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OZET

MAKINE OGRENMESI ALGORITMALARI iLE HAKKARI YUKSEKOVA
SELAHADDIN EYYUBIi HAVALIMANI DOGALGAZ TUKETIM
MIKTARININ TAHMIN EDILMESI

Hali¢ Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitisi
Mimarlik Anabilim Dal1, Yiiksek Lisans Tezi
Danisman: Dr. Ogr. Uyesi Erdem COBAN
Temmuz 2025, 80 sayfa

Enerji, modern yasamin siirdiiriilebilirligi i¢in temel bir ihtiyag olup, talep yonetimi ve
arz tahmini konular1 giiniimiizde stratejik bir Oneme sahiptir. Bu c¢alismada,
Tiurkiye’nin  dogusunda bulunan Hakkari Yiksekova Selahaddin Eyyubi
Havalimani’na ait meteorolojik veriler kullanilarak dogalgaz tiiketiminin tahmini
amaclanmistir. Modelleme siirecinde sicaklik, ¢ig noktasi, yiizey basinci, gilines
radyasyonu, yatay ve dikey riizgar bilesenlerinden olusan 300 gozlemli ¢ok degiskenli
zaman serisi veri seti kullanilmistir. Makine 6grenmesi algoritmalarindan LightGBM,
XGBoost, Rastgele Orman (Random Forest-RF), Destek VVektor Regresyonu (Support
Vector Regression-SVR) ve Coklu Dogrusal Regresyon(Multi Lineer Regression-
MLR) ile birlikte bir derin 6grenme algoritmasi olan LSTM (Long Short-Term
Memory) uygulanmis ve modellerin basarimlar1 karsilastirilmistir. Test verisi
tizerindeki MSE degerleri XGBoost i¢in 0.0003, LightGBM igin 4.01, LSTM igin
4.62, SVR i¢in 5.65, RF i¢in 2.35 ve MLR i¢in 5.80 olarak hesaplanmistir. R?
degerlerine gore ise XGBoost 1.0000 ile milkemmel uyum gosterirken, LightGBM
0.9548, LSTM 0.9479, SVR 0.9362, RF 0.9734 ve MLR 0.9345 degerlerine ulagmistir.
MAE agisindan en diisiik hata XGBoost (0.01) ve LightGBM (1.58) modellerinde
gozlemlenmistir. SMAPE degerleri ise sirastyla XGBoost %0.30, LightGBM %29.09,
LSTM %31.16, SVR %37.30, RF %18.82 ve MLR %37.30 olarak kaydedilmistir.
Ayrica, sicaklik temelli Isitma Derece Giinii (HDD) katsayisi ile dogalgaz tiiketimi
arasinda kurulan dogrusal iliski degerlendirilmis ve sicaklik diisiislerinin tiiketimi
anlaml sekilde artirdig1 gézlemlenmistir. Bulgular, 6zellikle XGBoost algoritmasinin
dogalgaz talep tahmininde {istiin performans sergiledigini ve enerji yOnetimi
planlamalarinda etkin bir ara¢ oldugunu gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Dogalgaz Tiiketimi, LSTM, Makine Ogrenmesi, XGBoost,
LightGBM, Isitma Derece Giinli (HDD)



ABSTRACT

PREDICTION OF NATURAL GAS CONSUMPTION AT HAKKARI
YUKSEKOVA SELAHADDIN EYYUBI AIRPORT USING MACHINE
LEARNING ALGORITHMS

Hali¢ University
Institute of Graduate Studies
Department of Architecture, Master's Thesis
Supervisor: Asst. Prof. Dr. Erdem COBAN
July 2025, 80 pages

