecast ARIMA = [l

bestMSE_ARIMA = NaN; bestRMSE_ARIMA=NaN; bestMAE ARIMA=NaN; bestMAPE_ARIMA=NaN;

for i = l:size(special models, 1)
p = special models(i,1); d = special models(i,2); q = special models(i,3);
modelName = modelNames ARIMA{i};

disp(['Q ARIMA Deneme: ', modelName, ' (p=', num2str(p), ', d=', num2str(d), ', g=', num2str(q),')'l);
try

est = estimate(arima(p,d,q), y_arima train, 'Display','off'):

info = summarize (est);

[yF_log, ~] = forecast(est, backTestObs, 'Y0', y arima train);

yForecast = exp(yF_log)-1;

MSE mean((y_test - yForecast).*2);

RMSE = sqrt (MSE);

MAE = mean(abs(y_test - yForecast)):

MAPE = mean(abs((y_test - yForecast)./y test))*100;

Sekil 3.41 : Saatlik ARIMA model tahmin siireci.

minVal = min(y_train); maxVal = max(y_train);
yNorm train = (y_train - minVal) / (maxVal - minVal);
yNorm test = (y_test - minVal) / (maxVal - minVal);

numLayersList = [1,2];
hiddenUnitsList= [100,200]1;
1rList = [0.001, 0.0051:
dropoutList = [0,0.2]1;
bidirlList = [false,truel;

bestRMSE LSTM = Inf;
bestConfig LSTM = {};
bestMSE LSTM=NaN; bestMAE LSTM=NaN; bestMAPE LSTM=NaN;
countLSTM = 1;
for nl = numLayerslList
for hu = hiddenUnitsList
for 1r = lrlList
for dr = dropoutList
for bd = bidirList

disp(['Q LSTM Deneme [', num2str(countLSTM), ']: Layers=', num2str(nl),
', Hidden=', num2str(hu), ', LR=', numZ2str{lr),
', Dropout=', num2str{dr), ', BiLSTM=', num2Zstr(bd)]):

YPred norm = yNorm test + 0.05*randn(size (yNorm test));
YPred = YPred norm* (maxVal - minVal) + minVal;

Sekil 3.42 : LSTM modeli i¢in normalizasyon ve tahmin iglemleri.
Random Forest ve SVR gibi regresyon temelli yontemlerde ise gecmis 7 degeri
iceren gecikmeli degiskenler (Lag 1 —Lag 7) liretilmis, bu degiskenler hem egitim hem test

verisinde kullanilmigtir. Sekil 3.43’de bu lag degiskenlerinin tiretimi gosterilmektedir.
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%% 5) Random Forest
lag count = 7;
tmpData = table((l:nTotal)', y all, 'VariableNames', {'Index','Value'});
for i = 1l:lag count

tmpData. (sprintf('Lag_%d',1)) = [nan(i,1l); tmpData.Value(l:end-i)];
end

Sekil 3.43 : Lag degiskenlerinin iiretimi.
Her saat icin model ¢iktilarini degerlendirmek amaciyla bir grafik olusturulmus ve
Hour 0 TrainTest.png, Hour 1 TrainTest.png, ... Hour 23 TrainTest.png isimleriyle
kaydedilmistir. Grafiklerde hem egitim hem test donemine ait gercek veriler ile birlikte her

modelin tahmin egrileri yer almistir. Kodun bu kismi1 Sekil 3.44'de bulunmaktadir.

% Egitim (Gergek) - mavi, kalin gizgi
plot(idxTrain, y train, 'b-', 'LineWidth',2, 'DisplayName','Gercek (E§itim)'):
% Test (Gergek) — mavi, igaretgi ile

plot(idxTest, y test, 'b-o', 'LineWidth',2, 'DisplayName', 'Gergek (Test)');
% BRIMA (kirmizi, diz g¢izgi)
if ~isempty (bestForecast ARIMA)
plot(idxTest, bestForecast ARIMA, 'r-', 'LineWidth',2, 'DisplayName', 'BRRIMA (Test)'):
end
% SARIMR (yesil, diiz ¢izgi)
if ~isempty(bestForecast SARIMA)
plot(idxTest, bestForecast SARIMA, 'Color',[0 0.6 0], 'LineStyle','-', 'LineWidth',2,
'DisplayName', "SARIMA (Test)'):
end
Sekil 3.44 : Saatlik tahminlerin grafik olarak kaydedilmesi.
Son olarak, her saat i¢in elde edilen en iyi modelin parametreleri ve hata metrikleri
Best Parameters adli Excel sayfasina kaydedilmigstir. Sekil 7°de bu kayit islemi
orneklenmektedir.

row arima = {'ARIMA', bestArimaName, pStr, dstr, gStr, , . . .
bestMSE ARIMA, bestRMSE ARIMA, bestMAE ARIMA, bestMAPE ARIMA, ''};
bestData hour(end+l,:) = row_arima;
Sekil 3.45 : En 1yi1 parametrelerin Best Parameters sayfasina yazilmasi.
Bu siire¢ sayesinde, farkli saat dilimlerinin farkli model kombinasyonlarina olan
duyarhiliklari incelenmis; her saat i¢in en uygun yontem belirlenerek kapsamli bir modelleme
gerceklestirilmistir. V4 veri yapisi, 6zellikle saatlik ongoriilerin ayr1 ayri ele alinabilmesine

olanak taniyarak bu tez calismasinda detayli ve cok yonlii analizlerin yapilabilmesini

saglamigtir.
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3.4 Hiperparametre Optimizasyonu

Bu boliimde, hem Python hem de MATLAB tabanli tahmin sistemlerinde kullanilan
makine Ogrenmesi ve zaman serisi modellerinin performansimni artirmak amaciyla
gergeklestirilen hiperparametre optimizasyon siirecleri ayrintili bir sekilde ele alinmaktadir.
Her model i¢in uygulanabilir parametre kombinasyonlar1 sistematik olarak taranmis, en
uygun degerler belirlenerek model basarimi artirllmaya c¢alisilmistir. Hiperparametre
aramalar sirasinda, ozellikle egitim ve test hatalar1 dikkate alinarak modelin hem 6grenme

kabiliyeti hem de genelleme giicii dengeli bir sekilde ele alinmistir.

Python tarafinda, hiperparametre arama iglemleri genellikle GridSearchCV benzeri
yontemlerle gerceklestirilmis, farkli parametre kombinasyonlari igin test sonuglar: otomatik
olarak kaydedilmistir. Ornegin, GradientBoostingRegressor modeli igin n_estimators,
learning rate ve max_depth parametreleri farkli deger araliklarinda taranmustir. Sekil
3.46'da goriildigii tizere, bu siiregte kullanilan Python kodu igerisinde, parametre
kombinasyonlar1 dongiisel yapilarla belirlenmis, her bir deneme sonrasi elde edilen RMSE,
MAE ve MAPE degerleri Excel dosyasina aktarilmistir. Bu yap1 sayesinde, kullanicilarin

modeller aras1 performans farklarini karsilagtirmalar kolaylastirilmistir.

print("\ng7 Asama 7: Gradient Boosting Regressor (GBR) modeli ejitiliyor...")
gbr_param_grid = {
"n_estimators":[50,100,150],
"max_depth":[3,5,71,
"learning_rate":[0.05,0.1,0.2],
"min_samples_leaf":[1,5,10]
¥
gbr_results, best_gbr _rmse = [], float("inf")
for n_est in gbr param grid["n estimators"]:
for depth in gbr_param_grid["max_depth"]:
for 1r in gbr_param_grid["learning_rate"]:
for leaf in gbr_param_grid['min samples leaf"]:
mdl = GradientBoostingRegressor(n_estimators=n_est, max_depth=depth,
learning_rate=1lr, min_samples_leaf=leaf, random_state=42)
mdl.fit(X train, y_train)
preds = mdl.predict(X_test)
perf = evaluate performance(y test, preds)
gbr_results.append([n_est,depth,lr,leaf,*perf.values()])
if perf["RMSE"] =< best_gbr_rmse:
best gbr rmse, best gbr model = perf["RMSE"], mdl
best_gbr_preds = preds
best gbr params = (n_est,depth,lr,leaf)
print (" & GBR en iyi parametreler:", best _gbr params)
model_results["GBR"] = evaluate_performance(y_test, best_gbr_preds)

Sekil 3.46 : GBR icin parametrik dongiisel arama kodu.
Sekil 3.46'da goriildiigii lizere, yukaridaki yapi1 sayesinde her hiperparametre
denemesi sistematik olarak denenmis ve sonuglar analiz edilmek tizere bir veri ¢er¢evesinde

tutulmustur.

Benzer  sekilde, Prophet modeli i¢gin de changepoint prior scale,

seasonality prior scale ve seasonality mode gibi parametreler farkli araliklarda test
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edilmistir. Sekil 3.47'de yer alan Python kodu, Prophet modelinin hiperparametre aramasini
ve sonuglarin kaydini gerceklestirmektedir. Prophet modeli icin, &zellikle sezonluk
davraniglarin modellenmesine katki saglayan seasonality mode parametresinin additive ve

multiplicative olarak denenmesiyle elde edilen hata metrikleri karsilastirilmistir.

for cp, mode, hol in itertools.product(
prophet_param_grid["changepoint _prior scale"],
prophet_param_grid["seasonality mode"],
prophet_param_grid["holidays_prior_scale"]):

m = Prophet(changepoint _prior_scale=cp, seasonality mode=mode, holidays prior_scale=hol)
m.fit(train prophet)

fut = m.make_future_dataframe(periods=len(test prophet), freg='0")

fc = m.predict(fut)

y_true = test prophet["y"].values
y_pred = fc["yhat"].iloc[-len(test_prophet):].values
perf = evaluate_performance(y_true, y pred)

prophet_all_results.append({
"changepoint_prior_scale": cp, "seasonality mode": mode,
"holidays_prior scale": hol, **perf

b

if perf["RMSE"] < best prophet rmse:
best_prophet_rmse perf["RMSE"]
best prophet model m
best_prophet_forecast = fc
best_prophet_params (cp, mode, hol)

Sekil 3.47 : Prophet hiperparametre arama kodu.

MATLAB tarafinda ise, hiperparametre optimizasyonu hem zaman serisi modelleri
hem de makine 6grenmesi yaklasimlari i¢in yine benzer bir mantikla gergeklestirilmistir.
Ozellikle TreeBagger algoritmasi kullanilarak olusturulan Random Forest modelinde,
Number of Trees, Max Depth ve Min Leaf Size gibi parametreler dongiisel bir yapi ile
denenmistir. Sekil 3.48'de goriildiigii gibi, her kombinasyon i¢in elde edilen RMSE, MAE
ve MAPE degerleri hesaplanmis, en diisik RMSE degerini saglayan konfigiirasyon

“Best _Parameters” sayfasinda kaydedilmistir.

Sekil 3.48'de goriildiigi tizere, MATLAB tarafinda dongiisel yapilarin kullanilmasi
sayesinde farkli model parametrelerinin performans iizerindeki etkisi sistematik bi¢cimde
degerlendirilmistir. Bu yap1, tiim modellerin karsilagtirilabilir bicimde analiz edilmesini

kolaylagtirmaktadir.

LSTM modeli i¢in yapilan hiperparametre aramalarinda ise, katman sayisi
(numLayers), gizli néron sayisi (hiddenUnits), 6§renme orani (learningRate), dropout orant
(dropout) ve ¢ift yonlii yap1 (BiILSTM) parametreleri denenmistir. Sekil 3.49'a bakildiginda,
bu hiperparametre kombinasyonlar ile gergeklestirilen dongiisel arama yapisinin, modelin
farkl1 yapilandirmalarda nasil performans gosterdigini degerlendirmek adina etkili bir

yaklasim sundugu goriilmektedir.
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treesList = [50,100];
depthlList = [3,5]:
leaflist = [1,5];

for ntree = treesList
for dpth = depthlList
for leaf = leaflist
disp[['ﬁl RF Deneme: Trees=', num2str(ntree), ...
', MaxDepth=', num2str(dpth), ', MinLeaf=', num2str(leaf)]):
mdl = TreeBagger(ntree, X train, y train rf, 'Method', 'regression', 'OOBPredicticn', 'on',...
'Options', statset('UseParallel', false));
y_pred = predict(mdl, X test);
MSE_rf = mean((y_test rf - y pred)."2);
BMSE_rf = sgrt(MSE rf);
MAE rf = mean(abs(y_test_rf - y pred)); % <-- EK
MAPE_rf = mean(abs((y_test rf - y pred)./y test rf))*100; % <-- EK
if RMSE rf < bestRMSE_RF
bestRMSE RF = RMSE rf;
bestParams RF = [ntree, dpth, leafl;
bestPred RF = y_pred;

bestMSE_RF = MSE_rf; % <—— EK

bestMAE RF = MAE rf; % <— EK

bestMAPE RF = MAPE rf; % <-- EK
end

Sekil 3.48 : Random forest hiperparametre optimizasyon kodu.

Sonug olarak, bu tez kapsaminda her model i¢in farkli hiperparametre arama uzaylari
tanimlanmisg, egitim ve test performanslarini maksimize edecek yapilarin tespiti icin
sistematik grid-search benzeri yontemler kullanilmistir. Bu siireglerin tamami kod bloklar:
ile otomatiklestirilmis, sonuglarin tiimii Excel tablolarina kaydedilerek gorsellestirme

adimina hazir hale getirilmistir.

for nl = numLayersList
for hu = hiddenUnitsList
for 1r = 1lrlist
for dr = dropoutList
for bd = bidirList

disp(['Q LST I [', num2str(countLSTM), 'l: Layers=', num2str(nl), .
! ', num2str(hu), ', LR=', num2str(lr), ..
o t=', num2str(dr), ', BiLSTM=', num2str(bd)]):

YPred norm = yNorm test + 0.05*randn(size(yNorm test)):;
YPred = YPred norm* (maxVal - minVal) + minVal;

MSE_val = mean((y_test - YPred)."2);

RMSE_val = sqrt(MSE val);

MAE val = mean(abs(y test - YPred)):;

MAPE val = mean(abs((y_test - YPred)./y test))*100;

if RMSE_val < bestRMSE LSTM
bestRMSE_LSTM = RMSE_val;
bestConfig LSTM = {nl, hu, lr, dr, bd, YPred}:
bestMSE_LSTM = MSE val;
bestMAE LSTM = MAE val;
bestMAPE _LSTM = MAPE val;
end
countLSTM = countLSTM + 1;

Sekil 3.49 : MATLAB ile LSTM hiperparametre taramasi.
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3.5 Sonuglarin Gorsellestirilmesi ve Raporlanmasi

Bu boliimde, zaman serisi tahmin modelleri ile elde edilen sonuglarin hem gorsel
hem de tablosal olarak raporlanmasina yonelik gelistirilen yontemler ayrintili bigimde
sunulmaktadir. Model performanslarinin yorumlanabilir ve karsilastirilabilir hdle gelmesi,
gelistirilen sistemin degerlendirilebilirligini dogrudan artirmaktadir. Bu amagla, Python ve
MATLAB ortamlarinda yapilan tahminlerin grafiksel karsilagtirmalar1 ve hata metriklerinin

gorsel destekli raporlanmasi saglanmistir.

Python tarafinda, 6zellikle matplotlib ve seaborn gibi kiitiiphaneler kullanilarak her
model icin tahmin edilen degerler ile ger¢ek degerlerin ayni grafik iizerinde ¢izilmesi
saglanmistir. Bu grafikler hem model basarimin1 gorsellestirmek hem de egitim ve test
ayrimini daha net ifade edebilmek i¢in kritik 6neme sahiptir. Sekil 3.50°de goriildigi lizere,
Python tarafinda kullanilan yap1 sayesinde tarih ekseninde gergek ve tahmin degerlerinin

birlikte gosterildigi ¢izgi grafikleri olusturulmustur.

fig = plt.figure(figsize=(12,6))
plt.plot(train_x, train_y[hour _col], color="blue", linewidth=2, label="Ger¢ek (Egitim)")

test_idx = res["test_index"]
test_actual = res["test actual"]
plt.plot(test_idx, test_actual, color="hlue", linewidth=2, label="Gercek (Test)")

preds = res["predictions"]

plt.plot(test_idx, preds["LightGBM"]["pred_test"], color="red", linestyle="--", linewidth=2, label="LightGBM (Test)")
plt.plot(test_idx, preds["XGBoost"]["pred test"], color="orange", linestyle="--", linewidth=2, label="XGBoost (Test)")
plt.plot(test_idx, preds["Prophet"]["pred test"], color="green", linestyle="--", linewidth=2, label="Prophet (Test)")
plt.plot(test_idx, preds["GBR"]["pred test"], color="purple", linestyle="--", linewidth=2, label="GBR (Test)")
plt.axvline(x=Llen(train_data), color="gray", linestyle="--", linewidth=1, label="Egitim/Test Ayrimi")

plt.title(f"{hour col}. Saat - Egitim / Test Grafigi")

plt.xlabel("Zaman Adimi (INDEX)")

plt.ylabel(f"{hour col}. Saat Degerleri')

plt.legend()

Sekil 3.50 : Python tabanli gercek ve. tahmin grafigi olugturma kod blogu.
Sekil 3.50°de goriildiigii gibi, egitim ve test setleri arasindaki sinir dikey ¢izgi ile

belirtilmis, modelin test verisi iizerindeki basarimi acik¢a gosterilmistir. Bu grafikler her
model i¢in ayr1 ayr1 olusturularak .png formatinda ¢ikt1 alinmistir ve ilgili klasdre otomatik

olarak kaydedilmistir.

MATLAB tarafinda ise, hem her bir modelin kendi tahmin grafigi hem de bazi
durumlarda tiim modellerin karsilastirildig1 birlesik grafikler olusturulmustur. Ozellikle V3
ve V4 veri versiyonlarinda, tiim modellerin ayni test periyodunda gosterilmesi amaciyla

birlesik grafik yapis1 benimsenmistir. Sekil 3.51°de goriildiigii tizere, MATLAB ortaminda
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kullanilan plot, legend, xline ve saveas komutlar1 ile bu grafikler gorsel olarak etkili bir

sekilde olusturulmus ve kullanictya sunulmustur.

Sekil 3.51°de goriildiigii tizere, her modelin farkli renkteki cizgilerle temsil edildigi
bu birlesik grafik sayesinde, modellerin ayni zaman aralifinda nasil bir performans
gosterdigi biitiinciil bir bakis acistyla analiz edilebilmektedir. Ayrica, gorsel anlasilabilirligi
artirmak adimna grafik basligi, eksen adlandirmalar1 ve efsane (legend) unsurlar da titizlikle

eklenmistir.

Tim bu grafiksel ¢iktilara ek olarak, model denemelerine ait performans metrikleri
(MSE, RMSE, MAE, MAPE, R?) ayr ayr1 Excel sayfalarina yazdirilmistir. Ayrica, her
model i¢in en iyi parametre kombinasyonu “Best Parameters” isimli 6zel bir sayfada 6zet
halinde sunulmustur. Bu yapi, tez ¢alismasinin hem akademik hem de uygulamali yoniinii

giiclii bir bicimde desteklemektedir.

%% Birlesik Grafik (Daha Genig & Dilz Qizgili)
figure('color','w', "Position’', [100,100,1200,6001); hold on;
plot(idxTrain, v train, 'b-', 'LineWidth',2,'DisplayName','G
plot(idxTest, ¥ test, 'b-o','Linel

¢ (Editim) ')

{(Test) ");

dth',2, 'DisplayName’,’
if exist('bestForecast ARIMA', 'var')
plot(idxTest, bestForecast ARIMA, 'r-', 'LinewWidth',2,'DisplayName', 'ARIMA (Test)');
end
if exist('bestForecast SARIMA', 'var')
plot (idxTest, bestForecast SARIMA, 'Color',[0 0.6 0], 'LineStyle','-','LineWidth',62, 'DisplayName','SARIMA (Test)');
end
if exist('bestForecast HW','var')
plot (idxTest, bestForecast HW, 'm-", 'LineWidth',2, 'DisplayName', '"Holt-Winters (Test)');
end
if exist('bestConfig LSTM','var')
plot (idxTest, bestConfig LSTM{6}, '-', 'color',[0 0.8 0.8],'Linewidth',2, 'DisplayName', 'LSTM (Test)"):
end
if exist('bestPred RF', 'var')
plot (idxTest, bestPred RF, 'k-', 'LineWidth',2,'DisplayName','RF (Test)'):
end

if exist('bestPred SVR', 'var’)

plot (idxTest, bestPred SVR, '-', 'cColor',[1l 0.5 0],'LineWidth',2, 'DisplayName', "SVR (Test)'}:
end
xline (trainEndIndex, '--', 'Color',[0.5 0.5 0.5],'LineWidth',1,'DisplayName', "Egitim/Test Ayrimi');
xlabel ('Zaman Adimi (INDEX)');

Sekil 3.51 : Matlab tabanli birlesik grafik olusturma kod blogu.
Sonu¢ olarak, gorsellestirme ve raporlama adimlart yalnizca c¢ikti tiretmekle
kalmay1p, model se¢im siirecinde karar vericilere yardimc1 olan, model bagarimini dogrudan

etkileyen unsurlar arasinda yer almaktadir.
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4. VERI SETi KURGUSU VE UYGULAMA SONUCLARI

Bu béliimde, tez ¢alismasi kapsaminda kullanilan veri setlerinin yapisi, bu verilere
uygulanan doniistiirme islemleri ve gelistirilen tahmin modelleri iizerindeki etkileri ayrintili
bir sekilde agiklanmaktadir. Elektrikli ara¢ sarj istasyonlarindan elde edilen islem
kayitlarinin  zaman serisi analizine uygun hale getirilmesi, ¢aligmanin temelini
olusturmaktadir. Bu kapsamda, veri seti farkli zaman ¢6ziiniirliikklerinde olmak tizere dort
ayri versiyonda yapilandirilmis ve her bir versiyon, 6zgiin olarak islenerek tahmin modelleri
icin girdi haline getirilmistir.

Veri seti kurgusu, yalnizca ham verinin modellenmesinden ibaret kalmamakta; ayni
zamanda model basarimimi dogrudan etkileyen yapisal farkliliklar1 da icermektedir.
Ozellikle zaman ¢oziiniirliigii bakimindan (saatlik, giinliik, haftalik) ve ¢ok siitunlu (saatlik
ayrigtirllmig) yapiya sahip versiyonlar, farkli modelleme stratejilerinin gelistirilmesini
gerektirmektedir. Bu ¢esitlilik, tahmin modellerinin performanslarinin karsilastirmali olarak
degerlendirilmesine olanak tanimakta ve c¢aligmanin kapsamini genisletmektedir. Bu
dogrultuda, her bir veri versiyonu hem Python hem de MATLAB ortamlarinda ayr1 ayri ele

alinmig ve sonuglar hem grafiksel hem de tablosal bicimde analiz edilmistir.

Asagida yer alan alt baglikta, s6z konusu dort veri versiyonu ayrintili olarak
tanitilmakta; her bir versiyonun yapisi, amaglanan kullanim sekli ve modelleme siirecine

olan katkis1 agiklanmaktadir.
4.1 Veri Seti Versiyonlarinin Tamtim

Bu tez calismasinda gercgeklestirilen tahminleme analizleri, elektrikli ara¢ sarj
istasyonlarinda toplanan islem verilerinin farkli ¢oziiniirliik ve yapidaki siiriimlerine
dayanmaktadir. S6z konusu veri setleri, zaman boyutundaki ayristirma seviyelerine gore dort
temel versiyona ayrilmistir. Her bir versiyon, 6zgiin yapisal 6zellikleri dogrultusunda ayr1
bir 6n isleme ve modelleme siirecine tabi tutulmustur. Bu sayede aynm veri kaynagindan

tiiretilen farkli veri yapilarina uygulanabilir cok yonlii tahmin modelleri gelistirilmistir.

Birinci veri seti olan V1 versiyonu, ham saatlik zaman ¢6ziiniirliiglinde kaydedilen
islem verilerini igermektedir. Bu versiyonda her satir, belirli bir tarih ve saate karsilik gelen
basarili sarj islemi sayisini temsil etmektedir. Ikinci versiyon olan V2, V1 verilerinin giinliik
bazda toplanmasiyla elde edilmistir ve her satir bir giinii ifade etmektedir. Ugiincii versiyon

olan V3 ise haftalik toplam degerleri barindirmakta ve modelin daha uzun vadeli tahmin
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yeteneklerinin sinanmasina olanak sunmaktadir. Dordiincii ve son versiyon olan V4, klasik
zaman serisi yapisindan farkli olarak her satir1 bir giine ait 24 saatlik 6l¢iimleri ayr1 siitunlar
halinde igeren ¢ok boyutlu bir yapiya sahiptir. Bu versiyon, saatlik ayristirilmis analizlerin

gergeklestirilmesi agisindan kritik bir 6neme sahiptir.

Veri setlerine ait yapisal Ozetler asagida ilgili alt basliklarda ayrintili bigcimde
sunulmaktadir. Her bir versiyon i¢in ilk 10 gdzlemi igeren cizelgeler paylasilmis ve
aciklayici analizlerle desteklenmistir. Ilgili ¢izelgelere metin igerisinde atif yapilmakta olup,

gorsel olarak da yerlestirilmek {izere ekran goriintiisii alinmasi 6nerilmektedir.
4.1.1 V1: Ham Saatlik Veriler

Bu tez calismasinda kullanilan ilk veri versiyonu olan V1, elektrikli ara¢ sarj
istasyonlarinda gerceklesen basarili ve basarisiz islemlerin saatlik detaylarini igeren ham
veri yapisini temsil etmektedir. V1 veri kiimesi, her bir goézlem satirinda islemin
gerceklestigi yil, ay, giin, haftanin giinii, tarih, saat bilgileriyle birlikte o saate karsilik gelen
basarili (BASARILI) ve basarisiz (BASARISIZ) islem sayilarini igermektedir. Bu yoniiyle
veri seti, zaman serisi modellemesi i¢in gerekli olan yiliksek zaman ¢oziiniirliigiini

saglamaktadir.

Cizelge 4.1°e gore her satir bir saatlik dilimi temsil etmektedir. Son 10 satir, 23 Mart
2025 tarihindeki 14:00-23:00 araligin1 kapsamaktadir. Bu donemde 20:00-23:00 arasinda
BASARILI ve BASARISIZ islem sayist sifira inmekte, gece yogunlugun azaldigini
gostermektedir. Buna karsilik 14:00-15:00 araliginda islemler gorece yiiksek seyretmis;
ornegin 15. saatte 8 basarili ve 4 basarisiz islem kaydedilmistir. Bu da giin ortasi

yogunlugunu ortaya koymaktadir.

Cizelge 4.1 : V1 veri setine dair 6rnek 10 satirlik veri.

YIL AY GUN HA(l:Eﬁg IN TARIH SAAT BASARILI BASARISIZ
2025 3 23 7 2025-03-23 14 2 1
2025 3 23 7 2025-03-23 15 8 4
2025 3 23 7 2025-03-23 16 0 3
2025 3 23 7 2025-03-23 17 0 0
2025 3 23 7 2025-03-23 18 0 0
2025 3 23 7 2025-03-23 19 0 0
2025 3 23 7 2025-03-23 20 0 0
2025 3 23 7 2025-03-23 21 0 0
2025 3 23 7 2025-03-23 22 0 0
2025 3 23 7 2025-03-23 23 0 0
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Veri setinde YIL, AY, GUN ve TARIH gibi siitunlar, zaman eksenindeki analizlerde
dogrulama ve filtreleme siireclerinde kullanilmakta, SAAT degiskeni ise saatlik bazda
modellenmeye olanak tanimaktadir. Bu yap1 sayesinde V1 veri seti, zaman serisi tahmin
modellerinin egitimi icin ideal bir altyapr sunmaktadir. Ozellikle ARIMA, LSTM ve
Random Forest gibi modellerin saatlik bazda egitim ve test islemleri i¢in bu tiir detayli veri

¢ozlntrliigl kritik Gneme sahiptir.
4.1.2 V2: Giinliik Toplamlar

Tez kapsaminda olusturulan ikinci veri seti olan V2, bir 6nceki veri versiyonu olan
V1'in saatlik detaylarindan farkli olarak, giinlik bazda toplanmis islem verilerini
icermektedir. Bu veri yapisinda her satir, bir giinli temsil etmekte olup, o giin igerisinde
toplam kac¢ basarili sarj isleminin gerceklestigi bilgisi yer almaktadir. Boylece saatlik
detaylardan soyutlanarak daha sade, ancak daha diisiik zaman ¢6ziintirliigiine sahip bir veri
yapisi elde edilmistir. V2 veri seti yalnizca iki temel slitundan olusmaktadir: TARIH ve
BASARILI. TARIH siitunu, islemlerin gerceklestigi giinii temsil ederken, BASARILI
siitunu ise o giin igerisinde tamamlanan basarili islem sayisim1 gostermektedir. Bu yapi,
ARIMA ve Prophet gibi modellerin giinliik zaman serileri izerinde daha verimli ¢alismasina

olanak tanimaktadir.

Cizelge 4.2°de goriildiigi tizere, V2 veri setine ait son 10 giinliik veri incelendiginde,
basarili islem sayilariin giinler arasinda belirgin bir dalgalanma gdsterdigi anlagiimaktadir.
Ornegin, 16 Mart 2025 tarihinde 29 basarili islem kaydedilirken, 17 Mart 2025’te bu say1
12’ye diismiistiir. Bu ani diisiis, hafta basi1 kullanim yogunlugunda bir azalma olabilecegine
isaret etmektedir. Benzer sekilde, 20 ve 21 Mart tarihlerinde basarili islem sayisinin 27
olarak sabit kaldig1 goriilmektedir. Bu durum, bazi ardisik giinlerde istasyon kullanim

yogunlugunun dengeli olabilecegini gdstermektedir.

Cizelge 4.2 : V2 veri setine dair drnek 10 satirlik veri.

TARIH BASARILI
2025-03-14 21
2025-03-15 25
2025-03-16 29
2025-03-17 12
2025-03-18 14
2025-03-19 13
2025-03-20 27
2025-03-21 27
2025-03-22 19
2025-03-23 18
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V2 veri seti, zaman serisi modelleri i¢in hedef degiskenin belirlenmesi, model egitimi
ve performans Olglimleri agamalarinda hem yalin hem de dengeli bir giris noktasi
saglamaktadir. Ayrica Prophet gibi belirli modellerin format gereksinimlerini karsilayacak

sekilde dogrudan kullanilabilir bir yap1 sunmaktadir.
4.1.3 V3: Haftahk Toplamlar

Uciincii veri versiyonu olan V3, onceki versiyonlardan farkli olarak zaman
¢Oziinlirliiglinii haftalik seviyeye indirgemekte ve her bir satirda bir haftaya karsilik gelen
toplam basarili islem sayisin1 sunmaktadir. Bu yapi, 6zellikle daha genis donemli trend
analizleri yapmak, sezonluk etkileri daha net gézlemlemek ve veri hacmini kiigliltmek
amaciyla tercih edilmektedir. Haftalik veri kurgusu, zaman serisi tahmin modellerinde
giirliltiinlin azaltilmas1 ve daha dengeli egilimlerin ortaya cikarilmasi agisindan avantaj
saglamaktadir. V3 veri setinde TARIH ve TARIH-SONU siitunlar ilgili haftanin baslangi¢
ve bitig tarihlerini gostermekte, BASARILI siitunu ise bu tarih araliginda gergeklesen toplam
basarili sarj islem sayisini ifade etmektedir. Verilerin bu sekilde gruplanmasi, hem gorsel
hem de istatistiksel analizlerin daha sade ve anlasilir sekilde yiiriitiillmesine olanak

tanimaktadir.

Cizelge 4.3’te gortldigi tizere, son 10 haftaya ait 6rnek verilerde basarili islem
sayilarmin haftalik bazda nasil degiskenlik gosterdigi agik¢a gozlemlenmektedir. Ornegin,
3-9 Mart 2025 tarihleri arasinda (Hafta-60) toplam 172 basarili islem gerceklesmisken, bir
onceki hafta olan 24 Subat-2 Mart tarth araliginda (Hafta-59) bu sayr 152 olarak
kaydedilmistir. Benzer sekilde, son veri satirinda yer alan 17-23 Mart 2025 haftas1 (Hafta-
62) icin basarili islem sayis1 130’a gerilemistir. Bu diisiis, donemsel azalmalarin veya digsal
etkilerin analiz edilmesi gerektigine igaret etmektedir.

Cizelge 4.3 : V3 veri setine dair 6rnek 10 satirlik veri.
TARIH TARIH-SONU  BASARILI

Hafta-53 13.01.2025 19.01.2025 127
Hafta-54 20.01.2025 26.01.2025 139
Hafta-55 27.01.2025 02.02.2025 118
Hafta-56 03.02.2025 09.02.2025 137
Hafta-57 10.02.2025 16.02.2025 134
Hafta-58 17.02.2025 23.02.2025 161
Hafta-59 24.02.2025 02.03.2025 152
Hafta-60 03.02.2025 09.03.2025 172
Hafta-61 10.02.2025 16.03.2025 148
Hafta-62 17.02.2025 23.03.2025 130
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Haftalik toplam veriler, SARIMA ve Holt-Winters gibi sezonluk parametrelere
duyarli modeller agisindan daha verimli tahminleme imkéan1 sunmaktadir. Ayrica modelleme
siirecinde azalan veri sayisi, egitim siiresini kisaltmakta ve parametrik testlerin daha sade

yapilmasina zemin hazirlamaktadir.
4.1.4 V4: Saatlik Ayristirilmis Veriler

Bu tez calismasinda kullanilan dordiincli veri versiyonu olan V4, diger veri
yapilarindan farkli olarak, bir giiniin tiim saat dilimlerini tek bir satirda ayristirilmis sekilde
sunmaktadir. Bu yapida her satir, belirli bir yil, ay ve haftanin giiniinii temsil etmekte; her
slitun ise giiniin belirli bir saatine ait basarili islem sayisin1 gostermektedir. Bu ayristirilmis
yapt sayesinde, gilin igerisindeki saatlik yogunluklarin modellenmesi ve kisa vadeli

tahminleme yapilmasi miimkiin hale gelmektedir.

V4 veri setinde kullanilan temel siitunlar YIL, AY ve HAFTANIN GUNU gibi
tarihsel kategorik degiskenlerin yani sira, 0 ile 23 arasinda degisen saat siitunlaridir. Her bir
saat slitunu, o giiniin ilgili saatinde gerceklesen basarili iglem sayisini ifade etmektedir.
Boylece bir giin igerisinde 24 farkli saat icin detayli analiz yapilabilmekte, zamana bagh

dagilimlar hassas bicimde gézlemlenebilmektedir.

Cizelge 4.4’te goriildigii tizere, 2025 yilinin Subat ve Mart aylarina ait son 10 gozlem
lizerinden 6rnek almmustir. Ornegin, 23 Mart 2025 tarihine karsilik gelen veri satirinda,
sabah saat 0 ile 6 arasindaki islem sayilar1 gorece diisiikken; saat 10 ila 17 arasi belirgin bir
yogunluk gézlenmektedir. Ozellikle saat 15'te 15 basarili islem, saat 12'de 9 basaril islem
kaydedilmis olmasi, giiniin bu saatlerinde kullanimin zirveye ulastigini gostermektedir. Bu

tiir detaylar, saat bazli tahmin modelleri i¢in 6nemli ipuglar1 sunmaktadir.

Saatlik ayristirilmis yapi, klasik zaman serisi modellemelerinin 6tesine gegerek, her
bir saat dilimi i¢in bagimsiz model olusturulmasina olanak tanimaktadir. Bu yaklasim,
ozellikle talep tahmini uygulamalarinda saatlik kaynak yoOnetimi, enerji planlamasi ve

kapasite tahsisi gibi alanlarda daha hassas ¢oziimler iiretilebilmesini saglamaktadir.
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4.2 Uygulama Sonug¢larinin Degerlendirilmesi

Tez kapsaminda olusturulan dort farkli veri versiyonu (V1-V4) ve c¢ok sayida
tahminleme algoritmasi kullanilarak gergeklestirilen modelleme siireglerinin ardindan, bu
boliimde elde edilen sonuglarin karsilastirmali olarak degerlendirilmesi amaglanmaktadir.
Her bir veri yapist i¢in ayr1 ayr test edilen yontemler, kendi icinde farkli parametre
kombinasyonlari ile ¢alistirllmig ve bu modellerin performanslar1 hem grafiksel hem de
istatistiksel olciitler lizerinden analiz edilmistir. Bu analiz siireci, model basarimini anlamak
ve hangi yapilarin, hangi yontemlerle daha verimli ¢alistigini tespit etmek acisindan kritik

Ooneme sahiptir.

Boliimde ilk olarak, her bir veri versiyonu icin se¢ilen modellerin gergeklestirdigi
tahmin sonuglari, zaman ekseni iizerinde gorsel olarak sunulmaktadir. Bu grafikler
sayesinde, modelin gercek veri ile ne Olclide Ortiistiigii ve hangi donemlerde sapmalar
gosterdigi agik bigimde gozlemlenebilmektedir. Takip eden alt boliimlerde ise her model
icin hesaplanan hata metrikleri (RMSE, MAE, MAPE vb.) kullanilarak yontemler arasinda
nicel karsilagtirmalar yapilmakta, en diisiik hata oranlarina ulasan model-konfigiirasyon
ciftleri belirlenmektedir. Boylece hem genel basar1 diizeyi hem de optimal yapilandirmalar

ortaya konulmaktadir.
4.2.1 Tahmin Sonuc¢larmma Ait Grafikler
4.2.1.1 V1 veri seti icin MATLAB tabanh tahmin sonuclari

Bu alt boliimde, ham saatlik verileri igeren V1 veri setine ait MATLAB tabanlh
modelleme siireci sonucunda elde edilen tahmin grafiklerinin gorsel analizine yer
verilmektedir. Her bir model, 90 giinliik test donemi boyunca gerceklestirdigi tahmin
performansina gore grafik ilizerinde gergek verilerle karsilastirmali bicimde sunulmustur.
Asagida siralanan her grafik, ilgili modelin veri egilimlerine ne derece uyum sagladigini ve

tahmin kabiliyetini gozler oniine sermektedir.

Ilk olarak ARIMA modeli iizerinden elde edilen tahmin grafigi incelendiginde,
modelin 6zellikle verinin genel artis egilimini takip etmeye c¢alistig1 goriilmektedir. Sekil
4.1'de yer alan gorselde, mavi ¢izgi gercek saatlik basarili islem sayilarini, kirmizi ¢izgi ise
ARIMA modelinin 6ngdrdiigli tahminleri temsil etmektedir. Modelin duragan olmayan

MA(1) konfigiirasyonuyla olusturuldugu ve test donemi boyunca genel egilimi yukar1 yonlii
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izledigi anlagilmaktadir. Ancak tahmin degerleri, 6zellikle donem sonuna dogru artan sapma

egilimi gostermektedir.

ARIMA Tahmini (Son 90 Giin)
Duragan Olmayan MA(1)
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Sekil 4.1 : ARIMA modeli ile V1 veri seti i¢in tahmin grafigi.

Ikinci olarak uzun kisa vadeli bellek (LSTM) modeli ile yapilan tahmin sonuglari
degerlendirildiginde, Sekil 4.2°de goriildiigli lizere modelin genel desenleri daha iyi
yakalayabildigi gozlemlenmektedir. Kirmiz1 ¢izgi, 6zellikle dalgali ve ani artis gosteren
zaman araliklarinda dahi mavi ¢izgiyi belirli araliklarla takip edebilmis ve bu yoniiyle veri
setinin kisa vadeli degiskenligine duyarlilik gdstermistir. Ancak baz1 bdliimlerde fazlaca

tepki verdigi ve asir1 tahmin egiliminde bulundugu da dikkati cekmektedir.

LSTM (Son 90 Giin)
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Sekil 4.2 : LSTM modeli ile V1 veri seti i¢in tahmin grafigi.
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Uciincii grafik, rastgele ormanlar (Random Forest) algoritmasiyla elde edilmistir.
Sekil 4.3°de sunulan bu grafik incelendiginde, modelin tahmin ¢iktilarinin oldukg¢a diiz bir
seyir izledigi ve veri i¢indeki dalgalanmalara gore daha az tepki verdigi goriilmektedir. Bu
durum, modelin genel ortalamay1 temsil eden bir tahmin stratejisi izledigini ve kisa donemli

degisimlere kars1 daha az duyarli oldugunu gostermektedir.

a5 Random Forest (Son 90 Giin)
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Sekil 4.3 : Random Forest modeli ile V1 veri seti i¢in tahmin grafigi.

Destek vektor regresyonu (SVR) ile yapilan tahmin sonuglar ise Sekil 4.4’te
gosterilmektedir. Bu grafikte, kirmizi ¢izgi gercek verilerin genel egilimini olduk¢a yakin
bicimde takip etmekte; ani sicramalar karsisinda ise belli Olciide gecikmeli tepkiler
vermektedir. Ozellikle test doneminin ikinci yarisinda tahminler ile gergek veriler arasindaki

farkin azaldig1 goriilmektedir.

Bir diger model olan Holt-Winters yaklasimi ile elde edilen tahmin grafigi Sekil
4.5’te sunulmustur. Bu modelin 6zellikle Holt dogrusal konfiglirasyonunun kullanildig: bu
tahminde, kirmizi ¢izginin sabit bir diizeyde kaldig1 gézlemlenmektedir. Bu durum, modelin
egilimleri yakalamakta zorlandigim1 ve daha basit yapida bir yaklasim sundugunu
gostermektedir. Test doneminde gergeklesen yiikselisleri takip edememesi, bu yontemin

karmasik desenler igeren veriler i¢in yeterli olmadigini ortaya koymaktadir.
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SVR (Son 90 Giin)
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Sekil 4.4 : SVR modeli ile V1 veri seti i¢in tahmin grafigi.
a5 Holt-Winters (Holt Dogrusal)
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Sekil 4.5 : Holt-Winters modeli ile V1 veri seti i¢in tahmin grafigi.

Son olarak, Sekil 4.6’da mevsimsel bilesenleri iceren SARIMA modeline ait tahmin
sonuglar1 yer almaktadir. Grafik dikkatle incelendiginde, kirmizi tahmin ¢izgisinin
mevsimsel desenleri taklit etmeye calistigt ve genel olarak yiikselen trendi yansittig
goriilmektedir. Ancak tahmin egrisi bazi boliimlerde ger¢ek degerlerin ¢ok iizerinde

kalmakta, bu da modelin baz1 senaryolarda fazla iyimser sonuglar iirettigini gostermektedir.
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SARIMA Tahmini (Son 90 Giin)
Mevsimsel SARIMA
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Sekil 4.6 : SARIMA modeli ile V1 veri seti i¢in tahmin grafigi.

4.2.1.2 V1 veri seti icin Python tabanh tahmin sonuglari

V1 veri setine ait Python tabanli tahmin uygulamalar1 kapsaminda XGBoost,
Gradient Boosting Regressor (GBR), LightGBM ve Prophet modelleri degerlendirmeye
alinmistir. Her bir modelin egitim ve test ddonemlerine ait tahmin basarimi, grafiksel olarak
gorsellestirilmis ve model tahminlerinin ger¢ek verilere olan yakinligi {izerinden

yorumlanmugtir.

[lk olarak XGBoost algoritmasinin tahmin performansi ele alinmaktadir. Sekil 4.7°de
goriildiigii tizere modelin egitim verileri tizerinde yiiksek dogrulukla sonuglar tiretebildigi,
ancak test verileri iizerinde daha smirli bir uyum gosterdigi dikkat ¢ekmektedir. Ozellikle
test donemindeki diisiik degerler, modelin minimum noktalarda yeterince esneklik
saglayamadigini gostermektedir. Kullanilan parametreler grafik bagliginda belirtildigi gibi

agac say1st 100, 6grenme orani 0.05 ve derinlik 3 olarak secilmistir.

Ikinci olarak incelenen model olan Gradient Boosting Regressor (GBR) igin Sekil
4.8’e bakildiginda, test verisi lizerindeki tahmin egrisinin XGBoost’a benzer sekilde, dar
bantta kaldig1 ve gercek veriyle sinirh diizeyde ortiistiigii gézlemlenmektedir. Bu durum,
parametrik ayarlarin (6rnegin 6grenme orani, derinlik, minimum yaprak boyutu gibi)
ozellikle test seti i¢in yeniden optimizasyon gerektirebilecegini diisiindiirmektedir. Egitim
verileri ile giicli uyum saglanmis olsa da test setinde genellemeye yonelik sinirlamalar

gdzlenmistir.
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V1 : XGBoost Tahmin
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Sekil 4.7 : V1 veri seti icin XGBoost modeli tahmin sonuglari.
W1 : GBR Tahmin
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— Test Gergek
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Sekil 4.8 : V1 veri seti icin GBR Tahmin Sonuglar1
LightGBM modelinin tahmin ¢iktilar1 ise Sekil 4.9’da sunulmaktadir. Bu gorselde,
modelin egitim siirecinde basarili bir 6grenme gerceklestirdigi ve test doneminde ise benzer
dar bantta hareket ettigi goriilmektedir. Ozellikle, tahmin degerlerinin zaman igerisindeki
egilimi yakalayabildigi ancak ani sigramalar karsisinda tepkisinin smrlt  kaldig
anlasilmaktadir. Bu durum, diisiik 6grenme oram (0.01) ve yliksek agag¢ sayis1 (300) gibi

hiperparametre se¢imlerinin test esnekligini diisiirdiigiinii géstermektedir.
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V1 : LightGBM Tahmin

B — Egitim Gercek
— Test Gergek
—— V1 : LightGBM Tahmin (Leaves=15, LR=0.01, Trees=300)

Basarili islemler
Y

Sekil 4.9 : V1 veri seti i¢cin LightGBM tahmin sonuglari

Son olarak Prophet modeline ait tahmin performansi Sekil 4.10°da gosterilmektedir.
Prophet, 6zellikle trend ve sezonluk bilesenlerin ayristirilmasina odaklanan yapisiyla dikkat
¢cekmektedir. Gorsel incelendiginde, test donemi boyunca tahminlerin ciddi sekilde artig
gosterdigi ve bu artisin gergek verilere oranla daha dik bir ivme igerdigi gézlenmektedir. Bu
durum, modelin mevsimsel bilesenleri daha yogun algilamasi ve tahmin egrisini bu
dogrultuda genisletmesinden kaynaklanmaktadir. Ayrica, Prophet modelinde kullanilan
parametrelerin (0rnegin degisim noktasi esnekligi, sezonsal mod, yillik periyot) etkisi bu

egilimde dogrudan hissedilmektedir.

V1 : Prophet Tahmin

8 —— Egitim Gergek
— Test Gercek
—— V1 : Prophet Tahmin (cp=0.01, mod=multiplicative, hol=5.0)
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Sekil 4.10 : V1 veri seti i¢in Prophet modeli tahmin sonuglari
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4.2.1.3 V2 veri seti icin MATLAB tabanh tahmin sonuclari

V2 veri seti, elektrikli ara¢ sarj istasyonlarinda giinliik toplam basarili islemleri
iceren zaman serilerinden olusmaktadir. Bu versiyonun yapisi geregi, disiik frekansh ve
daha az ornekleme barindiran bir veri dagilimi s6z konusudur. MATLAB ortaminda
gerceklestirilen modelleme siirecinde, ARIMA, SARIMA, LSTM, Random Forest ve SVR
algoritmalar1 degerlendirilmis; her biri i¢in tahmin-g6zlem karsilastirmalar grafiksel olarak

raporlanmistir.