Energy is a fundamental necessity for sustaining modern life, and accurate forecasting
of demand and supply has become a strategic priority. In this study, natural gas
consumption forecasting was conducted using meteorological data from Hakkari
Ylksekova Selahaddin Eyyubi Airport, located in eastern Turkey. A multivariate time
series dataset consisting of 300 observations was prepared, including variables such as
temperature, dew point, surface pressure, solar radiation, and horizontal and vertical
wind components. Machine learning models such as LightGBM, XGBoost, Random
Forest (RF), Support Vector Regression (SVR), and Multiple Linear Regression
(MLR), along with a deep learning model Long Short-Term Memory (LSTM), were
employed and their performances were compared. On the test set, MSE values were
calculated as 0.0003 for XGBoost, 4.01 for LightGBM, 4.62 for LSTM, 5.65 for SVR,
2.35 for RF, and 5.80 for MLR. In terms of R2 scores, XGBoost achieved a perfect
value of 1.0000, followed by RF (0.9734), LightGBM (0.9548), LSTM (0.9479), SVR
(0.9362), and MLR (0.9345). Regarding MAE, the lowest values were obtained by
XGBoost (0.01) and LightGBM (1.58). The SMAPE metric revealed values of 0.30%
for XGBoost, 29.09% for LightGBM, 31.16% for LSTM, 37.30% for both SVR and
MLR, and 18.82% for RF. In addition, the Heating Degree Day (HDD) indicator was
utilized to model the linear relationship between temperature and gas consumption,
revealing a strong positive correlation. The findings underscore the high predictive
capability of XGBoost, making it a robust tool for energy demand management and
planning.

Keywords: Natural Gas Consumption, LSTM (Long Short-Term Memory), Machine
Learning, XGBoost, LightGBM, Heating Degree Day (HDD).



TESEKKUR

Yiiksek lisans tez calismam siiresince bilgi, sabir ve destegini esirgemeyen, akademik
yolculugumda bana rehberlik eden degerli danisman hocam Saym Erdem COBAN’a
en igten tesekkiirlerimi sunarim. Gerek bilimsel yaklasimi gerekse yonlendirmeleri
sayesinde bu ¢alismay sekillendirme firsat1 buldum.

Bu siiregte, manevi destegini daima yanimda hissettigim, beni kosulsuz sekilde
destekleyen, sabirlart ve sevgileriyle her zaman gug¢ veren aileme sonsuz tesekkiir
ederim. Varliklariyla bana giiven asilayan ailem olmasaydi, bu yolculugu boylesine
kararlilikla stirdiiremezdim.

Ayrica egitim hayatim boyunca bana katkida bulunan tiim hocalarima, degerli
arkadaglarima ve siirece dogrudan veya dolayli katki saglayan herkese tesekkiir
ederim.

Bu tez, yalnizca akademik bir ¢aligsma degil; ayn1 zamanda bana inananlarin destegiyle
sekillenmis bir emegin tirliniidiir.

Istanbul, 2025 Mehmet Ergiin AZIZOGLU
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1. GIRIS

Enerji, ekonomik kalkinmanin ve toplumsal refahin siirdiiriilebilirligi agisindan
vazgecilmez bir kaynaktir. Kiiresel Olcekte artan niifus, kentlesme ve sanayilesme
egilimleri, enerji talebinde ciddi artislara yol a¢gmakta; buna bagli olarak enerji
kaynaklarmin verimli, planli ve siirdiiriilebilir bigimde yonetilmesini zorunlu
kilmaktadir. Bu baglamda, enerji tikketim kaliplarinin anlagilmasi ve gelecege yonelik
tahmin edilmesi, enerji arz-talep dengesinin saglanmasi, ¢evresel etkilerin azaltilmasi

ve stratejik enerji planlamalarinin gelistirilmesi agisindan kritik rol oynamaktadir.

Fosil yakitlar arasinda yer alan dogalgaz, diinya genelinde ve ozellikle Tiirkiye’de
1sinma, elektrik tiretimi ve sanayi sektorlerinde yaygin olarak kullanilan birincil enerji
kaynaklarindan biridir. Temiz yanma ozelligi, diisiik karbon salimi ve yiiksek
verimliligi nedeniyle diger fosil yakitlara gore daha g¢evreci bir alternatif olarak
degerlendirilen dogalgaz, Tirkiye’deki konut tiiketiminin yani sira kamu hizmeti
saglayan altyapilarin da ana enerji girdileri arasinda yer almaktadir. Dogalgazin
arzinin zamaninda ve yeterli diizeyde saglanabilmesi i¢in, tiiketim talebinin 6nceden

dogru bicimde tahmin edilmesi biiylik 6nem arz etmektedir.