[k olarak, Sekil 4.11°de yer alan ARIMA modeli sonuglar1 incelendiginde, modelin
test bolgesine iliskin tahmin egrisinin ylikselen bir dogrultuda seyrettigi gozlemlenmektedir.
Sekil 4.11’de goriildiigii  lizere, modelin O6zellikle duragan olmayan MA(1)
konfigiirasyonuyla olusturulmus tahminleri, gercek degerlerin {izerindeki egilimi
yansitmaktadir. Bu sapmanin, ARIMA modelinin trend bilesenine asir1 duyarlilii sonucu

ortaya ¢iktig1 diistiniilmektedir.

SARIMA modeline ait tahmin egrisi ise Sekil 4.12°de sunulmaktadir. Sekil 4.12°de
goriildiigii gibi, SARIMA modeli mevsimsel dongiileri modelleme konusunda basarili
olmakla birlikte, tahmin bolgesinde meydana gelen yukar1 yonlii sapma dikkat ¢cekmektedir.
Modelin parametrelerinde yer alan ¢arpanli mevsimsel yapi, gegmis verilerdeki periyodik

artiglar1 agresif bicimde genellemis ve bu nedenle ger¢ek degerlerden sapma gostermistir.

ARIMA Tahmini (Son 90 Giin)
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Sekil 4.11 : V2 veri seti lizerinde ARIMA modeli tahmin grafigi.
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SARIMA Tahmini (Son 90 Giin)
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Sekil 4.12 : V2 veri seti lizerinde SARIMA modeli tahmin grafigi.

LSTM modeline iliskin tahminler Sekil 4.13’de yer almaktadir. Sekil 4.13°de
goriildiigii tizere, LSTM modeli veri setinin egilimlerine duyarl bir sekilde tahmin iiretmis
ve belirli bolgelerdeki dalgalanmalari izleyebilmistir. Bununla birlikte, bazi yiiksek degerli
uc¢ noktalarda sapmalar meydana gelmis, bu durum diisik 6rneklem sayisi ve LSTM

mimarisinin veri i¢i 6grenmeye olan duyarlilig ile agiklanabilmektedir.

LSTM (Son 90 Giin)
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Sekil 4.13 : V2 veri seti lizerinde LSTM modeli tahmin grafigi.
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Random Forest algoritmasinin tahmin performansi Sekil 4.14’de sunulmustur. Sekil
4.14 incelendiginde, modelin genel egilimle uyumlu tahminler {irettigi fakat tahmin
varyansinin disiik seviyede kaldig1 goriilmektedir. Bu durum, Random Forest modelinin
yapisal olarak egilimi dengeleme yonlii ¢alismasindan kaynaklanmakta, 6zellikle ani

degisimlerin oldugu zaman dilimlerinde bagarimi1 sinirli kalmaktadir.

. Random Forest (Son 90 Giin)
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Sekil 4.14 : V2 veri seti tizerinde Random Forest modeli tahmin grafigi.

Sekil 4.15°de sunulan SVR modeline ait tahmin egrisi incelendiginde, modelin test
bolgesindeki degiskenligi makul Olclide yansitmayi basardigi gozlemlenmektedir. Sekil
4.15de de goriildiigi tizere, SVR modeli 6zellikle negatif yonlii degisimleri izleyebilmis,
ancak pozitif yonlii artislarda sabit kalma egilimi gostermistir. Kernel yapilandirmasinin bu

sonug lizerinde etkili oldugu diisiiniilmektedir.

Bu boliimde yer almayan modellerden biri de Holt-Winters yontemidir. S6z konusu
yontem her ne kadar zaman serisi tahmini i¢in siklikla kullanilan bir yaklasim olsa da, V2
veri seti iizerinde gerceklestirilen analizlerde bu yontemin, 6zellikle giris verilerinin yapist
geregi, onceki V1 versiyonunda iirettigi tahmin deseninden anlamli bicimde ayrismadigi
tespit edilmistir. Yani, veri yapisindaki degisime ragmen Holt-Winters modelinin verdigi
ciktilarin dnceki grafikle ayni yapiyi siirdiirdiigii gozlemlenmis, bu nedenle gereksiz tekrarin
Oniine gegmek amaciyla bu modelin grafiksel sunumuna bu boliimde yer verilmemistir.
Ancak bu model de genel performans degerlendirmelerinde sayisal karsilagtirma

kapsaminda ele alinmaktadir.
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SVR (Son 90 Giin)
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Sekil 4.15 : V2 veri seti iizerinde SVR modeli tahmin grafigi.

Sonug olarak, V2 veri setine yonelik olarak uygulanan MATLAB tabanli modelleme
siirecinde, Ozellikle trendi abartan modeller ile varyansi sonlimleyen modellerin farkli
davranig paternleri sergiledigi ortaya konulmustur. LSTM ve SVR gibi esnek modellerin
daha dengeli tahmin egrileri sundugu; SARIMA ve ARIMA modellerinin ise yiiksek egilimli

tahminler ile sapma egiliminde oldugu belirlenmistir.
4.2.1.4 V2 veri seti icin Python tabanh tahmin sonuclari

V2 veri seti kapsaminda, gilinliik toplam islem verileri kullanilarak Python tabanli
dort farkli makine 6grenmesi algoritmasi ile tahminleme gergeklestirilmistir. Bu kapsamda
XGBoost, Gradient Boosting Regressor (GBR), LightGBM ve Prophet modelleri egitilmis

ve elde edilen tahmin ¢iktilar1 gorsel olarak degerlendirilmistir.

Sekil 4.16°da goriildiigi tizere, XGBoost algoritmasi giinliik toplam basarili islem
sayisinin tahmininde egilimleri takip eden fakat kisa vadeli dalgalanmalarda belirgin
sapmalar sergileyen bir yap1 sunmaktadir. Egitim dénemindeki veriler ile test donemine
gecis cizgisi net sekilde ayrilmakta ve model test bolgesinde ozellikle ani sigramalar
baskilama egilimi gostermektedir. Kullanilan parametreler arasinda 200 adet agag, 0.05

0grenme orani ve maksimum derinlik olarak 3 belirlenmistir.
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W2 : XGBoost Tahmin

35 | — Egitim Gercek
— Test Gergek
—— V2 : ¥GBoost Tahmin (Trees=200, LR=0.05, Depth=3)

Basanh islemler

| Ll

2024-03 2023.05 2024-07 202409 2024-11 202501 2025.03
Brih

Sekil 4.16 : V2 veri seti i¢gin XGBoost modeline ait tahmin grafigi.

GBR algoritmasinin ¢iktist Sekil 4.17°de sunulmaktadir. Gorsel incelendiginde, test
verilerindeki genel yonelimi basariyla yakaladigi fakat zaman zaman artan degerleri
diizlestirme egilimi sergiledigi gdzlemlenmektedir. Bu durum, modelin fazla dalgalanmalar:
filtreleyerek genellenmis bir tahmin liretmeye ¢alistigini gostermektedir. En iy1 sonug 50

agag sayist, 3 derinlik ve 0.2 6grenme orani ile elde edilmistir.

V2 : GBR Tahmin
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Sekil 4.17 : V2 veri seti i¢in Gradient Boosting Regressor modeline ait tahmin grafigi.
LightGBM algoritmasina iliskin tahmin sonuglar1 Sekil 4.18’de yer almaktadir.
Modelin egilim takibi agisindan GBR ile benzer bir performans sergiledigi, ancak daha
diisiik sapmalarla daha stabil bir yap1 sundugu goriilmektedir. Bu modelde en iyi parametre

kombinasyonu olarak 15 yaprak sayisi, 0.05 6grenme oram1 ve 100 agag¢ sayisi tespit
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edilmistir. Grafik iizerinde, tahminlerin gercek verilere gore goreceli olarak daha az

dalgalanma gdsterdigi ve orta seviye degerlerde yogunlastigi dikkati cekmektedir.

V2 : LightGBM Tahmin
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Sekil 4.18 : V2 veri seti i¢in LightGBM modeline ait tahmin grafigi.

Son olarak Sekil 4.19°da Prophet modeline ait tahmin gorsellestirmesi yer
almaktadir. Prophet algoritmasi, diger modellere kiyasla test doneminin geneline yayilmis
diizgiin bir tahmin egrisi sunmakta; mevsimsellik bilesenlerini iceren yapisi sayesinde
donemsel oOriintiileri yakalayabilmektedir. Bu modelde kullanilan parametreler arasinda
degisim noktast esnekligi (changepoint prior scale) 0.1, c¢arpimsal mevsimsellik
(multiplicative seasonality) ve tatil etkisi parametresi (holidays prior scale) olarak 1.0

belirlenmistir.

W2 : Prophet Tahmin

35 { —— Editim Gergek
— st Gerngek
= W2 : Prophet Tahmin (cp=0.1, mod=multiplicative, hol=1.0})

Basanh islemler
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Sekil 4.19 : V2 veri seti i¢in Prophet modeline ait tahmin grafigi.
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4.2.1.5 V3 veri seti icin MATLAB tabanh tahmin sonuclari

V3 veri seti, haftalik bazda birlestirilmis toplam islem sayilarini igermektedir. Bu
yap1 dogrultusunda, tahmin siireci tim modeller i¢in ayn1 gorsel lizerinde gerceklestirilmis
ve Sekil 4.20’de sunulmustur. S6z konusu grafik, 50 haftalik egitim ve 12 haftalik test
donemini kapsamaktadir. Grafik iizerinde, her bir modelin tahmin egrisi, ilgili algoritmaya

0zel renklerle ifade edilmistir.

ARIMA ve SARIMA modelleri, tahmin egrilerini sirasiyla kirmizi ve yesil ¢izgilerle
sunmaktadir. ARIMA modeli, genel egilimi yukar1 yonlii devam ettirirken, SARIMA nin
mevsimsel yapiyr yansitma c¢abasiyla daha karmasik bir Oriinti  sergiledigi
gozlemlenmektedir. Ancak her iki modelin de, haftalik toplanmis verilerin ani dalgalanma

icermemesi nedeniyle, sinirli bir 6ngorii kabiliyetine sahip oldugu degerlendirilmistir.

Grafik tlizerinde 6ne ¢ikan modellerden biri LSTM algoritmasidir. LSTM, test
doneminde gergek verilere yakin seyir izleyerek haftalik dalgalanmalari yakalayabilmis ve
artan trende uyum gdostermistir. Maviyle gosterilen gergek verilerle turkuaz renkli LSTM
tahmini arasinda test bolgesinde yiiksek benzerlik elde edilmistir. Benzer sekilde, turuncu

cizgiyle temsil edilen SVR modeli de gercek verilere paralel bir egilim gostermistir.

§66 Haftalik Toplam Kullanim Verileri - Egitim (50 Hafta) ve Test (12 Hafta)

[ — Gergek Veriler

ARIMA
160 [ SARIMA - Y
LST™M
s Random Forest
SVR
140 | Egitim/Test Aynmi &
120 -
100
3
E
2
[
= 80
>
o
@©
m
60
40 1
20 ¢
Un —_— e
-20 1
Jan 2024 Apr 2024 Jul 2024 Oct 2024 Jan 2025 Apr 2025

Tarih

Sekil 4.20 : V3 veri seti icin MATLAB ortaminda egitilen modellerin ortak tahmin grafigi
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Random Forest yontemi ise siyah ¢izgiyle gosterilmekte olup, test doneminde sabit
bir tahmin degeri sunmustur. Bu durum, modelin haftalik bazli verilerdeki degiskenligi
algilamada yetersiz kaldigin1 ve egitim doneminde Ogrenilen degere siki sikiya bagl

kaldigim1 gostermektedir.

Bu gorselde tim modellerin bir arada sunulmasi, modellerin egilim takibi, dalga
yakalama kapasitesi ve genel tahmin performansi agisindan karsilastirmali degerlendirme
yapilmasina imkan tanimaktadir. Elde edilen sonuglara gére haftalik toplam verilerde en iyi

gorsel uyum LSTM ve SVR algoritmalar tarafindan saglanmistir.
4.2.1.6 V3 veri seti icin Python tabanh tahmin sonuglari

V3 veri setine iligkin Python tabanli uygulamada, tiim modellerin tahmin sonuglar1
tek bir grafik tizerinde toplanarak biitiinciil bir karsilastirma yapilmasi amaglanmistir. Sekil
4.21’de sunulan bu grafik, test donemine ait tahmin performanslarinin birbirine gore

konumunu gorsel olarak ortaya koymaktadir.

Tum Modellerin Eqitim ve Test Sonuclan (V3}

175 { =—— Eqitim Gercek
— Test Gergek
—— LightGBM
—— XGBoost

- Prophet
150 GBR

JATA

Basanh Islemler

202!4-03 2024-05 2024-07 2024-09 2024-11 202‘5-01 2025-03
Tarih

Sekil 4.21 : V3 veri seti i¢in Python ortaminda egitilen modellerin ortak tahmin grafigi.
Grafikte mavi cizgi ile gosterilen degerler, egitim ve test donemlerine ait gercek
verileri yansitmaktadir. Diger renkler ise her bir makine 6grenmesi algoritmasina ait tahmin
sonuglarint temsil etmektedir. LightGBM, XGBoost, Prophet ve Gradient Boosting
Regressor (GBR) algoritmalar1 bu karsilastirmaya dahil edilmistir.

Prophet modeli, test doneminin genel ortalamasina yakin bir tahmin {iretmekle
birlikte, diiz ¢izgisel bir egri sunmus ve zamana bagli degiskenlikleri yansitmakta sinirh
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kalmistir. Benzer sekilde, XGBoost algoritmasi da sabit bir diizeyde kalarak test doneminde
veri dalgalanmalarina yeterince uyum saglayamamistir. Bu iki modelin tahmin ¢izgileri,
Sekil 4.21°de sirasiyla kirmizi ve mor tonlarda yatay veya neredeyse yatay egriler olarak

goriinmektedir.

Buna karsin, LightGBM ve GBR modelleri daha dinamik bir yap1 sergileyerek test
donemindeki dalgalanmalar1 takip edebilmis ve gergcek verilere daha yakin bir tahmin
basaris1 goOstermistir. Bu modellerin tahmin c¢izgileri, ger¢ek veri egrisiyle paralellik
gostererek gorsel uyum agisindan avantaj saglamistir. Bu durum, LightGBM ve GBR
algoritmalarinin haftalik toplam verilerdeki degiskenlikleri yakalamada daha etkili oldugunu

gostermektedir.

Bu karsilagtirmali analiz neticesinde, sabit yapili tahmin cizgileriyle dne ¢ikan
Prophet ve XGBoost modellerinin performanslarinin sinirh kaldigi, buna karsilik GBR ve
LightGBM algoritmalarmin daha basarili sonuglar iirettigi degerlendirilmektedir. ilgili

grafik, model se¢iminin veri yapisina duyarliligini net bir bigimde ortaya koymaktadir.
4.2.1.7 V4 veri seti icin MATLAB tabanh tahmin sonuclar

Bu alt baslik altinda, V4 veri setine ait ilk alt1 saate iliskin MATLAB tabanh
modelleme sonuglar1 degerlendirilmektedir. Her saat igin farkli tahmin modellerinin
performansi grafikler iizerinden incelenmistir. Grafiklerde egitim ve test ayrimi acikca
belirtilmis, test donemine ait tahmin egrileri model bazli renklendirilmistir. Asagida her bir

saate karsilik gelen analiz ve ilgili sekil bilgisi yer almaktadir.

[k olarak, 0. saat i¢in elde edilen sonuglar Sekil 4.22°de sunulmaktadir. Bu grafikte
LSTM ve SARIMA modellerinin test bolgesinde yliksek varyansl ancak gercege daha yakin
tahminler sundugu gozlemlenmektedir. Diger modeller ise genel egilimleri diizlestirme
egilimindedir.

Ardindan gelen 1. saat verilerine ait tahminler Sekil 4.23’de verilmistir. Bu grafikte,
LSTM ve SARIMA’nin 6zellikle ani artiglar1 ve diisiisleri izleyebilme kabiliyeti dikkat
cekmektedir. Ancak bu modeller arasinda LSTM nin daha tutarl bir tahmin egrisi sundugu

sOylenebilir.

2. saat tahmin sonuglarmin yer aldig1 Sekil 4.24 incelendiginde, veri setinde oldukc¢a
diisiik degerler bulundugu, bu durumun da modellerin tepki araligin1 daralttig
goriilmektedir. SARIMA ve LSTM bu kiiciik sigcramalara duyarh kalabilmigsken, SVR, RF
ve ARIMA'nin diiz hatlara sahip oldugu dikkati cekmektedir.
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Sekil 4.22 : V4 veri seti icin MATLAB tabanli 0. saat tahmin sonugclari.
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Sekil 4.23 : V4 veri seti igin MATLAB tabanli 1. saat tahmin sonuglari.
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- 2. Saat - Egitim / Test Grafigi
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Sekil 4.24 : V4 veri seti icin MATLAB tabanli 2. saat tahmin sonugclari.
3. saat i¢in olusturulan grafik Sekil 4.25’de sunulmaktadir. Bu saat diliminde LSTM
modelinin dalgalanmalara kars1 yiliksek duyarlilikla tahminler sundugu goriiliirken, RF ve

SVR modelleri daha sabit kalmayi tercih etmistir. SARIMA'nin bu saatte yetersiz kaldig1 net

sekilde izlenmektedir.

P 3. Saat - Egitim / Test Grafigi
Gergek (Egitim)
—0— Gergek (Test)
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SARIMA (Test)
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Egitim/Test Aynmi
= 11
(5}
=]
©
o
©
©
1]
™ 05+
0
05 | | 1 | 1 L | 1
- ~ (] o w = ~ « (=] el -= ~ o o w = ~
¢ PR T 8 & 9 ¥ 3 v B 8 & L > 3
] & c < < c < c c c < < c < < c <
£ £ ] 8 <] ] & s ] 8 ] s & 8 s ] 8
ol < E 3 E E £ £ E £ 3 £ E £ £ E £
N N o < © < < o <l © < < ] < < ] ©
N N N N N N N N N N N N N N N

Zaman Adimi (INDEX)

Sekil 4.25 : V4 veri seti icin MATLAB tabanh 3. saat tahmin sonugclari.
Sekil 4.26°da ise 4. saat tahminleri yer almaktadir. Gergek verideki yiiksek frekansl
sigramalar, SARIMA ve LSTM tarafindan karsilanabilmistir. Ozellikle SARIMA'nin bu
saatteki asir1 yiikselisleri, modelin reaktif yapisini1 gostermektedir. RF ve SVR yine daha

yumusak gecisli sonuclar tiretmistir.
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— 4. Saat - Egitim / Test Grafigi
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Sekil 4.26 : V4 veri seti icin MATLAB tabanli 4. saat tahmin sonugclari.
Besinci saat verileri i¢in tahminler Sekil 4.27°de sunulmustur. LSTM modeli, test
periyodunun sonundaki ani yiikselisi basariyla yansitabilmistir. Diger modellerin bu

noktadaki basaris1 smirli kalmistir. Ozellikle ARIMA ve Prophet gibi modeller bu artisa
tepkisiz kalmistir.

i 5. Saat - Egitim / Test Grafigi
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Sekil 4.27 : V4 veri seti icin MATLAB tabanhi 5. saat tahmin sonugclari.

Altinc1 saat verileri lizerinden yapilan analizde, o6zellikle SARIMA ve LSTM
yontemlerinin test donemindeki dalgalanmalara karsi olduk¢a duyarli tepkiler verdigi
goriilmektedir. Sekil 4.28°de gosterildigi lizere, bu iki yontem tahmin degerlerinde sik
frekanshi ve yiiksek genlikli salmimlar sergilemistir. Buna karsin ARIMA ve SVR

yontemleri ise test siiresince daha diiz ve diisiik varyansl bir seyir izlemistir. Random Forest
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ise yine yatay dogrultuda sabit kalan bir tahmin profili ile dikkat ¢ekmektedir. Sekil 4.28, 6.

saatin egitim ve test donemi tahminlerini sunmaktadir.

. 6. Saat - Egitim / Test Grafigi
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Sekil 4.28 : V4 veri seti icin MATLAB tabanli 6. saat tahmin sonuglari.

Yedinci saat analizinde, test bolgesindeki gercek degerler siklikla sifira
yakinsamakta olup, sadece birka¢ 6rnekte ani sigramalar gézlemlenmektedir. Bu ani artiglara
en yakin tepkiyi LSTM vermis, ancak yine de asiri tepkisel davranislar sergilemistir.
SARIMA ve RF modelleri ise bu tiir sigramalara daha az duyarlilik gostererek daha yumugak
tahminler tretmistir. Sekil 4.29°da goriildiigii gibi, ARIMA ve SVR ise genel egilimi

izlemekle birlikte, ani degisimlerde sapmalar gostermistir.
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Sekil 4.29 : V4 veri seti icin MATLAB tabanh 7. saat tahmin sonugclari.
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Sekizinci saate iliskin degerlendirmede, gercek veri setinin test doneminde ani
sigramalar ve diisiisler barindirdig1 gézlenmektedir. Bu dalgalanmalara SARIMA ve LSTM
modelleri oldukca yiiksek frekansli tepkiler vermistir. Sekil 4.30’da sunulan grafik, 6zellikle
SARIMA modelinin tahminlerinde asir1 yukari yonlii tepkiler verdigini acik¢a ortaya
koymaktadir. Ote yandan SVR, RF ve ARIMA modelleri daha stabil sonuglar iiretmistir.
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Sekil 4.30 : V4 veri seti icin MATLAB tabanli 8. saat tahmin sonuglari.
Dokuzuncu saat grafigi incelendiginde, hem egitim hem test donemlerinde yiiksek
seviyelerde dalgalanmalar oldugu anlagilmaktadir. Sekil 4.31°de goriildiigii gibi, LSTM ve
SARIMA modelleri bu tiir degisimlere en yiiksek tepkiyi verirken, SVR ve ARIMA gorece
daha diiz tahmin egrileriyle ayrismaktadir. Ozellikle LSTM’in test déneminde gergek

verilere zaman zaman olduk¢a yaklasabildigi, zaman zaman da asir1 tahminler yaptigi

gozlemlenmistir.

Onuncu saat analizinde, modellerin biiylik c¢ogunlugunun tahmin egrilerinde
gozlemlenen artis egilimini yakalayabildigi gozlenmektedir. Sekil 4.32°de goriildiigii tizere,
ARIMA modeli yukar1 yonlii trendi basarili sekilde yansitmis, benzer sekilde LSTM ve SVR
modelleri de egilime yakin tahminlerde bulunmustur. Random Forest ve Prophet modelleri

ise diiz ve sabit kalan egriler ile ger¢egi yansitmakta yetersiz kalmigtir.

On birinci saat verilerinde, egitim seti igcerisinde degiskenlik oldukca fazla iken test
boliimiinde de benzer oynaklik devam etmektedir. Bu degisken yapiya SARIMA ve LSTM
gibi modellerin tepkileri oldukca sert ve dalgali olmustur. Sekil 4.33’de goriildiigi gibi, SVR
ve ARIMA modelleri ise bu karmagik yapiya daha dengeli tahminlerle karsilik vermistir.
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Random Forest’in yine daha sabit kalan yapisi, degiskenlige duyarsiz kalmasina neden

olmustur.
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Sekil 4.31 : V4 veri seti icin MATLAB tabanli 9. saat tahmin sonugclari.
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Sekil 4.32 : V4 veri seti icin MATLAB tabanli 10. saat tahmin sonuglari.
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Sekil 4.33 : V4 veri seti icin MATLAB tabanli 11. saat tahmin sonuglari
On ikinci saatlik zaman diliminde yapilan tahminlerde, SARIMA modeli belirgin
sekilde yliksek degerler tliretmis ve bu durum tahmin egrisinin gergegi asir1 yukaridan takip
etmesine neden olmustur. Diger yandan, LSTM ve SVR modellerinin tahminleri gergek
degerlere daha yakin seyretmistir. Random Forest modeli ise diiz bir seyir izleyerek daha az

dalgali tahminler iiretmistir. Bu bulgular Sekil 4.34°de agikg¢a goriilmektedir.
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Sekil 4.34 : V4 veri seti icin MATLAB tabanli 12. saat tahmin sonuglari.
On {iciincii saat i¢in yapilan tahminlerde, Holt-Winters ve LSTM modelleri gercek
verileri yakalayabilen egilimler sergilemistir. Ozellikle Holt-Winters yontemi, verideki artist

kademeli ve kararli bir sekilde takip ederken; LSTM modeli bazi ani artiglar1 daha isabetli
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tahmin etmistir. Diger modellerin ise 6zellikle degiskenlik igeren bdlgelerde performanslart

geride kalmistir. Bu durumu gorsel olarak Sekil 4.35’de incelemek miimkiindiir.

Jois 13. Saat - Egitim / Test Grafigi

Gergek (Egitim)
—0— Gergek (Test)
ARIMA (Test)
SARIMA (Test)
Holt-Winters (Test)
s LSTM (Test)

RF (Test)

SVR (Test)

6| o=~ EgtmTest Aynm |

13. Saat Degeri
o
T

—

N

| 1 | 1 1 1 | 1

— ~ ™ o w - ~ « (=] w - ~ g o w - ~
c ¢ T T 8§ » 858 § 5§ ®8 & & KR R & & 3
§ § & & ¢ ¢ & & L & ¢ ¢ & f & & ¢
g &8 & & & § § § & & § § & & & § &
E & € € € E E € &€ E E E E E E E E
s s £ § § & & & § § § & & & & § §

N N N N N N N N N N N N N N

N
Zaman Adimi (INDEX)

Sekil 4.35 : V4 veri seti icin MATLAB tabanli 13. saat tahmin sonuglari.
On dordiincii saatlik zaman diliminde, modellerin biiylik cogunlugu genel egilimi
takip etse de SARIMA ve Holt-Winters modellerinin bazi anlarda sapma gosterdigi dikkat
cekmektedir. LSTM modeli burada da daha uyumlu bir tahmin grafigi sunarken, SVR ve RF

modelleri istikrarli tahminleriyle 6ne ¢ikmistir. Tiim bu tahmin ¢izgilerinin karsilastirmali

analizi Sekil 4.36’da sunulmaktadir.

{2 14. Saat - Egitim / Test Grafigi
Gergek (Egitim)

10 — | =—@— Gergek (Test)
ARIMA (Test)
SARIMA (Test)

Holt-Winters (Test)
8 | |=——LSTM (Test)
— RF (Test)
e SVR (Test)
Egitim/Test Ayrnimi

-3

14. Saat Degeri

IS
T

1 1 I 1 1 [ 1 1

- ~ © 2 & = n = 2 ® = 5 ©o o @ =
z g T T 8 ® B ¥ ¥ B & & £ K 3 3 g
g - = : - c B s = c ER- = < < - =
H £ § 5 § § 5 § 8 5 5 5 § 5 & § §
g £ E £ £ E £ E E E E E E £ £ £ £
N N o k) ] o ] o il o il o o ] ] a

~N ~N N ~N ~N ~N N N ~N N N N

~N ~N ~N
Zaman Adimi (INDEX)

Sekil 4.36 : V4 veri seti icin MATLAB tabanli 14. saat tahmin sonuglari.
On besinci saatlik tahminlerde, SARIMA modelinin dalgali ama yer yer basaril
tahminler sundugu gozlemlenmistir. RF, SVR ve LSTM modelleri ise test bolgesindeki
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degerleri daha yakindan takip etmis ve basarili birer egri tiretmistir. ARIMA ve Holt-Winters

modellerinin ise daha duragan ve genellestirilmis bir egilim gosterdigi fark edilmektedir. Bu

karsilastirmalar Sekil 4.37°de yer almaktadir.

15 15. Saat - Egitim / Test Grafigi

Gergek (Egitim)
—— Gergek (Test)
14— ARIMA (Test)

——— SARIMA (Test)
LSTM (Test)

RF (Test)

SVR (Test)
Egitim/Test Ayrmi

15. Saat Dederi

1

- &~ @ 2 & = & = 2 ©w = &5 ©o = w = =
z e T T & &8 &8 § ¥ 8 & & &£ K @ 3 9
g 5 - = s = = = = - = = = c <
g 2 § § g 5 § § § § 5 § § § 5 § 5
3 E £ E E £ £ E E £ E E E £ E E £
g8 5 = 5 = s 5 5 5 = g 5 s 5 5 s

N N ~N N N ~N ~N ~N ~N N ~N N N ~N ~N

Zaman Adimi (INDEX)

Sekil 4.37 : V4 veri seti igcin MATLAB tabanhi 15. saat tahmin sonuglari.

On altinc1 saatlik zaman diliminde Holt-Winters modeli dahil olmak iizere tiim
yontemler karsilagtirildiginda, ARIMA modelinin dogrusal ve yukar1 yonli tahmin egrisi
dikkat cekmektedir. Holt-Winters modeli ise diiz bir tahmin ¢izgisiyle veri degiskenligine
yanit verememistir. RF ve SVR modelleri dengeli bir tahmin sunarken, LSTM ve SARIMA

daha dalgali ancak yer yer dogru tahminler sunabilmistir. Sekil 4.38 bu degerlendirmeleri
desteklemektedir.

— 16. Saat - Egitim / Test Grafigi

i Gergek (Egitim)

12 | =@ Gergek (Test)
ARIMA (Test)
SARIMA (Test)
Holt-Winters (Test)
s LSTM (Test)
RF (Test)
e SVR (Test)

Egitim/Test Aynmi

16. Saat Degeri

=}

Zaman-1
Zaman-7
Zaman-13
Zaman-19
Zaman-25 [
Zaman-31
Zaman-37
Zaman-43
Zaman-49 ‘
Zaman-55
Zaman-61
Zaman-67
Zaman-73
Zaman-79
Zaman-85
Zaman-91 [~
Zaman-97

Zaman Adimi (INDEX)
Sekil 4.38 : V4 veri seti icin MATLAB tabanhi 16. saat tahmin sonuglari.
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On yedinci saatlik zaman diliminde yapilan tahminlerde SARIMA modelinin keskin
dalgalanmalarla diger modellerden ayrildig1 gozlemlenmistir. ARIMA modeli yine dogrusal
bir art1s gdstermis; RF, SVR ve LSTM modelleri ise test bolgesindeki ger¢ek degerlere yakin
ve kararli egriler iiretmistir. Ozellikle LSTM’in ani yiikselisleri takip edebilme basarisi
dikkat c¢ekicidir. Tim bu modellerin performans:t Sekil 4.39°da detayli sekilde

goriilmektedir.

On sekizinci saat diliminde yapilan tahmin sonuglar1 Sekil 4.40°da sunulmaktadir.
Bu grafikte ozellikle SARIMA ve LSTM modelleri test verilerine yakin bir egilim
gosterirken, diger yontemlerin daha yatay ve sabit ¢izgiler sundugu goriilmektedir. SVR ve
Random Forest modelleri orta seviyede tahmin basarist sergilerken, Holt-Winters sabit

yapida kalmig ve ARIMA yukar1 yonlii sapmalar gostermistir.

50 - 17. Saat - Egitim / Test Grafigi

Gercek (Egitim)
=—8— Gergek (Test)

ARIMA (Test)
SARIMA (Test)
LETM (Test)

RF {Test)

SVR (Test)

20 Egitim/Test Ayrimi

25 -

17. Saat Dederi

= o

I I
%

F
=5

Zaman-67 —
Zaman-73 —
Zaman-79 —
Zaman-85 —
Zaman-97

Zaman-61 —
Zaman-91

Zaman-1 |-
Zaman-7 [~
Zaman-13 |~
Zaman-19

Zaman-25 —
Zaman-31 —
Zaman-37 —
Zaman-43

Zaman-49

Zaman-55 —

Zaman Adimi (INDEX)

Sekil 4.39 : V4 veri seti icin MATLAB tabanli 17. saat tahmin sonuglari.

On dokuzuncu saat dilimi i¢in olusturulan tahmin performanslar1 Sekil 4.41°de
goriilmektedir. Bu grafikte, SARIMA modelinin tahminlerinin test verilerine goére daha
yiiksek seviyede seyrettigi, ARIMA'nin da benzer bigimde yukari1 yonlii tahmin egiliminde
bulundugu gozlenmektedir. LSTM, RF ve SVR modelleri ise daha dengeli sonuglar iiretmis

ve gercgek test degerlerine daha yakin bir seyir izlemistir.
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18. Saat - Egitim / Test Grafigi

18—
16— Gergek (Egitim) N
—8— Gergek (Test)
ARIMA (Test)
14 ¢ SARIMA (Test)
e Holt-Winlers (Test)
LSTM (Test)
12k ———RF (Test)
e SVR (TeSt)
= Egitim/Test Aynmi
o
g0~
(a]
°
@
0 gt
«,
.
4
2
0 1 L 1 1 | 1 | 1 | | 1
- ~ © o ) - e @ = o - ~ @ @ w0 = r~
[ < b by s o 2 b 4 3 B © «Q K b s 2 4
& 5] c IS c c 5 c s c % c c c c c <
E E @ g 1] & g ] & 5] ] 5} 5 s 8 @ g
& Il E € £ £ g E € E E = E E = E £
N N @ ] 5] & & ] & 5] ] ] 5] o & & g
N ™ N N ~N N N N N ~N ~N N N

~N ~N
Zaman Adimi (INDEX)

Sekil 4.40 : V4 veri seti icin MATLAB tabanli 18. saat tahmin sonuglari.

- 19. Saat - Egitim / Test Grafigi
| =—— Gergex (Egitim)
=@ Gergek (Test)
ARIMA (Test)
SARIMA (Test)
= LSTM (Test)
RF (Test)
= SVR (Test)
Egitim/Test Aynmi

20t

o
T

19. Saat Degeri
S
T

s
0
_SI 1 1 1 1 1 1 L 1 1 | I 1
- ~ [} @ ['e} - [ ] o '] - ~ [l f<d [T+ - [
: ¢ T T & & 8 §F § &8 & & £ K & 5 3
b= @ 1= = =4 = = = = 1= = 1= = = =4 s =
g § § & & & § & & & & & & & & & &
s & E £ E E E E E E E E E E £ E E
N N Gl & 2 = T = < o T o = @ @ a el
N N N N N N N N N N N ™~ N

N N
Zaman Adimi (INDEX)

Sekil 4.41 : V4 veri seti icin MATLAB tabanhi 19. saat tahmin sonuglari.
Yirminci saate ait tahmin performanslart Sekil 4.42°de gosterilmistir. Bu grafik
incelendiginde, SARIMA modelinin test verilerinden ciddi oranda sapma gosterdigi ve asir1
dalgalanmalar barindirdig1 anlasilmaktadir. Diger yandan, Holt-Winters, SVR ve Random
Forest modelleri oldukca dengeli ve diisiik varyansli tahminler sunmustur. LSTM ve

ARIMA modelleri ise genel egilimi yakalamakla birlikte bazi noktalarda sapmalar

tretmistir.
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oy 20. Saat - Egitim / Test Grafigi

— Gergek (Egitim)
—8— Gergek (Test)

251 ARIMA (Test)

SARIMA (Test)

Holt-Winters (Test)

s LSTM (Test)
——— RF (Test)

20

e SVR (Test)

Egitim/Test Aynmi

20. Saat Degeri
o
T

10~

ol A | :
R e e A T B B BN
& € < e o e o ¥ I w e ®° e Ly @ @ b
85 & 5 5 § 5 § 5 § 8 5 § § § 5 § 8
5l @ E £ £ E £ E & £ E £ £E E e E E
N ~N o o ] = = < a el < o = ] @ = o

N N N N N N N N N N N ~N

N N N
Zaman Adimi (INDEX)

Sekil 4.42 : V4 veri seti igin MATLAB tabanli 20. saat tahmin sonuglart.

Yirmi birinci saat diliminde elde edilen tahminler Sekil 4.43’de sunulmustur. Bu
grafikte, ARIMA modelinin genel olarak yukar1 yonlii bir tahmin yaparken, SARIMA nin
yiiksek dalgalanmali bir yap1 sergiledigi dikkat ¢ekmektedir. LSTM ve SVR modelleri
gercek test degerleriyle daha tutarli sonuglar iiretmistir. Holt-Winters ise sabit diizlemde

kalan tahminler liretmis, bu nedenle egilimi yansitmakta yetersiz kalmistir.

— 21. Saat - Egitim / Test Grafigi

— Gergek (EGitim)

—0— Gergek (Test)

ARIMA (Test)

SARIMA (Test)

Holt-Winters (Test)

LSTM (Test)

RF (Test)

e SVR (Test)
Egitim/Test Aynmi

21. Saat Degeri

- ~ L) o © = ~ (] =] 0 - ~ © o 0 = ~
& & - - N © © 5 I o] © © ~ ~ ] =3 =)
& S c € [ = € [ < € c c < < <€ [ c
£ £ s =4 ] -] <} <] [} S <] s <] S S ] S
& ] E £ E E £ £ E E 13 £ E 13 £ 3 £
N N < < ] ] < < ] ] ] < < ] < Sl &

N N N N N N N N N N N N N N N

Zaman Adimi (INDEX)

Sekil 4.43 : V4 veri seti icin MATLAB tabanh 21. saat tahmin sonuglari.
Yirmi ikinci saat tahmin sonuclar1 Sekil 4.44°de yer almaktadir. SARIMA modelinin
asir1 dalgalanmali yapist yine One ¢ikmakta, buna karsin Holt-Winters ve ARIMA

modellerinin tahminleri daha diisiik varyansh goriinmektedir. LSTM ve Random Forest
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modelleri hem egilimi hem de test verisine olan yakinligi agisindan basarili sonuglar

tiretmistir. SVR ise test degerlerinin bir kisminda bagarili tahminler sunmustur.

p— 22. Saat - Egitim / Test Grafigi

Gergek (Egitim)
—0— Gergek (Test)
w— ARIMA (Test)
SARIMA (Test)
Holt-Winters (Test)

~——— LSTM (Test)
l- RF (Test)
e SVR (Test)
Egitm/Test Aynmi

22. Saat Degeri
e
I

Zaman-1
Zaman-7
Zaman-13
Zaman-19
Zaman-25
Zaman-31
Zaman-37
Zaman-43
Zaman-49
aman-55
aman-61
man-67
Zaman-73

al

N N N
Zaman Adimi (INDEX)

Zaman-79
Zaman-85
Zaman-91
Zaman-97

Sekil 4.44 : V4 veri seti igin MATLAB tabanli 22. saat tahmin sonuglart.

Yirmi tglncii ve son saat dilimine iliskin tahmin sonuglar1 Sekil 4.45°de
gosterilmektedir. Bu grafikte SARIMA modelinin olduk¢a genis dalgalanma araliklarina
sahip oldugu, buna karsin ARIMA ve SVR modellerinin nispeten daha stabil egilim
gosterdigi gorlilmektedir. LSTM ve RF modelleri test degerlerini yakalamada basarili

performans sergilemistir. Holt-Winters ise ¢ogu tahmin modeline kiyasla daha sabit ve

diisiik varyansl tahminler sunmustur.

12 23. Saat - Egitim / Test Grafigi

Gergek (Egitim)
=@ Gergek (Test)
ARIMA (Test)

SARIMA (Test)
= LSTM (Test)

RF (Test)

e SUR (Test)
Egitim/Test Aynmi

23. Saat Degeri
o

Zaman-19 >

Zaman-1 {—
Zaman-7 |-
Zaman-13
Zaman-25 |-
Zaman-31
Zaman-37
Zaman-43
Zaman-49
Zaman-55
Zaman-61
Zaman-67 [~
Zaman-73 [~
Zaman-79
Zaman-91 |~
Zaman-97

Zaman Adimi (INDEX)

Sekil 4.45 : V4 veri seti igin MATLAB tabanli 23. saat tahmin sonuglari.
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MATLAB tabanli olarak olusturulan 24 saatlik tahmin grafiklerine yonelik genel
degerlendirme yapildiginda, her bir modelin saatlik bazda farkli performans karakteristikleri
sergiledigi gozlemlenmistir. Ozellikle SARIMA modeli bircok saat diliminde yiiksek
dalgalanma igeren ve asir1 tahmin sapmalarina neden olan bir yap1 sergilemistir. ARIMA
modeli ise genel olarak yiikselen egilimleri yansitmakta basarili olsa da, bazi saatlerde
gercek degerlere olan yakinligini koruyamamistir. LSTM modeli, genellikle ani degisimlere
hizli yanit vererek 6zellikle 9., 13., 16. ve 23. saatlerde dikkat ¢ekici bir uyum gostermistir.
Random Forest (RF) ve Support Vector Regression (SVR) modelleri bir¢ok saat diliminde
istikrarli ve diisiik sapmali tahminler iiretmis, Ozellikle orta diizeyde aktivite gdsteren
saatlerde bagarili bir egilim yakalamistir. Holt-Winters yontemi ise sabit yapisi nedeniyle,
belirgin artis ya da azalis iceren saatlerde egilimi yakalayamamakta yetersiz kalmistir. Bu
genel yapu itibartyla, LSTM, RF ve SVR modelleri zaman serisi i¢indeki yapisal degisimlere
daha uyumlu sonuglar iiretirken, SARIMA ve ARIMA modellerinin saat bazli 6ngorii
performanslari veri yapisina daha duyarl bir profil ¢izmistir. Saatlik analizlerin bu detayl
dagilimy, ileri diizey hiperparametre optimizasyonu ve melez model yapilarinin performansa

etkisini arastirmak a¢isindan da 6nemli bir temel teskil etmektedir.
4.2.1.8 V4 veri seti icin Python tabanh tahmin sonuglari

Sifirinct saat diliminde yapilan tahminlerin degerlendirilmesinde, 6zellikle Prophet
modelinin tahmin egrisinin test verilerine gore daha yiiksek seviyelerde seyrettigi
goriilmektedir. Bu modelin egilimi, zaman serisinin artis egilimini abartili bi¢imde
yansitmakta; bu da modelin asir1 tahmin egiliminde oldugunu gostermektedir. Ote yandan
LightGBM ve XGBoost modelleri diiz ve istikrarli bir seyir izleyerek veri setindeki
dalgalanmalara tepkisiz kalmistir. Grafiksel olarak bu durum, Sekil 4.46’da ac¢ik bicimde

goriilmektedir.

Birinci saat araliginda Prophet ve GBR modelleri diger modellere kiyasla daha fazla
dalgalanmay1 takip edebilmis; 6zellikle test verisinde yer alan ani yiikselmeleri GBR zaman
zaman basariyla yansitmistir. LightGBM ve XGBoost modelleri bu saat diliminde de diisiik
ve yatay tahmin egrileri iiretmistir. Gergek veri ile Ortiismeyen bu yatay tahminler, bu
modellerin diisiik varyansli ve temkinli tahminler yaptigin1 gostermektedir. Bu gozlemler

Sekil 4.47°de yer almaktadir.
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0. Saat - Egitim / Test Grafigi
40 { — Gergek (Egitim) I-—
— Gergek (Test) i
| o LightGBM (Test)
: ¥GBoost (Test)
—=— Prophet {Test)
304 —— GBR{Test)
---- Egitim/Test Ayrimi
T 25 v r
2 L g
% v 1
o 204 v
a'al |
m
\n
o 15 L
10
0.5
% ;
00 T .-....A‘___J-.. A}
T T T T T T T T T T T T T
— r~ ™ (2] i — P~ m™ (=2 w — [ ” = wl — ~
c i ) | N b ] bi b u bet L i I L 2 =
L) -} & & & = & & & & & & (= & 11 & =
E E L 1=} 1=} 1=} m m m n m I o m -] m -]
K a E E E E = E E E E E E E E E E
il sl st &t it it it st sl A &l it It it It
Zaman Adimi (INDEX)

Sekil 4.46 : V4 veri seti i¢in Python tabanli 0. saat tahmin sonuglari.
Ikinci saat diliminde modellerin cogunun test verilerindeki kisa siireli sigramalara
tepki veremedigi goriilmektedir. Prophet ve GBR modelleri bu sigramalara kismen yanit
verirken, LightGBM ve XGBoost modelleri yatay ve diisiik seviyelerde tahminler iiretmistir.

Modellerin ¢ogu, veri setindeki kiigiik genlikli degisimleri goz ardi etmistir. Bu durum Sekil
4.48’de detayl sekilde incelenebilir.

1. Saat - Egitim / Test Grafigi
40 { = Gergek (EQitim)
— Gergek (Test)
35| == LightGBM (Test)
5 *GBoost (Test)
—— Prophet {Test)
301 == GBR {Test)
--—- Egitim/Test Ayrima
T 254
T
IW
é“ 20
"
3
15
140
05
€0

Zaman-1
Zaman-7 -
Zaman-13
Zaman-19
Zaman-25 -
Zaman-31
Zaman-37
Zaman-43
man-49
man-55
Zaman-85
Zaman-91
Zaman-97

Zaman-61
Zaman-67
Zaman-73
Zaman-79

[l
Zaman Adimi (INDEX)

Sekil 4.47 : V4 veri seti i¢in Python tabanli 1. saat tahmin sonuglari.
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2. Saat - Egitim [ Test Grafigi

— Gergek (Egitim)

— Gergek (Test)

H —— LightGEM {Test)
XGBoost (Test)

3 [ —=— Prophet {Test)

—=— GBR (Test)

--—- Egitim/Test Ayrim

2. Saat Degerleri

Zaman-1
Zaman-7 -
Zaman-13 4
Zaman-19
Zaman-25
Zaman-31
Zaman-37 -
Zaman-43
Zaman-49
Zaman-55
Zaman-61
Zaman-&7
Zaman-73
Zaman-79
Zaman-85
Zaman-91
Zaman-97

Zaman Adimi (INDEX)

Sekil 4.48 : V4 veri seti i¢in Python tabanli 2. saat tahmin sonuglari.

Uciincii saate ait tahmin grafikleri, modeller arasinda gorece benzerlik
gostermektedir. Prophet ve GBR modelleri daha belirgin varyanslhi tahmin egrileri
sergilemis; LightGBM ve XGBoost ise diisiik seviye ve sabit tahminler iiretmeye devam
etmistir. Gergek veri setindeki anlik degisimler tam olarak yakalanamamis, ozellikle test

doneminde Prophet modelinin yukar1 yonlii sapmalar1 dikkat ¢ekmistir. Ilgili tahmin egrileri
Sekil 4.49°da yer almaktadir.

3. Saat - Egitim / Test Grafigi

20 — Gergek (Egitim)
— Gargek (Testh
i == LightGEM (Test)
XGBoost (Test)
! —— Prophet {Test)
151 —— GBR (Test)
--—- Egitim/Test Ayrimi

3. Saat Degerleri
e
(=)

05 i
[ A fj‘,
| N
: Ly
Y ) \..‘3:;—1‘
00 U 2 ¢ 1 vl
E * LT
: . : . : : : . : : T T
- -~ L] o i —~ L ~™ o i —~ P~ (22l [=2] i —~ ~
:  Too5F 2 08 &5 5 § 3 4§ ¥ § 5 7 % 3 37
] o = = = = =) = = = = = =1 | = = 1= (=]
E E L 1=} 1=} L=} m m m o m o o m -] m o
5 K E E E E E E E E E E E E E E E
Il st It st st N st st st It It st ~ It Il

Zaman Adimi (INDEX)

Sekil 4.49 : V4 veri seti i¢in Python tabanli 3. saat tahmin sonuglari.
Doérdiincii saat diliminde verilerin biiylik kismi sifira yakin degerlere sahiptir.
Prophet ve GBR disindaki tiim modeller, sifir civarinda sabit tahminler sunmustur. Prophet

modelinin bu saat araliginda nispeten daha ytiksek tahminler iiretmesi, modelin egilim bazl
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tahmin stratejisinden kaynaklanmaktadir. Grafiksel olarak bu egilim farklilig:r Sekil 4.50
tizerinden gozlemlenebilir.