Bu dogrultuda, enerji talep tahmini literatiiriinde geleneksel istatistiksel yontemlerin
yani sira, son yillarda yapay zekd ve makine Ogrenmesi tabanli yontemlerin
yaygimlastig1 goriilmektedir. Ozellikle biiyiik veri setleri ve ¢ok degiskenli zaman
serisi verilerinin analizi icin gucll yapay 6grenme algoritmalar1 kullanilarak daha
dogru ve hizli tahminler elde edilebilmektedir. Bu ¢alisma da benzer bir yaklasimla,
Tiirkiye’'nin dogu bolgesinde yer alan Hakkari Yiiksekova Selahaddin Eyyubi
Havalimani 6zelinde, dogalgaz tiiketiminin makine 6§renimi algoritmalari ile tahmin

edilmesini amag¢lamaktadir.

Dogalgaz tiiketimini etkileyen baslica faktorlerin basinda meteorolojik kosullar
gelmektedir. Sicaklik, ¢ig noktasi, ylizey basinci, giines radyasyonu ve riizgar gibi
hava durumu parametreleri, 1sitma ihtiyacin1 dogrudan etkileyerek tiikketim

miktarlarinda dalgalanmalara neden olmaktadir. Bu nedenle, s6z konusu meteorolojik



degiskenler dogalgaz talep modellerinde girdi olarak kullanilmaktadir. Ayrica,
sicaklik temelli 1sinma gereksinimini daha somut bi¢imde yansitmak amaciyla
gelistirilmis olan Isitma Derece Gilinii (HDD) gibi iklimsel gostergeler de bu tiir

caligmalarda sik¢a bagvurulan tiiretilmis degiskenlerdendir.

Caligsmada, veri 0n igleme, 6zellik miihendisligi ve algoritma egitimi siiregleri detayli
bir bicimde ele alinmig, farkli makine Ogrenmesi algoritmalari (Multi-Linear
Regression, Support Vector Regression, Random Forest, LightGBM, XGBoost,
LSTM) performans acisindan karsilastirilmistir. Modellerin degerlendirilmesinde,
MSE (Ortalama Kare Hatalar1), R? (Belirleme Katsayisi), MAE (Ortalama Mutlak
Hata), MAPE (Ortalama Mutlak Yiizde Hatas1) ve SMAPE (Simetrik Ortalama Mutlak
Yizde Hata) gibi istatistiksel 6l¢iitler kullanilarak tahmin dogrulugu analiz edilmistir.
Bu ¢ergevede, ozellikle LightGBM algoritmasinin diisiik hata oranlar1 ve yiiksek
aciklayicilik diizeyi ile dikkat ¢ektigi gozlemlenmistir.

Dogalgaz tliketiminin dogru bi¢cimde tahmin edilmesi, sadece enerji planlamasina
degil; maliyet yonetimine, karbon emisyonlarinin azaltilmasina ve siirdiirtilebilir kamu
hizmetlerinin stirdiiriilmesine de katki1 saglamaktadir. Ayrica, bu ¢alisma kapsaminda
gelistirilen modelin farkli bolgelerde ve farkl: tiiketim senaryolarinda da genellenebilir
bir tahmin yaklagimi sundugu diistiniilmektedir. Bu yoniiyle tez hem yerel enerji
yonetimi politikalarina hem de veri tabanli akilli sistemlerin gelistirilmesine katki

sunmay1 hedeflemektedir.



2. LITERATUR ARASTIRMASI

Makine oOgrenmesi temelli tahmin modelleri, son yillarda enerji sistemlerinin
analizinde ve kestiriminde giderek daha fazla kullanilmaya baslanmistir. Ozellikle
meteorolojik degiskenlere bagli olarak degiskenlik gosteren enerji talebi, bu tiir
algoritmalarin sundugu esnek ve veri odakli yaklasimlar sayesinde daha dogru bir
sekilde modellenebilmektedir. Bu baglamda, farkli enerji sistemlerinde yapilan ¢ok
sayida c¢alisma, cesitli makine Ogrenimi tekniklerinin tahmin performanslarin
karsilastirmali olarak analiz etmeyi amaglamistir. Yapay sinir aglari, destek vektor
makineleri, karar agaclar1 ve regresyon modelleri gibi yontemler, literatiirde siklikla
uygulanan ve basariyla sonu¢ veren algoritmalar arasinda yer almaktadir. Bu
caligmalar hem tahmin dogrulugu hem de model agiklanabilirligi agisindan birbirinden
farkli avantajlar sunmakta; bdylece enerji verimliligi, sistem optimizasyonu ve

stratejik planlama siire¢lerine katki saglamaktadir.