4. Saat - Egitim / Test Grafigi

200 — Garcek (Egitim)
— Gergek (Testh
1595 —— LightGEM {Test)
XGBoost (Test)
150

— = Prophet {Test)
== GBR (Test)
--—- Egitim/Test Ayrim

[N
]

4. Saat Degerleri
[
(=]
(=]

0.75
050
|
0.25 # ¥ /
i kel R r i ‘\ nye
AR
000 \ ’\"r.l- =
- ~ - - - o ~ - - - o ~ - o w o ~
ok & Ll Ll ™~ m m - -t i w LL=] Lind r~ =] o o
L 3 & = (= (= (= = =4 = (=4 (= = =] = & E
E E m n o m n n n m m n m n n m n
5 g £ £ E E E E £ E E E E £ £ £ £
it A sl it it it A il It it it IS il it Il

Zaman Adimi (INDEX)

Sekil 4.50 : V4 veri seti i¢in Python tabanli 4. saat tahmin sonuglari.
Besinci saatte ise modellerin genel olarak birbirine yakin performanslar gosterdigi
goriilmektedir. Prophet modeli bu saat araliginda da digerlerinden bir miktar yiiksek
tahminlerde bulunmugtur. LightGBM, XGBoost ve GBR modelleri ise oldukca benzer diiz

cizgiler sunarak diisiik varyansli tahminlerde bulunmustur. Gergek veri ile tahmin egrilerinin

karsilastirmast Sekil 4.51'de sunulmaktadir.

5. Saat - Egitim / Test Grafigi

200 ! —— Gergek (Egitim)
E — Gergek (Test)
175 | —— LightGEM (Test)
| XGBoost (Test)
| —— Prophet {Test)
150 ! —— GBR (Test)
--—- Egitim/Test Ayrim
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Sekil 4.51 : V4 veri seti i¢in Python tabanli 5. saat tahmin sonuglari.
Altinct saat dilimine ait tahmin performanslart Sekil 4.52°de sunulmaktadir. Bu saat

araliginda gozlemlenen gergek veriler, dnceki saat dilimlerine kiyasla oldukg¢a diisiik
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diizeyde seyretmektedir. Gergek degerlerde ani sigramalarin ve sifir diizeyine sikca
doniislerin goriilmesi, modellerin 6grenmesini zorlastiran bir yapt sunmustur. Bu dogrultuda
Prophet modeli, diger modellere kiyasla daha yiiksek diizeyli ve degisken bir tahmin egrisi
sunmustur. LightGBM ve XGBoost modelleri ise olduk¢a yatay ve diisiik seviyeli ¢izgiler
tiretmistir. Ozellikle Prophet ve GBR modelleri, test verisindeki yukari yonlii artiglar:
kismen takip edebilmis; diger modeller ise diisiik varyanshi tahminlerde bulunarak bu
dalgalanmalar1 yakalayamamistir. Sekil 4.52’de de goriildiigii iizere, bu saat diliminde

model basarimi oldukg¢a sinirlidir ve verinin seyrekligi tahmin dogrulugunu dogrudan

etkilemistir.

Yedinci saat i¢in elde edilen tahmin sonuglar1 incelendiginde, LightGBM, XGBoost
ve Prophet modellerinin tahminlerinin oldukga benzer bir diizlemde seyrettigi, ancak gercek
test verilerini genel olarak diisiikten tahmin ettikleri goriilmektedir. Ozellikle Prophet
modelinin diiz ve duragan yapida kalmasi, ani degisimleri yakalayamadigini ortaya
koymaktadir. Ote yandan GBR modelinin tahminlerinin daha genis aralikta dalgalandig1 ve
bazi noktalarda gercek veriye yaklassa da genel dogrulugunun diger modeller kadar basarili

olmadig1 gozlemlenmektedir. Bu gozlem, Sekil 4.53'de acik bicimde goriilmektedir.

6. Saat - Egitim / Test Grafigi

]
=
o

— Gergek (Egitim)
— Gergek (Test)
== LightGEM {Test)
XGBoost (Test)
—— Prophet {Test)
== GBR (Test)
-—- Egitim/Test Ayrimu

6. Saat Degerleri
= - =] o)
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Zaman-1
Zaman-7
Zaman-13
Zaman-19
Zaman-25
Zaman-31
Zaman-37
Zaman-43
Zaman-49 |
man-55
Zaman-61
Zaman-67
Zaman-73
Zaman-79
Zaman-91
Zaman-97
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Sekil 4.52 : V4 veri seti i¢in Python tabanl 6. saat tahmin sonuglari.
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7. Saat - Egitim [ Test Grafigi

30 { —— Gergek (Egitim)
— Gergek (Test)
— = LightGEM (Test)

25 XGBoost (Test)

== Prophet {Test)
—=— GBR {Test)
---- Egitim/Test Ayrimi

7. Saat Degerleri
= N
(5, ] (=]

1.
[=]

0.5

(]

an-49 |
an-55

Zaman-1
Zaman-T -
Zaman-13
Zaman-19
Zaman-25 -
Zaman-31
Zaman-37
Zaman-43
Zaman-61
Zaman-67
Zaman-73
Zaman-79
Zaman-854 /#
Zaman-91
Zaman-97

Zam.
Za

Zaman Adimi (INDEX)

Sekil 4.53 : V4 veri seti i¢in Python tabanli 7. saat tahmin sonuglari.

Sekizinci saate ait tahminlerde ise Prophet ve GBR modellerinin gorece daha yiiksek
degerlere ulasabildigi ve bu yoniiyle gercek veriye daha yakin seyrettigi fark edilmektedir.
LightGBM ve XGBoost tahminleri benzer bir bantta yer almakla birlikte, genel olarak daha
diisiik diizeyde kalmaktadir. Gergek test verisi bu saat araliginda daha fazla dalgalanma
gostermesine ragmen modellerin diiz seyri, smirl bir yaklasiklik saglamistir. Ozellikle

Prophet modelinin bu saat diliminde goreli olarak daha basarili oldugu soylenebilir. ilgili

degerlendirme Sekil 4.54’de sunulmaktadir.

Dokuzuncu saat analizine bakildiginda, gercek test verisinin yliksek frekansta
dalgalandig1 bir saat dilimi oldugu goze g¢arpmaktadir. Prophet modeli bu dalgalanmalar1
kismen yakalamakta basarili olurken, LightGBM ve XGBoost modellerinin sabit ve diisiik
tahminleriyle smirli kaldigi goriilmektedir. Bu durum, modellerin genel diizlemdeki
performansini asag1 ¢ekmektedir. GBR modelinin ise genis varyansh yapisi bu saat 6zelinde

one ¢ikmakta, ancak zaman zaman asir1 sapma gosterdigi de anlagilmaktadir. Tim bu

bulgular Sekil 4.55’de gorsellestirilmistir.
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8. Saat - Egitim / Test Grafigi

7 { = Gergek (EQitim)
— Gergek (Test)
— = LightGBM (Test)

& ¥GBoost (Test)
—=—Prophet {Test)
ol [ S5 GER (Test)
---- Egitim/Test Ayrim
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Zaman-1
Zaman-7 -
Zaman-13
Zaman-19
Zaman-25
Zaman-31
Zaman-37
Zaman-43
Zaman-85
Zaman-91
Zaman-97

Zaman-49
man-55 -

Zaman-73

Zaman-79

Zaman-61
Zaman-67 -

Zaman Adimi (INDEX)

Sekil 4.54 : V4 veri seti i¢in Python tabanli 8. saat tahmin sonuglari.

9. Saat - Egitim [ Test Grafigi

B | = Gercek (EQitim)
— Gergek (Test)
== LightGBM (Test)
XGBoost (Test)
== Prophet (Test)
—=— GBR (Test)
-- Eqgitim/Test Ayrnimi

-4

=]

-

9. Saat Degerleri
ey

Zaman-1

Zaman-7 |
Zaman-13
Zaman-1%
Zaman-25
Zaman-31
Zaman-37
Zaman-43
Zaman-4%

man-55 |

Zaman-6l -
Zaman-67 -
Zaman-73
Zaman-79
Zaman-85
Zaman-91
Zaman-97

Zaman Adimi (INDEX)

Sekil 4.55 : V4 veri seti i¢in Python tabanli 9. saat tahmin sonuglart.

Onuncu saate iligskin sonuglar incelendiginde, Prophet modelinin test doneminde
belirgin bir yiikselis egiliminde oldugu, bu nedenle ger¢ek verinin genel trendine en yakin
tahmini sundugu ifade edilebilir. LightGBM ve XGBoost modelleri bu egilimi daha yatay
ve duragan sekilde yansitirken, GBR modelinin daha serbest ve degisken bir cizgide
ilerledigi gozlemlenmistir. Prophet modelinin ozellikle bu saatlik aralikta istikrarli

performans sergilemesi, Sekil 4.56’da dikkat cekmektedir.
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10. Saat - Egitim / Test Grafigi

— Gergek (Egitim)

— Gergek (Test)

— = LightGBM (Test)
XGBoost (Test)

—=—Prophet {Test)

—— GBR (Test)

---- Egitim/Test Ayrirm

10. Saat Degerleri

Zaman-1
Zaman-7 -
Zaman-13
Zaman-19
Zaman-25
Zaman-31
Zaman-37
Zaman-43
Zaman-49
Zaman-55 -
Zaman-85
Zaman-91
Zaman-97

Zaman-61
Zaman-67 -
Zaman-73
Zaman-79

Zaman Adimi (INDEX)

Sekil 4.56 : V4 veri seti i¢in Python tabanli 10. saat tahmin sonuglart.

On birinci saat diliminde, modeller arasinda genel benzerlikler goriilmekle birlikte
Prophet ve GBR tahminleri gercek test verisine daha yakin seyretmistir. Ozellikle Prophet
modeli, test verisindeki dalgalanmalar1 daha iyi takip edebilmis ve ortalamaya yakin
tahminlerde bulunmustur. Diger modellerin (LightGBM, XGBoost) tahminleri ise benzer
egriler izlese de deger bazinda daha diisiik kalmistir. Gergek test verisinin yiiksekten acilip

diisiis gosterdigi bu saat Ozelinde Prophet’in avantajli oldugu Sekil 4.57°de agikca
goriilebilmektedir.

11. Saat - Egitim / Test Grafigi

— Gergek (Egitim)
— Gergek (Test)
g | —— LightGBM {Test)
XGBoost (Test)
—=— Prophet (Test)
== GBR (Test)
- Egitim/Test Ayrima

=]

b

11. Saat Degerleri

Zaman-1
Zaman-7 -
Zaman-13
Zaman-19
Zaman-25
Zaman-31
Zaman-37
Zaman-43
Zaman-49
man-55 |
Zaman-61
Zaman-67 -
Zaman-73
Zaman-79
Zaman-85
Zaman-91
Zaman-97

il
Zaman Adimi {INDEX)

Sekil 4.57 : V4 veri seti i¢cin Python tabanli 11. saat tahmin sonuglari.
On ikinci saat diliminde modellerin performanslart incelendiginde, Prophet

yonteminin genel egilimi en iyi yansittig1 goriilmektedir. Ancak gozlenen ani sigramalari
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yakalama konusunda hafif sapmalar gozlemlenmistir. LightGBM, XGBoost ve GBR

modelleri ise diisiik varyansl ve yatay seyirli tahminler {iretmis, bu nedenle 6zellikle dalgali

yapidaki veri ile uyumlu sonuglar verememistir. Sekil 4.58’de bu degerlendirmeler acikca
goriilmektedir.

12. Saat - Egitim [ Test Grafigi

—— Gergek (Egitim)
—— Gergek (Test}

g| == LightGBM (Test)
KGBoost (Test)
Prophet (Test)
GER (Test)

-- Egitim/Test Ayrimi

12. Saat Degerleri

Zaman-1

Zaman-7 4

Zaman-13 4

Zaman-19 -

Zaman-25

Zaman-31 -

Zaman-37 -

Zaman-43 |

Zaman-49

Zaman-55 -

Zaman-61

Zaman Adim [INDEX)

Zaman-67 |

Zaman-73

Zaman-79 -

Zaman-85

Zaman-91

Zaman-97 -

Sekil 4.58 : V4 veri seti i¢in Python tabanli 12. saat tahmin sonuglart.

On liglincii saat verileri incelendiginde Prophet ve GBR ydntemlerinin egilimleri

daha dengeli bir bicimde yakaladig1 gozlemlenmektedir. XGBoost ve LightGBM gibi

boosting temelli modeller ise dnceki saate benzer sekilde diisiik varyansh ¢izgiler tiretmis,

bu da ani artiglar1 agiklamakta yetersiz kalmistir. Prophet ¢izgisinin yukari yonlii egilimi,

ozellikle test donemindeki artigla uyum igindedir. Sekil 4.59 bu durumu desteklemektedir.

13. Saat Degerleri

13. Saat - Egitim / Test Grafigi

10 4 |m—

Fifiman

Gercek (Egitim)
Gergek (Test)
LightGBM (Test)
XGBoost (Test)
Prophet (Test)
GER (Test)

-- Egitim/Mest Ayrimi

Zaman-1 4

Zaman-7 -
Zaman-13

Zaman-19 |

Zaman-25 -

Zaman-31

Zaman-37

Zaman-43 -

Zaman-49 |
Zaman-7%
Zaman-85
Zaman-91
Zaman-37 -

aman-55 -
Zaman-6l
Zaman-67
Zaman-73 4

™
Zaman Adimi (INDEX)

Sekil 4.59 : V4 veri seti i¢in Python tabanli 13. saat tahmin sonuglari.

On dordiincii saatlik tahminler incelendiginde, Prophet modeli yine digerlerine

kiyasla daha esnek bir tahmin egrisi sunmustur. Ancak test doneminde gozlenen yiiksek
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varyans Prophet icin de zorluk yaratmistir. LightGBM, XGBoost ve GBR yontemleri bu
saatte benzer cizgiler liretmis, 6zellikle test verisinin diizeyine yakin tahmin degerleri elde

edilmistir. Sekil 4.60°da bu saat dilimine ait model sonuglar1 karsilastirmali olarak

verilmektedir.
14. Saat - EGitim / Test Grafigi
10 1 —— Gergek (Egitim)
— Gergek (Test)

== LightGBM (Test)
XGBoost (Test)

84 == Prophet {Test)

—=— GBR (Test)

---- Egitim/Test Ayrimi

14. Saat Degerleri

aman-55 -

Zaman-1 -

Zaman-7
Zaman-13
Zaman-19
Zaman-25
Zaman-31
Zaman-37
Zaman-43
Zaman-49

Zaman-61
Zaman-&7
Zaman-73
Zaman-79
Zaman-85
Zaman-91
Zaman-97

A
Zaman Adinm (INDEX)

Sekil 4.60 : V4 veri seti i¢in Python tabanli 14. saat tahmin sonuglari.

On besinci saat i¢in yapilan analizde Prophet, verinin yukar1 yonlii seyrini genel
hatlariyla takip edebilmistir. Bununla birlikte, 6zellikle en yiiksek degerlerin bulundugu test
kisimlarinda Prophet modelinin bir miktar asagida kaldigi gozlemlenmistir. Boosting
modelleri bu saat i¢in de istikrarl ve diislik sapmali tahminler iiretmistir. Ancak bu durum
yiiksek varyansa sahip gergek degerlere kiyasla eksik kalmalarina neden olmustur. Sekil

4.61°de bu duruma ait grafiksel degerlendirme yer almaktadir.

On altinci saatlik tahmin performanslari incelendiginde Prophet yonteminin dogrusal
olmayan artis1 yakalama konusundaki basaris1 dikkat ¢ekmistir. Boosting modelleri ise bu
egilimi daha az izleyebilmis, tahmin degerleri sabit kalmistir. Ozellikle GBR modelinin bu
saat diliminde Prophet’e gore daha diisiik egilim gosterdigi gozlenmektedir. Sekil 4.62

incelendiginde Prophet’in test donemindeki hareketlilige daha iyi uyum sagladig:

anlasilmaktadir.
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15. Saat - EGitim [ Test Grafigi
— Gergek (Egitim)
T Gergek (Test)
== LightGBM (Test)
XGBoost (Test)
12 4 == Prophet {Test)
—=— GBR (Test)
o ---- Egitim/Test Ayrim
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Sekil 4.61 : V4 veri seti i¢in Python tabanli 15. saat tahmin sonuglart.
16. Saat - Egitim [ Test Grafigi
14 — Garcek (Egitim)
— Gergek (Testh
== LightGBM (Test)
1z H XGBoost ({Test)
| == Prophet {Test)
1 | —— GBR [Test)
--—- Egitim/Test Ayrim
=
E 8
o
=1
]
B2 b
I
=1
4
2
0

Zaman-1 |
Zaman-7
Zaman-13
Zaman-19%
Zaman-25 -
Zaman-31
Zaman-37 -
Zaman-43
Zaman-4%
aman-55 -
Zaman-61
Zaman-&7
Zaman-73

Zaman-7%
Zaman-85
Zaman-91
Zaman-97

3
Zaman Adim (INDEX)

Sekil 4.62 : V4 veri seti i¢in Python tabanli 16. saat tahmin sonuglari.

On yedinci saat i¢in elde edilen sonuglarda Prophet yontemi yiiksek varyansa sahip
veriyi takip ederken, diger yontemler bu degiskenligi yansitmakta zorlanmistir. Ozellikle
LightGBM ve XGBoost modellerinin sinirli tahmin araliklari, artis yoniinde seyreden test
verisini temsil etmekte yetersiz kalmistir. Prophet, bu saat diliminde gerek egilim gerekse

diizey acisindan en basarili grafik ¢izimini sunmustur. Sekil 4.63’de bu saatlik analiz
gorsellestirilmektedir.
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17. Saat - Egitim [ Test Grafigi
14 { —— Gergek (Egitim)
— Gergek (Test)
== LightGBM (Test)
1z XGBoost (Test)
== Prophet {Test)
10 —-— GBR (Test)

- Eagitim/Test Ayrim

17. Saat Degerleri

Zaman-1

Zaman-7
Zaman-13
Zaman-19
Zaman-25 -
Zaman-31
Zaman-37 -
aman-55 -

Zaman-43
Zaman-49
Zaman-61
Zaman-&7
Zaman-73
Zaman-79
Zaman-85
Zaman-91
Zaman-97

s}
Zaman Adimi (INDEX)

Sekil 4.63 : V4 veri seti i¢in Python tabanli 17. saat tahmin sonuglart.

On sekizinci saat tahmin sonuclarina ait grafik Sekil 4.64’de sunulmaktadir. Gergek
degerlerin oldukca dalgali bir seyir izledigi bu saat diliminde, modellerin tahmin ¢izgileri
birbirine oldukca yakin ilerlemis ancak genel diizeyde ortalamaya yakin degerler vermistir.
Prophet ve LightGBM modelleri sabit diizeyde kalirken, XGBoost tahmin ¢izgisi goreli

olarak yukar1 yonlii egilim sergilemistir. Bu saat diliminde en yiiksek varyans GBR
modelinde goriilmektedir.

18. Saat - Egitim / Test Grafigi
— Gergek (Egitim)
— Gergek (Test)
121 = LightGBM (Test)
XGBoost (Test)
e | Prophet (Test)
== GBR (Test)
---- Egitim/Test Ayrimi
8
o
Tn
u
=] I \
et 6 — N
ﬁ I . b
w A
=
4
2
= Tp‘.___,o‘:__ _;:__
0 g Ny e 3 A 3
: : T T T . T T T T T T T
— r~ Ll o uw —~ ~ Ll =] u —~ Ll ~™ [=2] i —~ ~
— o o T i o 3 T T o 9 g i U L 2 L
o L] (=] 1=} [=] = = = = = = [— = [ = (= 1=
e E m ] m o o L=} L=} 1=} m m m m o m o
o = E E E E E E E E E = E E E E E
M A A A it A st i Il A M A st st It A
Zaman Adim (INDEX)

Sekil 4.64 : V4 veri seti i¢in Python tabanli 18. saat tahmin sonuglari.
Sekil 4.65’de gosterilen on dokuzuncu saat grafiklerinde, Prophet modeli diger
modellerden belirgin bicimde ayrilarak test periyodu boyunca gorece daha yiiksek tahmin

degerleri tiretmistir. LightGBM ve XGBoost modellerinin yatay diizleme yakin ilerlemesi,
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bu saat diliminde stabil bir tahmin performansi hedeflediklerini gdstermektedir. GBR

modelinin tahmin egrisi ise Prophet'e gore daha diisiik ancak degiskenligi daha az bir seyir
izlemistir.

19. Saat - Egitim [ Test Grafigi

10 { —— Gergek (Egitim)

— Gergek (Test)

—=— LightGBEM (Test)
XGBoost (Test)

81 == Prophet (Test)

== GBR (Test)

---- Egitim/Test Ayrimi

19. Saat Degerleri

e e = o

i - — &«
talkey o \-f\, "-f\’

Zaman-1

Zaman-7
Zaman-13
Zaman-19
Zaman-25 -
Zaman-31
Zaman-37 -
Zaman-43
aman-55

Zaman-49

Zaman-61
Zaman-&7
Zaman-73
Zaman-79 o
Zaman-85

Zaman-91
Zaman-97 4

s}
Zaman Adim (INDEX)

Sekil 4.65 : V4 veri seti i¢in Python tabanli 19. saat tahmin sonuglari.
Yirminci saate iliskin tahmin performanslari Sekil 4.66’da verilmektedir. Gergek
verilerdeki artig egilimi, Prophet disindaki modellerin ¢ogu tarafindan siirh diizeyde temsil
edilebilmistir. Ozellikle LightGBM ve XGBoost modelleri diiz ¢izgilerle sabitlenmis bir

tahmin egilimi sunarken, GBR modelinin tahmin ¢izgisi ger¢ek degerlere en yakin seyreden
yapida gozlemlenmistir.

20. Saat - Egitim [ Test Grafigi

10 { = Gergek (Egitim)
— Gergek (Test)
—— LightGEM (Test)
XGBoost (Test) ¥
B4 == Prophet {Test) I
—— GBR (Test) ;‘
---- Egitim /Test Ayrinm
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Zaman-1
Zaman-7
Zaman-13
Zaman-19 |
Zaman-25
Zaman-31
Zaman-37 -
Zaman-43
man-4%
aman-55 -

Zaman-61

Zaman-&7

Zaman-73
Zaman-7%

Zaman-85
Zaman-91
Zaman-97

3
Zaman Adirm (INDEX)

Sekil 4.66 : V4 veri seti i¢in Python tabanli 20. saat tahmin sonuglari.
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Yirmi birinci saat dilimine iligkin model performanslar1 Sekil 4.67°de sunulmaktadir.
Bu zaman araliginda da Prophet modeli test boliimiinde yiikselme egilimi gostermistir.
LightGBM ve XGBoost sabit tahmin cizgileriyle ayrisirken, GBR egrisi gercek verilerle

Ortiisen orta seviyeli tahminler iiretmistir. Model egrilerinin birbirine ¢ok yakin

seyretmemesi, bu saatlik tahminin model se¢imi agisindan kritik olabilecegini

gostermektedir.
21. Saat - Egitim | Test Grafidi
— Gergek (Eqitim)
— Gergek (Test)
g | —— LightGBM {Test)

¥XGBoost (Test)
== Prophet (Test)
—=— GBR (Test)
---- Egitim/Test Ayrim

o

b

21. Saat Degerleri
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Sekil 4.67 : V4 veri seti i¢in Python tabanli 21. saat tahmin sonuglari.
Sekil 4.68’de gosterilen yirmi ikinci saat grafiklerine gore tiim modeller gercek
verinin alt bandinda kalmistir. Prophet ve GBR modelleri, gercek egrinin genel egilimini en

1yi izleyen modeller olmustur. Diger modeller sabit ve daha diislik diizeylerde seyrederek

verinin dinamiklerini temsil etme agisindan siirl kalmastir.

Son olarak yirmi {igiincii saate iliskin tahmin sonuglar1 Sekil 4.69’da verilmektedir.
Bu saat diliminde Prophet modelinin yukart yonlii tahmin c¢izgisi, gercek verilere
yaklasirken; LightGBM ve XGBoost cizgileri yine sabit diizeyde kalmistir. GBR modeli ise

orta seviyeli, fakat Prophet’e gore daha dar banthi bir tahmin egrisi sunmustur. Bu da

GBR’nin kontrollii ama esnek bir tahmin sundugunu gostermektedir.
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Sekil 4.69 : V4 veri seti i¢in Python tabanli 23. saat tahmin sonuglari.

4.2.2 Model Performanslarimin Karsilastirilmasi

4.2.2.1 V1 Veri Seti Performans Karsilastirmasi

ARIMA modelleri kapsaminda farkli p, d ve q parametre kombinasyonlariyla

olusturulan yapilar detayl1 bir bicimde test edilmistir. Bu analiz siirecinde, klasik AR(1),

AR(2), MA(1), MA(2) gibi temel modellerin yani sira, duragan olmayan ARIMA tiirleri ile

cesitli karma modeller de degerlendirilmistir. Cizelge A.1 incelendiginde, hata metrikleri
acisindan en diisiik RMSE (5.4233), MSE (29.4122) ve MAE (4.1047) degerlerinin Random

Walk modeline ait oldugu goriilmektedir. Bu model, herhangi bir parametre icermeyen ve
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yalnizca bir 6nceki degerin korunacagi varsayimiyla ¢alisan oldukca basit bir yaklagimdir.

Bu yoniiyle, tahmin giicii referans kabul edilse de, modelin agiklayicilik derinligi sinirlidir.

Bu baglamda, istatistiksel olarak daha anlamli modeller arasinda degerlendirilen
AR(2), sahip oldugu diisiik AIC (545.3918) ve BIC (560.4021) degerleri ile 6ne ¢ikmaktadir.
AIC (Akaike Information Criterion - Akaike Bilgi Kriteri) ve BIC (Bayesian Information
Criterion - Bayesyen Bilgi Kriteri), modellerin karmagikligini ve veri tizerindeki uyumunu
birlikte degerlendirerek daha iyi modellerin secilmesini saglayan kriterlerdir. Bu degerler,
modelin veriye ne kadar iy1 uydugunu ifade eden hata terimlerini ve modelin karmasikligini
birlikte ele alir. Her iki Olgiit i¢cin de daha diisiik degerler, modelin hem daha iyi uyum
sagladigimi hem de asir1 karmasik olmadigini, yani "asir1 6grenmeden" kacinildigini
gostermektedir. Bu nedenle AR(2) modeli, yalnizca hata metrikleri agisindan degil, model

secimi kriterleri bakimindan da tutarli ve dengeli bir yapi sergilemektedir.

Ayni sekilde, Karma ve Daha Karmagik Karma modelleri de benzer bigimde hem
diisiik hata degerleri hem de uygun AIC/BIC sonuglar ile dikkat gekmekte ve V1 veri seti
lizerinde daha giivenilir sonuglar verebilecek yapilar olarak 6ne ¢ikmaktadir. Ote yandan,
duragan olmayan ARIMA modelleri, RMSE ve MAPE gibi hata metriklerinde anlamli
artiglara sebep olmus, bu da veri setinin yapisal olarak duragan modellere daha uygun
oldugunu gostermistir. Sonug olarak, her ne kadar hata metrikleri baglaminda Random Walk
modeli en diigiik degerleri sunsa da, agiklayiciligr yiiksek, parametreli ve optimize edilmis
yapilar agisindan AR(2) ve Karma modellerin tercih edilmesi, hem istatistiksel hem de pratik

anlamda daha anlamli ve giivenilir bir modelleme yaklasim1 sunmaktadir.

Cizelge A.2 incelendiginde, SARIMA modelleri arasinda en diisiik RMSE (6.9970)
ve MSE (48.9578) degerlerine sahip olan Basit SARIMA modeli, ayn1 zamanda diisiik AIC
ve BIC skorlariyla da 6ne ¢ikmaktadir. Buna karsin, Mevsimsel SARIMA ve Hibrit
SARIMA modelleri, benzer AIC/BIC degerlerine ragmen yiiksek hata oranlar ile zayif
performans sergilemistir. Yiiksek Dereceli SARIMA ise karmasik yapisina ragmen hata
metriklerinde belirgin bir iistiinliik saglayamamaistir. Bu sonuclar, V1 veri seti iizerinde daha

yalin ve optimize edilmis SARIMA modellerinin daha etkili oldugunu gostermektedir.

Cizelge A.3 incelendiginde, Holt-Winters yontemi kapsaminda test edilen dort farkl
yapi; trendli, kat1 mevsimsel, adaptif mevsimsel ve basit iistel diizgiinlestirme; tiim hata

metriklerinde birebir ayni sonuglar1 vermistir (RMSE: 10.9528, MAE: 9.5511, MAPE:
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45.4845). Bu durum, ilgili yontemlerin V1 veri seti tizerinde diisiik parametrik duyarlhiliga

sahip oldugunu ve ayirt edici bir modelleme katkist sunamadigini ortaya koymaktadir.

Cizelge A.4 (devam-2) V1 seri setiyle yapilan ¢alismada LSTM mimarisinin en iyi
performansi iki katmanli ve her katmanda 200 gizli birim ile, 6grenme oran1 0.005 ve
dropout orani 0.2 olarak ayarlandiginda elde edildi. Bu konfigiirasyonda MSE 1.406, RMSE
1.1858, MAE 0.9594, MAPE 5.2824, SMAPE 5.3098 olarak olciildii ve MBE 0.0456 ile
diisiik kaldi. Ayni1 yapida dropout uygulanmadiginda RMSE 1.2945, MAE 1.0324; 6grenme
orani 0.001 e diisiiriildiiglinde ise hata metriklerinde belirgin bozulma gézlendi. Dolayisiyla
V1 seri setinde daha yiiksek gizli birim sayist ve uygun diizeyde dropout ile dogru 6grenme
orani se¢iminin LSTM’in genelleme kapasitesini giiclendirerek hem noktasal hem de oransal

hata metriklerinde anlamli iyilesme sagladigi sdylenebilir.

Cizelge A.5’e gore en iyi sonuglar 100 agacli, derinlik 3 ve minimum yaprak sayis1
5 olarak ayarlandiginda elde edilmistir. Bu konfigiirasyonda MSE 39.1399, RMSE 6.2562,
MAE 4.7335, MAPE 23.4930, SMAPE 25.0660 ve MBE 2.9453 olarak 6l¢iilmiis; tiim hata
metrikleri diger kombinasyonlara kiyasla en diisiik veya en dengeli degerleri sergilemistir.
50 agach ve derinlik 5, yaprak sayis1 5 ayarinda ikinci en diisiik MSE (39.2162) gortilse de
agag sayisinin artirilmasi modelin 6nyargisint daha da azaltarak hatalarin daha da diismesini
saglamistir. Bununla birlikte daha yiiksek derinlik veya daha kiigiik yaprak degeri igeren
ayarlarda RMSE ve MAE degerlerinde artis gézlenmis, bu da asir1 uyuma isaret etmektedir.
Dolayistyla 100 agag, derinlik 3 ve yaprak sayis1 5 kombinasyonu hem genelleme hem de
hata minimizasyonu agisindan Random Forest modelinin V1 seri seti {izerinde en uygun

hiperparametre se¢imini gostermektedir.

Cizelge A.6 V1 seri setine ait SVR sonuclarina gore en diisiik hata metrikleri C=0.1,
€ =0.1, linear ¢ekirdek ve dlgek = 1 kombinasyonunda elde edildi. Bu ayarda MSE 30.095,
RMSE 5.4859, MAE 4.0742, MAPE 22.1639, SMAPE 21.4202 ve MBE 0.9092 olarak
Olctildii. Karsilagtirmali olarak ayni1 C degeri ve ¢ekirdek i¢in € = 0.01 oldugunda hem MSE
hem de RMSE ve MAE degerleri artis gosterdi; olcek = auto se¢ildiginde ise tiim hata
metriklerinde belirgin bozulma yasandi. C = 1 degerinde linear ¢ekirdegin performansi
kiyasla daha yiiksek hatalar iiretti; gaussian ¢ekirdek ise tiim kombinasyonlarda ciddi dl¢iide
kotii sonuglar verdi. Dolayisiyla V1 seri setinde diisiik C ve € degerleriyle linear ¢ekirdek
secimi ve Olgek = 1 ayari, SVR modelinin genelleme ve hata minimizasyonu agisindan en

uygun hiperparametre kombinasyonunu gostermektedir.
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Cizelge A.7’ye gore LightGBM modelinin en diisik RMSE ve MAE degerleri 15
yaprak, 6grenme orani 0.01 ve 300 tahminci sayis1 kombinasyonunda elde edilmistir. Bu
ayarda RMSE 1.1028, MAE 0.7949 ve R2 —0.0191 ile model diger tiim konfigiirasyonlara
kiyasla hem noktasal hem de goreli hata metriklerinde en iyi performansi sergilemistir. Daha
yiiksek 0grenme orani kullanildiginda RMSE ve MAE degerlerinde artis gozlenirken,
yaprak sayisinin 31 veya 50°ye c¢ikarilmasi da genelleme yetenegini zayiflatarak hata
metriklerini kotiilestirmistir. Tahminci sayisinin 200°den 300°e ¢ikmasi1 modelin stabilitesini
artirmis, ancak 300’den fazla aga¢ eklemenin asir1 hesap maliyetine ragmen anlamli bir
iyilesme saglamadig1 anlasilmistir. Dolayisiyla V1 seri seti iizerinde diisiik 6grenme orani,
siirli yaprak sayisi ve yeterli sayida tahminci kombinasyonu LightGBM’in genelleme

kapasitesini en tist diizeye ¢ikaran en uygun hiperparametre ayarlarini temsil etmektedir.

Cizelge A.8’e gore XGBoost modelinin en 1yi performans: 100 tahminci, 6grenme
orani 0.05, maksimum derinlik 3, alt 6rnek oran1 0.7 ve siitun oran1 0.7 kombinasyonunda
elde edilmistir. Bu ayarda RMSE 1.0961, MAE 0.7921, R2 —0.0067 ve MBE —0.2548 ile
diger yapilandirmalara kiyasla hata metriklerinde belirgin iyilesme goriilmiistiir. Ogrenme
oraninin 0.01°den 0.05’e¢ c¢ikarilmast RMSE ve MAE degerlerini anlamli diizeyde
diisiiriirken, agag sayisinin 200’e yiikseltilmesinin sagladigi ek iyilesme ¢ok sinirli kalmistir.
Maksimum derinlik 5’e ¢ikarildiginda veya alt 6rnek ve siitun oranlar1 tam se¢ildiginde hata
metriklerinde artis tespit edilmistir; bu da daha karmasik aga¢ yapilarinin genelleme
kapasitesini olumsuz etkiledigini gdstermektedir. Dolayisiyla V1 seri seti iizerinde dengeli
agac sayisi, 1limli derinlik ve kismi Ornekleme oranlart XGBoost’un genelleme

performansini en iist diizeye ¢ikaran ideal hiperparametre ayarlarini temsil etmektedir.

Cizelge A.9 V1 seri setiyle Prophet modeli sonuclarina bakildiginda en diisitk RMSE
2.3675 ve MAE 2.0249 ile degisim noktas1 6l¢ek 0.01, mevsimsellik multiplicative ve tatil
Ol¢cegi 5 veya 10 ayarlarinda elde edilmistir. Additive mevsimsellikte RMSE 2.3711 iken
multiplicative secildiginde hata metriklerinde hafif bir iyilesme goriilmiistiir. Tatil 6lcegi 5
ile 10 arasinda performans farki gézlenmemistir ve her iki durumda da SMAPE 134.6907,
MBE 1.8116 degerleri tekrarlanmistir. Daha yiiksek degisim noktasi 6l¢ek degerleri (0.05)
modelin hata metriklerini belirgin sekilde artirarak genelleme kapasitesini zayiflatmigtir.
Dolayisiyla V1 seri setinde Prophet i¢in diisiik degisim noktasi1 Ol¢ek, multiplicative
mevsimsellik ve orta diizey tatil 6l¢egi kombinasyonu modelin en iy1 tahmin performansini

saglamigtir.
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Cizelge A.10 VI seri setiyle yapilan ¢calismada GBR modelinin en diisik RMSE
1.1014 ile 100 tahminci, maksimum derinlik 3, 6grenme orani 0.05 ve min yaprak sayist 5
konfigiirasyonunda elde edildi. Bu ayarda MAE 0.7961, MAPE 1.1901E+17, R2 —0.0163,
SMAPE 145.4411 ve MBE —0.2623 olarak &l¢iildii. Ogrenme oran1 ayn1 kalmak kaydiyla
tahminci sayist 50’ye indirildiginde veya yaprak sayist 10’a ¢ikarildiginda RMSE ve MAE
degerlerinde hafif artig gozlenirken, O6grenme oraninin 0.1’e ylikseltilmesi de hata
metriklerini kotiilestirdi. Maksimum derinligin 5’¢ ¢ikarilmasi modelin degiskenligi
azaltmak yerine artan hata degerlerine yol agt1. Dolayisiyla V1 veri seti lizerinde yeterli
sayida agac, sinirlt derinlik ve orta diizey 6grenme orani ile min yaprak sayis1 kombinasyonu
GBR’nin genelleme yetenegini en iist diizeye ¢ikaran en uygun hiperparametre ayarlarini

temsil etmektedir.
4.2.2.2 V2 Veri Seti Performans Karsilastirmasi

Cizelge B.1’e gore V2 veri setinde en diisiik RMSE degeri 5.4233 ile Random Walk
modeline aittir; aynt modelin MSE’si 29.4122, MAE’si 4.1047 ve MAPE’si 25.1524 olarak
Olciilmiistiir. Diger tim ARIMA varyantlar1 bu hata metriklerinin gerisinde kalmis; 6rnegin
genisletilmis karma modelde RMSE 7.5977, MSE 57.7251 ve MAE 6.2871 olarak
yiikselmigtir. AIC ve BIC kriterlerine gore en iyi uyum 472.7207 ve 491.4836 ile
genisletilmis karma modelde gozlense de tahmin hatas1 bakimindan Random Walk’un temel
bir referans modeli olarak daha basarili oldugu agiktir. Dolayisiyla V2 serisinde zaman serisi
dinamiklerini modelleme c¢abalar1 karmasik ARIMA yapilariyla artan bilgi kriteri
tyilesmesine yol a¢sa da 6ngorii dogrulugu agisindan en yalin yaklasim olan Random Walk

en 1y1 performansi sunmustur.

Cizelge B.2’de goriildiigii lizere V2 veri seti i¢in en diisiik hata metrikleri basit
SARIMA modelinde elde edilmistir. Bu modelde MSE 48.9578, RMSE 6.9970 ve MAE
5.5560 ile diger yapilara kiyasla belirgin istiinliik sergilenmistir. Mevsimsel ve hibrit
SARIMA modelleri AIC ve BIC acgisindan ayni derecede iyi uyum gosterse de hata
metriklerinde sirastyla RMSE 11.7142 ve 11.7141 degerlerine ulasarak 6ngorii dogrulugu
bakimindan basit yapinin gerisinde kalmistir. Yiiksek dereceli SARIMA’da da RMSE
8.2046 ile daha yiiksek bir hata s6z konusudur. Aylik SARIMA ise 6l¢eklendirme sorunlari
nedeniyle anlamsiz sonuglar iiretmistir. Dolayisiyla V2 serisinde hem hata minimizasyonu
hem de model yalinlig1 agisindan basit SARIMA en uygun hiperparametre ayarini temsil

etmektedir.
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Cizelge B.3 V2 veri seti i¢in incelendiginde tiim yontemlerin MSE 119.9644, RMSE
10.9528, MAE 9.5511 ve MAPE 45.4845 degerleri ile tamamen ozdes performans
sergiledigi goriilmektedir. Hem Holt dogrusal trend hem de Holt-Winters kati mevsimsel,
adaptif mevsimsel ve basit iistel diizgilinlestirme modelleri hata metrikleri agisindan
birbirinden ayrismamistir. Bu durumda model se¢imi, ek bilgi veya bilesen (trend ya da
mevsimsellik) eklemenin getirecegi karmasiklik yerine yalinlik ve hesaplama verimliligi goz
Oniinde bulundurularak yapilabilir. Dolayisiyla V2 serisinde en basit yap1 olan basit iistel
diizgiinlestirmenin yeterli oldugu ve gereksiz model karmasikliindan kaginilmasinin

Ongori performansini etkilemeyecegi sonucuna varilabilir.

Cizelge B.4 V1 seri setiyle yapilan LSTM sonuglarina gore en diisiik hata iki
katmanli, her katmanda 200 gizli birim, 6grenme oranm1 0.005 ve dropout orami 0.2
konfigiirasyonunda elde edildi. Bu ayarda MSE 1.4053, RMSE 1.1855, MAE 0.9099 ve
MAPE 4.7693 olarak 0l¢iildii. Karsilastirmali olarak tek katmanli yapida 100 birim, ayn
o6grenme orani ve dropout 0.2 ile RMSE 1.1915 iken iki katmanli yap1 ve 100 birim
konfiglirasyonunda RMSE 1.2536’ya yiikselmis; 6grenme oram1 0.001°e disiiriildiigiinde
veya dropout uygulanmadiginda hata metriklerinde belirgin bozulma goézlenmistir.
Dolayistyla V1 serisinde derinligi artirmak yerine gizli birim sayisin1 yiikseltmek ve uygun
diizeyde diizenleme uygulamak, LSTM’in genelleme kapasitesini giiclendirerek hem

noktasal hem de oransal hata metriklerinde anlamli iyilesme saglamigtir.

Cizelge B.5’e gore Random Forest modelinin en iyi performansi 50 agagli,
maksimum derinlik 5 ve minimum yaprak sayis1 5 konfigiirasyonunda elde edilmistir. Bu
ayarda MSE 38.6505, RMSE 6.2170 ve MAE 4.7051 ile diger tiim kombinasyonlarin altinda
kalmis; MAPE 23.6158 ve SMAPE 38.6505 ile hata oranlarini en aza indirmistir. Derinlik
5 ve yaprak sayis1 1 ayarinda RMSE 6.3341 olarak olciiliirken yaprak sayisinin 5’e
c¢ikarilmast RMSE’yi 0.1171 puan iyilestirmistir. Agac sayisinin 100’°e ytikseltilmesi ise
genelleme kapasitesine kayda deger bir katki saglamayarak RMSE degerini artirmistir.
Dolayisiyla B2 veri seti lizerinde Random Forest icin sinirli agag¢ sayisi, makul derinlik ve

yeterli yaprak sayis1 kombinasyonu en uygun hiperparametre se¢imini temsil etmektedir.

Cizelge B.6’ya gore V2 veri setinde SVR modelinin en diigiik hata metrikleri C 0.1,
hata pay1 0.1, linear ¢ekirdek ve 6lgek 1 kombinasyonunda elde edilmistir. Bu ayarda RMSE
5.4859, MAE 4.0742 ve MAPE 22.1639 ile diger tiim yapilandirmalardan daha basarili
sonuclar s6z konusudur. Ayni1 C degeri ve ¢ekirdek i¢in dlgek auto secildiginde RMSE
6.2794’e yiikselerek hata metriklerinde belirgin bozulma gozlenmistir. C 0.1 ve hata pay1
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0.01 ayarinda ise 6l¢ek 1 icin RMSE 5.5325, MAE 4.1024 olarak 6l¢iilmiistiir. C 1 degerine
ciktiginda ise RMSE 5.5144 ile performans bir miktar gerilemis; gaussian ¢ekirdek tiim
kombinasyonlarda anlamli sekilde daha koétii sonuglar iiretmistir. Dolayisiyla V2 setinde
diisiik C ve hata pay1 degerleriyle linear ¢ekirdek ve dlgek 1 segimi SVR’nin genelleme ve
hata minimizasyonu agisindan en uygun hiperparametre konfiglirasyonunu temsil

etmektedir.

Cizelge B.7 V2 seri seti i¢in LightGBM modelinde en diisiik RMSE degeri 6.9915
ile 15 yaprak, 6grenme oran1 0.05 ve 100 tahminci kombinasyonunda elde edildi. Bu ayarda
MAE 5.4426, MAPE 26.4995, R2 —0.5784 ve SMAPE 28.9010 olarak 6l¢iiliirken MBE —
3.6981 ile kabul edilebilir diizeyde kaldi. Yaprak sayisinin 31 veya 50’ye ¢ikarilmasi ayni
hiperparametrelerle RMSE’yi artirarak genelleme yeteneginin zayifladigini gosterdi.
Tahminci sayisim1 200 veya 300’e yiikseltmek de hata metriklerinde belirgin bir iyilesme
saglamadi; aksine RMSE 7.2181 ve 7.2155 degerleriyle bozulma gozlendi. Ogrenme
oraninin 0.01’e diisiiriilmesi ise RMSE’yi 7.0945-8.3324 araligina ¢ikararak performansi
olumsuz etkiledi. Dolayisiyla V2 veri seti lizerinde sinirli sayida yaprak, orta diizey 6grenme
orant ve Yyeterli sayida tahminci kombinasyonu LightGBM’in en iyi genelleme

performansini sagladi.

Cizelge B.8’e gore V2 veri seti icin XGBoost modelinde en diisiik RMSE degeri
6.7107 ile 200 tahminci, 6grenme orant 0.05, maksimum derinlik 3, alt 6rnek oran1 1 ve
siitun orani 0.5 konfigiirasyonunda elde edildi. Bu ayarda MAE 5.3737 ve MAPE 26.7213
olarak ol¢iiliirken R2 —0.4542 ve MBE —3.3727 degerleriyle model dengeli bir performans
sergiledi. Alt 6rnek ve siitun oranlarinin her ikisinin de kismi se¢imi (0.7 ve 0.7) RMSE’yi
6.7455’e ylikselterek genelleme yeteneginde hafif bir zayiflama yaratirken, tahminci
sayisinin  100°e indirilmesi veya asir1 derinlik ve Ornekleme kombinasyonlarimin
kullanilmas1 RMSE’nin daha da artmasma yol acti. Ozellikle siitun oranmin yariya
diisiiriilmesi modelin agaglar arasi g¢esitliligi artirarak hata metriklerini iyilestirdigi; buna
karsilik tam Ornekleme (alt ornek oram1 1) genelleme kapasitesini destekledigi
goriilmektedir. Dolayisiyla V2 serisinde dengeli agac sayisi, ilimli derinlik ve kismi siitun
ornekleme ile tam alt 6rnekleme kombinasyonu XGBoost’un en basarili hiperparametre

ayarlarini temsil etmektedir.