Sayan (2022) tarafindan gerceklestirilen calismada, bir hava 1sitmali giines
kolektorinin (HGK) deneysel veriler ile hesaplanan enerji verimlilik degerleri, yapay
sinir ag1 (YSA), karar agac1 (KA), destek vektor makinesi (SVM) ve pace regresyon
modelleri kullanilarak tahmin edilmistir. S6z konusu algoritmalar birbirleriyle
karsilastirilmis ve deneysel verilere en iyi uyum saglayan modelin karar agaci oldugu

tespit edilmistir.

Ozer (2022), makine dgrenmesi algoritmalarindan polinom regresyon ve destek vektor
regresyon (SVR) yontemleri kullanilmistir. Osmaniye il Ozel idaresi’ne ait 990 kW
kurulu giice sahip Giines Enerjisi Santrali’nin elektrik dretim tahminine yonelik
calismada en basarili tahmin performanst SVR algoritmasi ile elde edilmistir. Bu
baglamda, SVR’nin polinom regresyona gore daha uygun bir yontem oldugu ortaya
konmustur. Ancak, yalnizca bir yillik veri kullanimi nedeniyle hata oranlarinin

%10’un tlizerinde oldugu goriilmiistiir.

Korkmaz (2022) tarafindan yapilan calismada, Bursa ve Canakkale illerine ait 2015-

2019 yillan arasindaki giinliik/saatlik glines 1sinimi1 verileri kullanilarak yapay sinir



aglari ile tahminleme ve makine 6grenmesi algoritmalariyla siniflandirma yapilmistir.
Veri seti 1818 adet gozlemden olugmakta olup, degiskenler arasinda toplam yagis,
nispi nem, saatlik buharlagsma, glineslenme siiresi ve aktiiel basing yer almaktadir.
Giines 1s51nmimi1 degerlerinin 0 ile 1 arasinda degistigi g6z Oniinde bulundurularak,
siniflandirma problemi i¢in belirli 6l¢tim araliklart sinif etiketlerine doniistliriilmiistiir.
Siniflandirma analizlerinde K-en Yakin Komsu (KNN), Naive Bayes (NB), Tekil
Deger Ayristirmasi (SVD) ve Karar Agaglar1 (DT) algoritmalar1 kullanilmistir. Bursa
ili i¢in en yiiksek dogruluk orani karar agaci algoritmasi ile elde edilmistir. Canakkale
ili i¢in ise belirginlik 6l¢iitii dogrultusunda en basarili siniflandirma yine karar agaci
algoritmasi ile saglanmistir. Ayni cografi bolgede yer almalarina ragmen, iki ilde farkl
sonuglara ulagilmasi; enlem, boylam, deniz seviyesinden yiikseklik, giines 1siniminin
gelis agis1 ve toprak tiirii gibi degiskenlerin etkisini ortaya koymustur. Ayrica, bazi
saatlerde 6l¢tim eksikliklerinin olmasi da tahmin performansini etkilemistir. Gelecek
calismalarda bu eksikliklerin giderilmesi ile daha net sonugclara ulasilabilecegi ifade

edilmistir.

Kaplan (2023) tarafindan riizgar tiirbinlerinin farkli riizgadr hizi kosullar1 altinda
uretebilecekleri giclerin tahmini ve tiirbin konumlarinin enerji iiretimi tizerindeki
etkileri incelenmistir. Calismalarda Tirkiye’de aktif olarak calisan iki farkli riizgar
santralinin verileri kullanilmistir. Tahmin performansi agisindan en yliksek basari
%99.49 dogruluk ile karma modelde elde edilmistir. Bu modeli sirasiyla %99.26,
%99.24, %99.17 ve %99.14 dogruluk oranlariyla gradyan yiikseltme, rastgele orman,

ekstra agac ve k-en yakin komsu algoritmalari takip etmistir.