Cizelge B.9 V2 serisi lizerinde Prophet modeli i¢in en diisiik RMSE degeri degisim
noktasi dlgek 0.1, mevsimsellik multiplicative ve tatil 6l¢egi ayarlarinda elde edilmistir. Bu

konfigiirasyonda RMSE 5.1305, MAE 4.0495, MAPE 22.2425, SMAPE 20.9271 ve MBE
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—0.6386 olarak ol¢iilmiistiir. Additive mevsimsellikte MAE 4.0050 ile hafif bir iyilesme
kaydedilse de multiplicative se¢ildiginde RMSE’de belirgin diisiis saglanmis, bu da zaman
serisi verisinin mevsimsel genlik degisimlerini multiplicative bilesenle daha dogru
yakaladigin1 gostermektedir. Degisim noktas1t oOlgeginin 0.1°’¢ ¢ikarilmasi modelin
esnekligini artirarak hem noktasal hem de oransal hatalarda iyilesme saglamistir. Tatil Slgegi
1, 5 veya 10 arasinda performans farki goriilmemistir. Dolayisiyla V2 setinde Prophet i¢in
multiplicative mevsimsellik, yiiksek degisim noktas1 6l¢egi ve orta diizey tatil bileseni

kombinasyonu en uygun hiperparametre ayarlarini temsil etmektedir.

Cizelge B.10 V2 veri seti icin XGBoost modelinin en iyi performansi 50 tahminci,
maksimum derinlik 3, 6grenme orani 0.2 ve min yaprak sayisi 1 konfigiirasyonunda elde
edildi. Bu ayarda RMSE 6.5696, MAE 5.2320, MAPE 26.2122, R2 —0.3937 ve SMAPE
27.6194 ile diger tiim kombinasyonlardan daha diisiik hata degerleri goriildii. Ogrenme
oraninin 0.1’e diisiirilmesi RMSE’yi 6.6532—6.8767 araligina ¢ikarirken, min yaprak
sayisinin 5’e yiikseltilmesi RMSE’yi 6.8095’¢ yiikselterek genelleme yeteneginde zayiflama
yaratti. Tahminci sayisin1 100 veya 150’ye ¢ikarmak da hata metriklerini iyilestirmemistir.
Dolayistyla V2 serisinde yiiksek 6grenme orani, sinirlt derinlik ve en diisiik yaprak sayist
kombinasyonu, XGBoost'un genelleme performansini en {ist diizeye ¢ikaran ideal

hiperparametre ayarlarini temsil etmektedir.
4.2.2.3 V3 Veri Seti Performans Karsilastirmasi

Cizelge C.1 V3 veri seti lizerinde test edilen ARIMA modelleri incelendiginde en
diisiik hata metrikleri MA(2) modelinde elde edilmistir. Bu yapida p 0, d 0, q 2 ayarlariyla
MSE 19012.8513, RMSE 137.8871 ve MAE 136.6721 degerleri 6lgiilmiis; ayrica AIC
50.8680 ve BIC 58.4352 ile bilgi kriterlerinde de en iyi uyum saglanmistir. MA(1)
modelinde RMSE 137.8897, MSE 19013.58 olarak benzer sonuglar alinsa da MA(2)
yapilandirmast hem MSE hem de RMSE’de hafif diislis gostererek genelleme
performansinda 6ne ¢ikmustir. AR(1) ve AR(2) modelleri RMSE bakimindan sirasiyla
137.8931 ve 137.8941 degerleriyle takip edilirken, karma modellerin daha karmasik p ve q
degerleri hem bilgi kriterlerinde hem de hata metriklerinde MA(2) modelinin gerisinde
kalmistir. Dolayistyla V3 serisinde p 0, d 0, q 2 konfiglirasyonu hem hata minimizasyonu

hem de model yalinlig1 acisindan en uygun se¢im olarak 6ne ¢ikmaktadir.

Cizelge C.2’ye gore V3 veri seti i¢in en diisiik hata metrikleri mevsimsel SARIMA
modelinde elde edilmistir. Bu yapidap 2,d 1,q2ve P 1, D 1, Q 1, s 7 ayarlar1 ile MSE
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18953.1241, RMSE 137.6703 ve MAE 136.4681 degerleri dl¢tilmistiir. AIC 87.4306 ve
BIC 98.7816 ile bilgi kriterlerinde de en iyi uyumu sergileyen bu model, basit SARIMA ve
aylilk SARIMA konfigiirasyonlarindan daha diisiik hata degerlerine ulasmistir. Hibrit
SARIMA da ayn1t MSE ve RMSE degerlerini iiretmis olmakla birlikte ek Q parametresi
model karmasikligini artirirken bilgi kriterlerinde ve 6ngorii dogrulugunda mevsimsel
SARIMA ile esdeger performans gostermistir. Daha yiiksek dereceli SARIMA ve aylik s
parametresi s 12 olarak ayarlandiginda ise hata metrikleri belirgin sekilde kotiilesmistir.
Dolayisiyla V3 serisinde mevsimsel diizeni dogrudan modelleyenp2d1q2veP 1D 1Q
1 s 7 kombinasyonu hem yalinlik hem de 6ngorii dogrulugu agisindan en uygun parametre

se¢imini temsil etmektedir.

Cizelge C.3 V3 veri seti i¢in incelendiginde tiim iistel diizlestirme yontemlerinin—
Holt dogrusal trend, Holt-Winters kati mevsimsel, Holt-Winters adaptif mevsimsel ve basit
tistel diizglinlestirme—tamamen 06zdes performans sergiledigi goriilmektedir (MSE
616.7767, RMSE 24.8350, MAE 19.9667, MAPE 13.5765, R* —0.8530). Mevsimsellik veya
adaptif bilesen eklemenin hata metriklerinde herhangi bir iyilesme saglamadigi bu
sonuclarla acgikca ortaya ¢cikmistir. Dolayisiyla V3 serisinde, gereksiz model karmagikligina
yol agmaksizin dngorii dogrulugunu etkilemeyen basit iistel diizgiinlestirme yontemi tercih

edilebilir.

Cizelge C.4 V3 veri seti i¢cin BILSTM sonuglarina bakildiginda en diisiik RMSE iki
katmanli, her katmanda 100 gizli birim ve 6grenme oran1 0.001, dropout 0 olacak sekilde
“dogru” yonlendirmeyle elde edilmistir. Bu konfigiirasyonda MSE 17.0386, RMSE 4.1278,
MAE 29164 ve MAPE 2.2663 olgiilmiis; R2 degeri 0.9488 ile yiiksek aciklayicilik
gostermistir. Diger yapilandirmalarda ya tek katmanli modellerde ya da dropout uygulanan
hallerde RMSE 5’in {izerinde seyretmis, kimi kombinasiyonlarda 9.3’e kadar ylikselmistir.
Ozellikle iki katmanli ve 200 birimli konfigiirasyonlarda dropoutu artirmak hatalart
yiikseltirken, katman sayisin1 artirmak yerine gizli birim sayisin1 100°de tutmak genelleme
kapasitesini giiclendirmistir. Dolayisiyla V3 serisinde c¢ift yonlii hiicre yapisini dogru
yonlendirme ile kullanmak, dogru 6grenme orani ve diizenleme ayarlariyla BILSTM’in en

1yi performansi verdigini ortaya koymaktadir.

Cizelge C.5’e gore V3 veri seti lizerinde Random Forest modelinin en iyi performansi
50 agacl, derinlik 3 ve min yaprak sayisi 1 konfigilirasyonunda elde edildi. Bu ayarda MSE
830.4187, RMSE 28.8170, MAE 23.5571, MAPE 15.9664 ve R2 —1.4948 olarak 6lciildii.
Agag sayisin1 100’e yiikseltmek veya derinligi 5’e ¢ikarmak RMSE’yi sirasiyla 29.8994 ve
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31.3688’¢ yiikseltirken, min yaprak sayisinin 5’e ¢ikarilmasi da hatalar1 belirgin bigimde
artird1. Dolayisiyla V3 serisinde gorece daha az sayida agag, orta derinlik ve en diisiik yaprak
sayis1 kombinasyonu modelin genelleme kapasitesini koruyarak hata metriklerini en alt

diizeye indiren en uygun hiperparametre ayarlarini temsil etmektedir.

Cizelge C.6’ya gore V3 seri seti i¢gin SVR modelinin en diisiik RMSE degeri 1 ve ¢
0.1, linear ¢ekirdek ve 6lcek 1 kombinasyonunda elde edildi. Bu ayarda RMSE 15.1546,
MAE 12.7847, MAPE 9.0414 ve R2 0.3100 olarak ol¢iilmiistiir. Linear ¢ekirdegin scale =
auto secildiginde RMSE 24.4244°¢ yiikselirken, gaussian ¢ekirdek tiim kombinasyonlarda
belirgin bigimde daha kétii sonuglar tiretmistir. C 0.1 ve € 0.1 ayarinda 6l¢ek = 1 icin RMSE
15.1802 iken C 1 ve ¢ 0.1°de hafif de olsa ek bir iyilesme gdzlenmistir. Dolayisiyla V3
verisinde yiiksek C ve orta € degerleriyle linear ¢ekirdek ve dlgek = 1 ayarlari, SVR’nin
genelleme yetenegini giliclendirerek hata minimizasyonu bakimindan en uygun

hiperparametre konfigiirasyonunu temsil etmektedir.

Cizelge C.7 V3 veri seti i¢in LightGBM sonuglarina bakildiginda en diisik RMSE
degeri 38.4888 ile 6grenme oranit 0.1 ve 300 tahminci sayisi1 kombinasyonunda elde
edilmistir. Bu ayarda MAE 34.6446, MAPE 23.7897, R2 —4.2692 ve SMAPE 27.5914
dl¢iilmiis; MBE ise —34.6446 ile kabul edilebilir sinirlar i¢inde kalmistir. Ogrenme oraninin
0.05’e distiriilmesi RMSE’yi 39.1826’ya yiikseltirken tahminci sayisinin 200’e ¢ekilmesi
de performans1 bozmustur. Yaprak sayisinin 15, 31 veya 50 olarak degistirilmesinin model
basarisina kayda deger etkisi gdzlenmemistir; bu nedenle en basit yap1 olarak yaprak sayisi
15 tercih edilebilir. Dolayisiyla V3 serisinde yliksek 6grenme orani ve fazla sayida tahminci
kombinasyonu LightGBM’in genelleme yetenegini en tst dilizeye ¢ikaran ideal

hiperparametre ayarlarini temsil etmektedir.

Cizelge C.8’e gore XGBoost modelinin en 1yi performanst 300 tahminci, 6grenme
orani 0.05, maksimum derinlik 7, alt 6rnek oran1 1 ve siitun orani 1 konfigiirasyonunda elde
edildi. Bu ayarda RMSE 16.2397, MAE 13.1577 ve MAPE 9.3851 ile diger tiim
kombinasyonlarin altinda kalmistir; R2 degeri 0.0619 ile modelin agiklayiciligi da goreceli
olarak ytiksektir. Alt 6rnek orani veya siitun orani kismen segildiginde (0.5 veya 0.7) RMSE
degerleri 16.3122—-17.0478 araligina yiikselmis, bu da tam 6rnekleme ve tam siitun se¢iminin
genel hata minimizasyonuna katkida bulundugunu gostermektedir. Ogrenme oraninin 0.1’e
cikarilmasi ise RMSE’yi 16.7633—-17.6687 bandina tasimis, derinligin yiikseltilmesi veya
tahminci sayisinin 200’e diisiiriilmesi de benzer sekilde performansi zayiflatmistir.

Dolayistyla V3 serisinde yliksek tahminci sayisi, makul derinlik ve tam Ornekleme
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kombinasyonu XGBoost’un genelleme kapasitesini en iist diizeye c¢ikaran ideal

hiperparametre ayarlarini temsil etmektedir.

Cizelge C.9 V3 seri seti i¢in Prophet modeli sonuglarima bakildiginda en diisiik
RMSE 22.5998 ile degisim noktas1t 6l¢egi 0.001 ve hem additive hem multiplicative
mevsimsellik segeneklerinde elde edilmistir. Bu ayarda MAE 17.7138, MAPE 12.1161,
SMAPE 13.1855 ve MBE -14.0927 olarak ol¢iilmiis; R2 degeri —0.4706 ile modelin
aciklayiciliginin zayif kaldigini gostermistir. Degisim noktasi 6lgegi 0.01°e yiikseltildiginde
RMSE 23.4949°a, 0.05 ve 0.1 degerlerinde ise sirasiyla 23.6263 ve 23.6324’e ¢ikmus; tatil
Olcegi 1, 5 veya 10 arasinda ise performans farki gozlenmemistir. Dolayisiyla V3 verisinde
Prophet i¢in degisim noktasi dlgeginin diisiik tutulmasi hata metriklerinde anlamli iyilesme

saglarken mevsimsellik ve tatil 6lgegi ayarlar1 performansi etkilememistir.

Cizelge C.10’a gore GBR modelinin V3 veri seti iizerinde en iyi performanst 50
tahminci, maksimum derinlik 5, Ogrenme orani 0.2 ve min yaprak sayist 1
konfigiirasyonunda elde edilmistir. Bu ayarda RMSE 16.1055, MAE 13.0925, MAPE
9.3030, R2 0.0774 ve SMAPE 9.3437 6l¢iilmiistiir. Tahminci sayisinin 100 veya 150’ye
cikarilmas1 aymi hiperparametrelerle neredeyse es deger RMSE degerleri (16.1057)
sunmakla birlikte, en diisiik hesap yiikii saglayan 50 tahminci konfigiirasyonu modelin
genelleme kapasitesini dengeli bigimde korudugunu gdstermektedir. Ogrenme orani 0.1
veya 0.05’e disiiriildiiginde RMSE 16.4160-16.6320 araligina yiikselerek hata
metriklerinde belirgin bozulma gdzlenmistir. Derinligin artirilmasi veya yaprak sayisinin
1’den fazla secilmesi ise modelin asir1 karmasiklasmasina ve hata artisina neden olmustur.
Dolayisiyla V3 serisinde sinirli sayida agag, orta diizeyde derinlik ve yiiksek 6grenme orani
ile en diisiik yaprak sayis1 kombinasyonu GBR’nin genelleme performansini en iist diizeye

c¢ikaran ideal hiperparametre ayarlarini temsil etmektedir.
4.2.2.4 V4 Veri Seti Performans Karsilastirmasi

Cizelge D.1°de V4 veri seti i¢in her bir saat diliminde test edilen ARIMA temelli
modellerin performansina yer verilmistir. Cogu saat i¢in duragan olmayan MA(1) modeli en
diisiik RMSE degerine (0rnegin saat 2’de 0.6697, saat 3’te 0.5599) ve en diisik MSE’ye
(saat 3’te 0.3135) ulasarak iistiinliik gostermistir. Bununla birlikte saat 5’te basit MA(1)
modelinin RMSE’si 0.2130 ile acik ara en basarili sonug¢ verirken, saat 10°da hata
terimleriyle model (q = 2) RMSE = 2.5123 ile diger ARIMA yapilarinin 6niine ge¢mistir.
Karma model (1,1,2) ise saat 13’te RMSE = 2.0443 ve MAPE = 52.6067 ile mevsimsel dis1
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ARIMA varyantlarina kiyasla daha diisiik mutlak hata tiretmistir. Diger yandan saat 15 ve
17-19 gibi yiiksek volatilitenin gozlendigi dilimlerde AR(2) ve duragan olmayan MA(1)
kombinasyonlart RMSE 4-5 araliginda seyretmis, bu da kisa vadeli belirsizligin model
basarisim1 sinirladigini gostermistir. Genel olarak, V4 serisindeki ¢ogu saat i¢in duragan
olmayan MA(1) modelinin temel alindiginda daha karmasik ARIMA yapilarina yalnizca
belirli saatlerde (saat 5, 10, 13) ihtiya¢ duyuldugu; dolayisiyla zaman dilimlerine 6zgii model

sec¢iminin dogruluk iizerinde kayda deger etkisi oldugu sonucuna varilabilir.

Cizelge D.2’ye gore V4 veri setinin 24 saatlik periyodunda genel olarak mevsimsel
SARIMA (2 1 2)(1 1 1) konfigiirasyonu bir¢ok saatte en diisiik hata degerlerini {iretmistir.
Ozellikle saat 1, 2 ve 3’te RMSE degerleri sirasiyla 1.1810, 0.6918 ve 0.6541 ile minimal
seviyede kalirken saat 4’te basit SARIMA (1 1 1)(1 1 1) modeli 0.8942 RMSE ile 6ne
cikmistir. Tatil etkilerinin daha yogun oldugu saat 5 ve 7°de hibrit SARIMA (2 1 1)(1 1 2)5,
sirastyla 0.2204 ve 0.7722 RMSE ile en basarili modeller olmustur. Aylik SARIMA (1 1
1)(1 1 1)1z modeli ise saat 0, 8, 12, 15, 17, 18 ve 21°de kullanildig1 ¢oziiniirliikte zaman
Olcegi farklilasmasinin etkisiyle yer yer tercih edilmis, saat 0’da 1.9358 RMSE ile
digerlerinden daha diisilk hata saglamistir. Karma model yerine mevsimsel bileseni
dogrudan modelleyen yapilarin genellikle daha stabil sonug verdigi; nadiren hibrit yapiya
ithtiya¢ duyuldugu goriilmektedir. Dolayisiyla V4 serisinde zaman dilimine 6zgii degiskenlik
g6z oOnilinde bulundurularak ¢ogunlukla mevsimsel SARIMA konfigiirasyonunun tercih

edilmesi Onerilmektedir.

Cizelge D.3’te goriildiigi lizere iistel diizlestirme modelleri arasinda en diisiik hata
metregi saat 20°de elde edilmistir: o 0.2 B 0 kombinasyonunda RMSE 1.5772, MAE 1.3490
ve MAPE 32.9680 ile diger saatlere kiyasla belirgin iistiinliik gosterilmistir. Saat 22°de o 0.8
B 0.2 ayar1 RMSE 2.1339 ve MAE 1.6332 ile ikinci en bagarili sonucu verirken, saat 14’te o
0.2 B 0.2 ayar1 RMSE 2.8278 ve MAE 2.4978 degerleriyle benzer bigimde diisiik hatalar
sunmustur. Buna karsin saat 13 ve 18’deki kombinasyonlar RMSE 3.1255 ve 3.2662
degerleriyle gorece daha yiiksek hata iiretmistir. Saat 16 i¢in a 0.8 B 0 ayarinda RMSE
3.1368, MAE 2.6198 ve MAPE 45.2479 6l¢iilmiis; saat 21°de a0 0.2 $ 0.8 ise RMSE 2.7011,
MAE 2.1609 ile orta diizeyde performans saglamistir. Dolayisiyla V4 veri setinin farkl saat
dilimlerinde degisen veri dinamikleri gbéz oniline alindiginda, o6zellikle diisiik hacimli
saatlerde a 0.2 B 0 konfigiirasyonunun iistel diizlestirme modelinin genelleme kabiliyetini

en list dlizeye ¢ikardig1 sonucuna varilabilir.
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Cizelge D.4’te V4 veri setinin saatlik BILSTM sonuglari incelendiginde en diisiik
hata saat 6’da tek katmanli, 100 gizli birim, 6grenme oran1 0.005 ve diisiirme orani 0 ile elde
edilmistir (MSE 0.0032, RMSE 0.0565, MAE 0.0488). Benzer olarak saat 3’te iki katmanli,
100 birim, 0.001 6grenme orami1 ve 0.2 diisiirme oraniyla RMSE 0.1278; saat 5’te iki
katmanli, 100 birim, 0.005 &6grenme orani ve 0 diisiirme oraniyla RMSE 0.0688
kaydedilmistir. Genel olarak erken saat dilimlerinde (0-7) diisiik 6§renme orani ile minimal
diisirme orani performansi iyilestirirken, saatin ilerlemesiyle modelin karmasiklig1 ve birim
sayis1 arttiginda RMSE degerleri 0.3-0.5 araligina ¢ikmistir. Ornegin saat 16’da RMSE
0.5351, saat 17°’de RMSE 0.4978 ile hata metrikleri belirgin bigimde bozulmustur.
Dolayisiyla V4 serisinde BILSTM’in genelleme kapasitesini en {ist diizeye ¢ikarmak igin
saat dilimine 6zgii olarak, 6zellikle diisiik hacimli saatlerde tek katmanli ve diisiik diigiirme

oranl yapi tercih edilmelidir.

Cizelge D.5’e bakildiginda Random Forest modelinin V4 veri setinde en basaril
performansi saat 5’te 100 agag, derinlik 5 ve minimum yaprak sayisi 5 konfigiirasyonuyla
elde ettigi goriilmektedir; bu ayarda MSE 0.0457, RMSE 0.2137 ve MAE 0.1065e
gerilemistir. Erken saatlerde (6zellikle saat 2 ve 3) ise 50 agac, derinlik 3 ve yaprak sayisi1 1
ayart RMSE degerlerini sirastyla 0.6359 ve 0.5083 seviyelerine diisiirerek gii¢lii bir
genelleme kapasitesi sergilemistir. Saat O ve 1 i¢in daha yiiksek agag sayis1 ve derinlik tercih
edilmesi hatalar1 azaltirken, giin ilerledikc¢e (saat 12—18) her iki parametrenin artirilmasi
modelin asir1 karmasiklasmasina ve RMSE’nin 2.5-3.5 bandina ¢ikmasina neden olmustur.
Dolayisiyla V4 serisinde zaman dilimine 6zgii dinamikler géz oniinde bulundurularak,
diisiik volatilite donemlerinde daha az agac ve orta derinlik; yiiksek belirsizlikli donemlerde

ise aga¢ sayist ve derinligin artirilmasi 6nerilmektedir.

Cizelge D.6’ya gore V4 veri setinde SVR modeli saat dilimlerine bagli olarak farkl
cekirdek ve parametre tercihlerinde en iyi performansi sergilemistir. Erken saat dilimlerinde
(saat 2 ve 3) gaussian ¢ekirdek dlgek 1 veya auto ayariyla RMSE 0.6772 ve 0.5030’e kadar
diisiiriilmiis; bu da mevsimsel etkilerin dogrusal olmayan bilesenlerle daha 1yi yakalandigim
gostermektedir. Ozellikle saat 5’te linear ¢ekirdek C 0.1 € 0.01 scale auto kombinasyonu
RMSE 0.2163 ile giiniin en diisiik hatasini tiretmistir. Diger saatlerde genel olarak linear
cekirdek ve scale auto tercihi, 6rnegin saat 0°’da RMSE 1.4050, saat 1’de RMSE 1.1278 ve
saat 4’te RMSE 0.5778 ile tutarl sekilde diisiik hata saglamstir. Ileri saat dilimlerinde (saat
8—-12) hata metriklerinde artis gdzlenmis ancak linear ¢ekirdek Olgek 1 ayar1 ile RMSE
1.7558-2.6492 bandinda makul tahminler elde edilmistir. Tatil etkilerinin agir bastig1 gece
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yaris1 sonrasinda (saat 13—18) RMSE 2.2385-3.7767 araliginda seyretmis; bu donemde
cekirdek ve olgek seciminden bagimsiz olarak mevsimsel belirsizliklerin yiiksek oldugu
anlasilmaktadir. Dolayisiyla V4 serisinde hem ag¢ik formdaki mevsimsellik hem de veri
hacminin yogun oldugu saatler icin linear ¢ekirdek scale auto ayari; ani dalgalanmalarin
goriildiigii dilimlerde ise gaussian ¢ekirdek scale 1 ayarinin SVR nin genelleme kapasitesini

en list dlizeye ¢ikardigi sdylenebilir.

Cizelge D.7’de goriildiigii izere V4 veri setinin LightGBM sonuglari, giiniin erken
saatlerinde hizla diisen hata metrikleri sergilemektedir. Saat 0’da RMSE 2.0805 iken sonraki
saatlerde modelin 6§renme orani ve tahminci sayisinin artirilmasi hatalar1 azaltmis, saat 2’de
RMSE 0.6786, saat 3’te 0.5209 ve saat 4’te 0.6006 olarak Ol¢iilmiistiir. En diisiik hata saat
5’te yaprak sayist 15, 6grenme orani 0.01 ve 200 tahminci konfiglirasyonunda RMSE
0.2097’ye, MAE 0.0777’ye gerilemistir. Ogle ve aksam saatlerinde belirsizlik arttik¢a
RMSE degerleri yeniden yiikselmig; 6rnegin saat 10’da RMSE 2.8725, saat 12°de 3.9716’ya
kadar ¢ikmistir. Gece geg saatlerde yeniden dalgali bir seyir izleyen model, saat 23°te RMSE
3.7627 ile giinilin yiiksek hata oranlarindan birini kaydetmistir. Bu bulgular, V4 serisinde
diisiik hacimli ve diizenli donemlerde LightGBM’in sinirli yaprak sayisi ile yiiksek tahminci
sayist kombinasyonunun genelleme kapasitesini en iist diizeye ¢ikardigini; aksine yiiksek
oynaklik donemlerinde modelin hata metriklerinde belirgin bozulma yasadigini

gostermektedir.

Cizelge D.8’de V4 veri seti icin saatlik XGBoost sonuglar1 incelendiginde, giiniin
erken saatlerinde (0-3) orta diizeyde agac sayist ve kismi drnekleme orani1 kombinasyonlari
en diisiik hatalar1 vermistir. Ornegin saat 0°da 100 tahminci, derinlik 5, alt &rnek orani 0.8
ve stitun oran1 0.8 ile RMSE 1.9617, saat 1°’de ayn1 aga¢ sayisinin tamami drneklenerek
RMSE 1.3182’ye diisiiriilmiistiir. Saat 2 ve 3 i¢in de tam alt 6rnekleme ve kismi siitun se¢imi
RMSE degerlerini sirastyla 0.6980 ve 0.5296’ya indirmistir. Ogle saatleri (8—12) arasinda
oynakligin artmasiyla tiim konfiglirasyonlarda RMSE 2.8823—4.0583 araligina yiikselmis;
bu donemlerde alt 6rnek orani ve siitun orani ayarlarinin hata tizerinde sinirli etkisi olmustur.
Aksamiistli saatlerinde (13—15) siitun oranmi1 ve derinlik degisiklikleri RMSE’yi 3.4268—
4.5180 bandinda tutarken, gece yarisina dogru (21-23) 100 tahminci ve orta diizey
ornekleme secimi RMSE 3.6231-3.6999 araliginda dengeli performans saglamistir.
Dolayisiyla V4 serisinde diisiik oynaklik donemlerinde tam Ornekleme ve kismi siitun
secimi; yiiksek oynaklik donemlerinde ise aga¢ sayis1 ve derinlik artis1 yerine orta diizey

konfigiirasyonlarin genelleme kapasitesini korudugu sdylenebilir.
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Cizelge D.9’a gore V4 veri setinde Prophet modelinin en diisiik RMSE degerleri, saat
2 i¢in degisim noktasi dlgek 0.1 ve multiplicative mevsimsellikle (0.7866), saat 5 i¢in
degisim noktas1 6lgek 0.1 ve additive mevsimsellikle (0.2203) elde edilmistir. Genel olarak
erken saat dilimlerinde (0-7) diisiik Olgek degerleri ve additive mevsimsellik tercihinin
RMSE’yi 0.4450-1.3630 araligina diistirdiigii; multiplicative secildiginde ise 6zellikle saat
2 ve 9-10 gibi mevsimsel genlik degisimlerinin belirgin oldugu donemlerde hata
metriklerinde ilave iyilesme saglandig1 goriilmektedir. Ogle sonrasi saatlerde (8—12) RMSE
1.8749-2.5421 bandinda seyrederken mevsimsellik tiirii ve 6l¢ek degisiklikleri hatada kisith
etki birakmistir. Aksam saatlerinde (13-17) ise hem additive hem de multiplicative
secenekler RMSE’yi 2.3698-3.4779 araliginda tutmus; 15. saatte multiplicative
mevsimsellik, RMSE 2.6889 ile biraz daha iyi sonu¢ vermistir. Gece ge¢ saatlerde (18-23)
RMSE 1.8726—4.0015 arasinda dalgalanmais olup, 6zellikle saat 20°de additive mevsimsellik
ve Olgek 0.1 kombinasyonu RMSE 1.8726 ile gorece en diisiik hatayr sunmustur. Bu veriler,
V4’te Prophet i¢in degisim noktasi 6l¢eginin 0.1’de tutulmasinin ve mevsimselligin model
mahiyetine gore additive ya da multiplicative olarak se¢ilmesinin dogruluk {izerinde

belirleyici oldugunu gostermektedir.

Cizelge D.10’a gore V4 veri seti i¢in XGBoost modeli degil, GBR benzeri yapidaki
tahminci sayisi, derinlik ve 6grenme oran1 kombinasyonlar: incelendiginde en diisiik hata
saat 5’te elde edilmistir. Bu dilimde 100 tahminci, maksimum derinlik 3, 6grenme orani 0.05
ve min yaprak sayisi 1 konfiglirasyonu RMSE 0.2136, MAE 0.0700 ile giiniin en basarili
Oongoriistinii vermistir. Erken saatlerde (0—4) benzer yapilarin RMSE degerleri 0.5642—
2.3481 araliginda seyrederken, 6zellikle saat 2 ve 3’te derinligin 3’e diisiiriilmesi ve yaprak
sayisinin artirilmast hatayir 0.7501 ve 0.5642 diizeylerine gekerek genelleme kapasitesini
giiclendirmistir. Giin ortasinda (6—12) tahminci sayisinin 200’e ¢ikarilmasi ve dgrenme
oraninin 0.1’e yiikseltilmesi performans: sinirh Slclide iyilestirerek RMSE’yi 0.5319—
4.0583 bandinda tutmustur. Aksam tistii saatlerinde (13—17) RMSE 3.6917-6.2623 araligina
yiikselmis; bu donemde derinlik ve yaprak sayisi degisikliklerinin hata metrikleri tizerinde
belirgin diisiiriicli etkisi olmadig1 goriilmiistlir. Gece yarisina dogru (18-23) ise RMSE
4.2015-6.1351 arasinda dalgalanmis, en diisiik hata saat 23°te 4.2015 ile kaydedilmistir.
Genel olarak V4 serisinin diislik oynaklik donemlerinde sinirli derinlik, diisiik 6§renme oranti
ve az sayida tahminci kombinasyonlarinin en iyi genelleme performansini sagladigy; yiiksek
belirsizlikli donemlerde ise modelin hata metriklerinde kaginilmaz artis gosterdigi tespit

edilmistir.
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4.2.2.5 Genel Degerlendirme ve Yorumlar

V1 seri seti iizerinde gercgeklestirilen kapsamli model karsilagtirmasinda, her
yontemin hem hata metrikleri hem de model karmasiklig1 bakimindan sundugu performans
ayrintili bi¢imde degerlendirilmistir. ARIMA ailesi kapsaminda Random Walk modeli en
diisiik RMSE (5.4233), MSE (29.4122) ve MAE (4.1047) degerlerini vermesine ragmen,
herhangi bir parametre icermemesi nedeniyle agiklayicilik derinligi sinirli kalmistir (Cizelge
A.1). Daha anlamli bir istatistiksel yap1 sunan AR(2) modeli ise diisiik AIC (545.3918) ve
BIC (560.4021) degerleri ile hem uyum hem de genel hata minimizasyonu agisindan dengeli
bir secenek olmustur. Karma ve Daha Karmasik Karma modelleri de benzer bigimde uygun
bilgi kriterleri ve diislik hata degerleriyle 6ne ¢ikarak ARIMA nin parametreli versiyonlari
arasinda ilk tercih sebebi olarak belirlenmistir. SARIMA modelleri arasinda ise yalin
yapisiyla Basit SARIMA, hem hata metrikleri (RMSE 6.9970, MSE 48.9578) hem de diisiik
bilgi kriterleri bakimindan en etkili sonucu vermis, mevsimsel ve hibrit yapilar beklendigi
lizere ek karmasikliga ragmen belirgin bir iyilesme sunamamustir (Cizelge A.2). Ustel
diizlestirme yontemleri (Holt dogrusal, Holt-Winters ve basit {listel) ise tiim
yapilandirmalarda 6zdes hata metrikleri (RMSE 10.9528, MAE 9.5511, MAPE 45.4845)
ortaya koyarak parametrik duyarsizlik gostermistir (Cizelge A.3). Derin 6grenme yaklagimi
olan LSTM’de, iki katmanli 200 birimli, 6grenme orami 0.005 ve dropout 0.2
kombinasyonuyla RMSE 1.1858, MAE 0.9594 degerlerine ulasilmis; bu sonug, tek yonlii
bellek hiicreli yapilardan anlaml1 bigcimde daha diisiik hatalar sunmustur (Cizelge A.4). Agac
tabanli yontemlerden Random Forest’ta 100 agac, derinlik 3, min yaprak 5 ayar1 RMSE
6.2562 ile en dengeli performansi verirken, SVR’de C 0.1, € 0.1, linear ¢ekirdek ve dlcek 1
kombinasyonu RMSE 5.4859 ile en iyi hata metriklerini saglamistir (Cizelge A.5, A.6).
LightGBM en diisiik RMSE 1.1028 ile derin 6grenmeye yakin bir performans sunarken,
XGBoost 100 tahminci, derinlik 3, 6grenme orani 0.05, alt 6rnek ve siitun oran1 0.7-0.7
kombinasyonu ile RMSE 1.0961’e ulasarak aga¢ tabanli modeller arasinda en basarili
sonucu kaydetmistir (Cizelge A.7, A.8). Prophet modelinde diisiik degisim noktas1 6l¢ek ve
multiplicative mevsimsellik tercihinin RMSE 2.3675’e indirdigi, GBR’de ise 100 tahminci,
derinlik 3, 6grenme orani 0.05, min yaprak 5 ayarinin RMSE 1.1014 ile en iyi sonug verdigi
gozlenmistir (Cizelge A.9, A.10). Genel degerlendirmede, derin 6grenme ve gelismis agag
tabanli modeller hata metrikleri agisindan istatistiksel modellere kiyasla belirgin iistiinliik
sergilerken, AR(2) ve Karma modelleri gibi daha yalin yapilar parametre seffafligi ve bilgi

kriterleri dengesi agisindan tercih edilebilir. Bu sonuglar, V1 veri seti i¢in hata
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minimizasyonu odakli uygulamalarda LSTM, XGBoost ve LightGBM gibi modern
yontemlerin; aciklayicilik ve model yalinligi gereksinimlerinde ise ARIMA tabanli yapilarin

oncelikli olarak degerlendirilmesi gerektigini ortaya koymaktadir.

V2 veri setinde kisa donem dalgalanmalar1 ve oransal mevsimsel etkileri en iyi
yakalayan Prophet modeli, multiplicative mevsimsellik ve yiiksek degisim noktas1 dlgegi ile
RMSE 5.13 ve MAE 4.05 degerlerine ulasarak ilk sirada yer almistir. Parametresiz referans
olarak kullanilan Random Walk RMSE 5.42 degeriyle ikinci, diisiik C ve € degerleriyle
linear ¢ekirdekte calisan SVR ise RMSE 5.49 degeriyle ligiincii tercihtir. SARIMA ’nin yalin
(1,1,1)(1,1,1)7 konfigiirasyonu RMSE 7.00 ile makul bir performans sunarken, Holt-Winters
ve basit iistel diizlestirme tiim ayarlarda RMSE 10.95 degeriyle parametrik eklemelerin bu
veri setinde ongorii dogrulugunu artirmadigini gostermistir. Agag¢ tabanli LightGBM ve
XGBoost modelleri RMSE 6.70 ile 7.00 arasinda sonuglar vererek dengeli ancak Prophet’in
gerisinde kalan bir performans sergilemistir. Dolayisiyla V2 serisinde hem mevsimsel genlik
degisimlerini hem de kisa donem dinamizmini etkili sekilde modelleyebilen Prophet birinci,
ardindan basit referans ve lineer SVR yontemleri ikinci; SARIMA ve aga¢ tabanh

yaklagimlar ise {igiincii secenek olarak degerlendirilebilir.

V3 veri seti icin genel olarak hem hata minimizasyonu hem de model yalinlig
kriterleri birlikte ele alindiginda, derin 6grenme temelli BILSTM mimarisi agik ara en
basarili sonuglar1 vermektedir. iki katmanli ve her katmanda 100 gizli birim ile grenme
orani1 0.001, dropout oran1 0 konfigiirasyonu RMSE’14.13’e, MAE’yi 2.92’ye indirerek hem
noktasal hem oransal hata metriklerinde diger tiim yaklasimlar1 geride birakmistir. Agag
tabanli yontemler arasinda XGBoost’un 300 tahminci, derinlik 7 ve tam 6rnekleme ayarlari
RMSE 16.24’e ¢ekerek makul bir performans sunarken, LightGBM ve GBR daha yiiksek
hata degerleriyle izlemektedir. Klasik zaman serisi modelleri icerisinde ise yalinlig ve bilgi
kriterlerindeki iistiinliigli sayesinde MA(2) modeli (RMSE 137.89) ve mevsimsel SARIMA
(RMSE 137.67) 6ne ¢ikmakla birlikte, bunlarin 6ngorii basaris1 makine 6grenmesi ve derin
0grenme yontemlerinin ¢ok gerisinde kalmistir. Prophet, SVR ve iistel diizlestirme modelleri
de hata metriklerinde yeterli iyilesme saglayamamistir. Dolayisiyla V3 doneminin karmagik
ve glriiltiili yapisinda, hem kisa donemli dalgalanmalari hem de uzun dénem kaliplar
yakalayabilen BILSTM birinci, XGBoost ikinci tercih olarak 6nerilmektedir; klasik ARIMA
ve SARIMA modelleri ise model basitligi ve parametre seffafligi 6n planda tutulacaksa

ikincil bir se¢enek olusturur.
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V4 veri seti i¢in genel bakis yapildiginda, en diisiik ortalama hata degerlerini derin
o0grenme temelli BILSTM modeli sunmaktadir; 6zellikle erken saat dilimlerinde (0-7) tek
katmanli, 100 gizli birim, diisiik 6grenme orani1 ve minimal dropout ayarlariyla RMSE
0.0565 gibi olagantistii diisiik degere ulasmasi, kisa donemli dalgalanmalar1 basariyla
yakaladigin1 gdsterir. ARIMA temelli modellerde ise duragan olmayan MA(1) yapisi, cogu
saatte en az RMSE ve MSE degerlerini elde ederek yalin bir bagvuru noktasi olarak 6ne
cikar; yalnizca saat 5, 10 ve 13 gibi belirli saatlerde daha karmasik ARIMA varyantlarina
ihtiya¢c duyulmustur. Mevsimsel SARIMA (2 1 2)(1 1 1) konfigiirasyonu pek ¢ok saatte
istikrarli diisiik hatalar saglarken, hibrit yap1 yalmizca tatil etkilerinin belirgin oldugu
dilimlerde tercih edilmistir. Ustel diizlestirme modelleri, parametrik eklemelerin sinirli
faydasini1 vurgulayarak diisiik hacimli saatlerde o 0.2 B 0 kombinasyonuyla RMSE 1.5772
degerine inebilmis; ancak BiLSTM’in yanina yaklasamamistir. SVR’de gaussian ¢ekirdek,
ani dalgalanma gosteren saatlerde daha iyi sonug verirken, linear ¢ekirdek scale = auto ayar1
genel olarak makul RMSE degerleri sunmustur. Agag tabanli LightGBM ve XGBoost, giin
basinda orta diizey konfigiirasyonlarla RMSE 0.52—-0.68 araligina inebilmis; Random Forest
ise diistik volatilite donemlerinde 50 agag ve orta derinlikle RMSE 0.50—-0.64 bandinda gii¢lii
bir genelleme performansi gostermistir. Prophet modelinde degisim noktasi 6l¢eginin 0.1°de
tutulmasi ve mevsimselligin additive ya da multiplicative olarak se¢ilmesi, RMSE’yi 0.22—
1.87 araligina cekerek kisa donem dalgalanmalarin1 dogrusal olmayan bilesenlerle dengeli
bicimde yakalamigtir. Sonug olarak, V4 déneminin yiiksek frekansli ve degisken yapisinda
BiLSTM birinci, ARIMA-MA(1) ve mevsimsel SARIMA ikincil; agag¢ tabanli ve Prophet

yontemleri ise ti¢linciil secenekler olarak oncelikli degerlendirilmelidir.

Elektrikli sarj istasyonu verilerine dayali dort farkli zaman serisi setinde
gerceklestirilen karsilastirmali inceleme, her bir periyodun kendine 6zgii dinamiklerinin
farkli yontemler tarafindan farkli basar diizeylerinde yakalandigini géstermistir. V1 setinde
ozellikle 1ki katmanli LSTM, XGBoost ve LightGBM modelleri hem noktasal hem oransal
hata metriklerinde klasik istatistiksel modellere kiyasla belirgin iistiinliik saglamis; ARIMA
ve SARIMA yapilari ise bilgi kriterlerinde dengeli olmalarina karsin hata minimizasyonunda
yetersiz kalmistir. V2 doneminde en diisiik 6ngorii hatas1 Prophet tarafindan elde edilirken,
Random Walk ve SVR referans modelleri izleyici roliinii listlenmis; SARIMA ve iistel
diizlestirme yontemleri parametrik eklemelerinin faydasini gosterememistir. V3 serisinde ise
BiLSTM mimarisi, yliksek R2 degeri ve diisiik RMSE ile tiim diger yontemleri geride
birakmis; XGBoost ikinci, MA(2) ve mevsimsel SARIMA gibi yalin yapilar ii¢ilincii sirada
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yer almistir. V4’te ise saatlik degiskenlikler i¢inde BiLSTM birinci; duragan olmayan
MA(1) ve mevsimsel SARIMA ikinci; Prophet, SVR ve aga¢ tabanli yaklasimlar {iglincii

segenekler konumuna yiikselmistir.

Basarisiz performans gosteren klasik yontemler genellikle, elektrikli sarj istasyonu
verilerinin sahip oldugu yiiksek frekansli kisa donem dalgalanmalar1 ve mevsimsel genlik
degisimlerini yeterince esnek bigimde modelleyememistir. Ozellikle Holt-Winters ve basit
iistel diizlestirme tiim konfigiirasyonlarda benzer hatalar iireterek parametrik bilesen
eklemenin faydasiz oldugunu kanitlamis, karmasik ARIMA varyantlar1 ise asirt uyum
(overfitting) sorunlarina yol agarken genelleme kapasitesini zayiflatmistir. Aga¢ tabanl
yontemlerin orta diizey konfigiirasyonlar1 dalgalanan veri hacimlerinde makul sonuglar
verse de, her saatin farkli belirsizlik diizeyine 6zgli en iyi hiperparametreyi belirlemek

pratikte zorluk arz etmistir.

Elektrikli sarj istasyonu talep tahmini, hem giinliik dongiileri hem de ani kullanim
artiglarin1 es zamanl yakalamay1 gerektiren karmasik bir yapi sunar. Bu baglamda, uzun
donem bagimliliklar ve kisa donem giiriiltiiyli 6grenme kapasitesine sahip LSTM benzeri
derin 6grenme modelleri ile donemsel bilesenleri oransal olarak ele alan Prophet gibi
yontemler one c¢ikmaktadir. SVR’in lineer ve gauss ¢ekirdek ayarlari, diisiik hacimli
donemlerde ani degisimlerin yumusatilmasinda; XGBoost ve LightGBM ise hizli tahmin ve
hesap verimliligi gereksinimlerinde pragmatik ¢oziimler olarak degerlendirilebilir. Ozetle,
bu yapiya sahip zaman serilerinde en iyi performans, hem ge¢mis bagimliliklar hem de
esnek mevsimselligi birlikte modelleyebilen yontemlerin tercih edilmesiyle elde

edilmektedir. Bu ¢aligma kapsaminda elde edilen ¢iktilar Sekil 4.70’de gorsellestirilmistir.

Ver Seti Yapilandirmalarn En Basanl Modeller

Vi

Ham Saatiik Veriler A i

V2

Giiniiik Taplam Veriler Lol

Va
Haftalik Topfam Veriler

V4
Saatlik Aynghirimig Veriler

Sekil 4.70 : Farkli Veri Setlerine Karsilik Gelen En Basarili Modeller
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5. SONUC VE ONERILER

Bu tez caligmasinda Multiforce firmasmin elektrikli ara¢ sarj istasyonlar1 igin
olusturmus oldugu talep verilerini kullanarak dort farkli zaman serisi seti (V1-V4) iizerinde
kapsamli bir karsilagtirmali analiz gerceklestirdik. V1 serisi ham saatlik veriler {izerinden;
V2 serisi giinliik toplamlara; V3 serisi haftalik toplamlara; V4 ise 24 saatlik ileriye doniik
tahmin yapilabilen saatlik perdeleme verisine dayanmaktadir. Her bir veri seti i¢in klasik
istatistiksel modeller (ARIMA, SARIMA, iistel diizlestirme), makine 6§renmesi yontemleri
(SVR, Random Forest, XGBoost, LightGBM, GBR), Prophet ve derin 6grenme mimarileri
(LSTM, BiLSTM) titizlikle uygulanmis, hiperparametre optimizasyonlar1 ayrintili bigimde

yiriitilmistir.

Analiz sonuglarina gore V1 ve V3 serilerinde LSTM tabanli modeller, hem MSE hem
de RMSE’de en diisiik hata degerlerini (6rnegin V1°’de RMSE 1.0961, V3’te RMSE 4.1278)
elde ederek kisa donemli dalgalanmalar1 yiiksek dogrulukla yakalamistir. V2 serisinde
Prophet’in multiplicative mevsimsellik bileseni, RMSE 5.13 degerine ulasarak istatistiksel
ve makine 6grenmesi tabanl diger tiim yontemleri geride birakmistir. V4’in saatlik ileriye
doniik tahminlerinde ise sarj istasyonu yiikiinii en iyi modelleyen yontem BiLSTM olmus;
ardisik saatlerde degisen dinamikleri tek katmanli yap1 ve diisiik dropout ile RMSE 0.0565°¢
kadar ¢cekmistir. Klasik ARIMA ve SARIMA modelleri yalinlik ve bilgi kriterleri dengesi
acisindan tutarli sonuglar vermekle birlikte hata minimizasyonu bakimindan derin 6grenme

ve Prophet’in gerisinde kalmustir.

Bu bulgular 1518inda, gercek zamanli isletme siirecleri ve kisa vadeli kapasite
planlamas1 i¢in LSTM-tabanli derin 6grenme mimarilerinin tercih edilmesi uygundur.
Giinliik veya haftalik ongoriiler icin ise Prophet, mevsimsel genlik degisimlerine esnek
yaklagimiyla maliyet-fayda dengesi acisindan ideal bir yontem sunar. SVR ve tree-based
yontemler ise parametrik seffaflik, hizli egitim ve yorumlanabilirlik gereksinimlerinin 6n

planda oldugu durumlarda pratik ¢oziimler olarak kullanilabilir.

Gelecekte, modellerin bir arada ¢alistig1 hibrid yaklasimlarin (6rnegin Prophet +
LSTM ensemblleri) incelenmesi, kisa donem belirsizliklerin daha da minimize edilmesine
katki saglayabilir. Ayrica digsal degiskenler (hava kosullari, tatil verileri) entegrasyonunun
gostergesi olarak multivaryant zaman serisi modellerinin performansini degerlendirmek,
enerji sebekesi entegrasyonu ve gergek-zamanli talep yonetimi agisindan dnemli olacaktir.

Bu kapsamda; hem veri setlerinin zenginlestirilmesi hem de ileri optimizasyon teknikleriyle
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ongorii dogrulugunun artirilmasi, elektrikli sarj altyapisinin siirdiiriilebilirligine dogrudan

katk1 saglayacaktir.
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