Yelge¢ (2022) tarafindan makine Ogrenmesi yontemleri kullanilarak riizgar
santrallerinde enerji liretimi tahmini yapilmistir. Riizgar gibi degisken bir yenilenebilir
enerji kaynagindan elde edilen veriler lizerinden yapilan tahminler i¢in LSTM ve GRU
(Gated Recurrent Unit) gibi derin 6grenme modelleri kullanilmistir. Hiperparametre
optimizasyonu Bayes yontemiyle yapilmis ve bu sayede modellerin tahmin basarisi
artirllmistir. XGBoost algoritmasi ise diisilk hesaplama siiresi ve yiliksek tahmin
basarimi ile dikkat ¢ekmistir. Calismada bir yillik veri seti egitim ve test olarak

ayrilarak analiz edilmistir.

Yesil (2021) tarafindan yapilan ¢aligmada sabit ve hareketli tip gilines kolektorlerinin
performanslart makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanilarak modellenmistir. Karar

Agact ve Yapay Sinir Agi(YSA) algoritmalariyla gelistirilen tahmin modellerinin



dogrulugu mutlak hata (MAE), goreceli mutlak hata (RAE), kok ortalama kare hata
(RMSE) ve kok goreceli mutlak hata (RRAE) gibi istatistiksel metriklerle
degerlendirilmistir. En diisiik RMSE degeri (0.0564), Yapay Sinir Ag1 modeli ile elde
edilmistir. Bu bulgular, YSA algoritmasinin sabit HGK sisteminin ekserji verimini

tahmin etmede oldukga basarili oldugunu ortaya koymaktadir.

Ayyildiz Kog¢ (2022) tarafindan yiiriitiilen calismada, giines panellerinin enerji
uretimini tahmin etmek ve Uretime etki eden meteorolojik degiskenleri belirlemek
amaciyla Lojistik Regresyon, Naive Bayes, Rastgele Orman, AdaBoost, K-En Yakin
Komsu, Destek Vektor Regresyonu ve Yapay Sinir Aglar1 gibi makine dgrenmesi
algoritmalar1 kullanilmistir. Meteorolojik Ozniteliklerin enerji Uretimi Gzerindeki
etkileri analiz edilerek 6znitelik azaltimi yapilmistir. 2584 veriden olusan veri setinin
%801 egitim, %20’si test amaciyla kullanilmis ve degerlendirme metrikleri olarak
MAE, RMSE ve R? degerleri kullanilmigtir. En bagarili performans Rastgele Orman

algoritmasi ile elde edilmistir.

Yesilyurt (2023) tarafindan yapilan ¢alismada, Bina Enerji Yonetim Sistemi (BEYS)
ile biitiinlesmis sekilde saatlik bina enerji tiiketimi tahmin edilmistir. Rastgele Orman,
Gradyan Artirma Agaci, Destek Vektor Makinesi, Yapay Sinir Ag1 ve Derin Sinir A1
algoritmalari test edilmis ve en iyi sonuclar Derin Sinir Ag1 ile elde edilmistir. Derin
O0grenme tabanli yaklagimlarin bina enerji tahmini alaninda basarili oldugu

gozlemlenmistir.

Mintemur (2024) c¢alismasinda, kullanicilarin sarki begenilerine dayali olarak
olusturulan yeni bir veri kiimesi lizerinden, dneri sistemi problemi ikili siniflandirma
cercevesinde ele almmistir. Calismada LightGBM, Extra Tree ve Random Forest
algoritmalar1, ii¢ farkli siirli zekasi optimizasyon yontemiyle optimize edilerek
karsilastirilmistir. Elde edilen sonuglar, LightGBM algoritmasimin diger modellere
kiyasla en yliksek siiflandirma basarimini gosterdigini ve kullanici tercihine dayali
Oneri sistemleri icin etkili bir yaklasim sundugunu ortaya koymustur. Bu durum,
LightGBM’in ozellikle biiyliik ve yapilandirilmis veri kiimeleriyle ¢alisan Oneri

sistemlerinde yiiksek performans sergileyen bir yontem oldugunu desteklemektedir.

Kibar (2022) tarafindan gerceklestirilen caligmada, 1sitma, havalandirma ve
iklimlendirme (HVAC) sistemine ait ¢ok degiskenli bir zaman serisinde siber

saldirilarin tespiti i¢in dogrusal regresyon, karar agaglari, k-en yakin komsu, rastgele



orman ve gradyan artirma gibi makine 0grenmesi algoritmalart karsilagtirilmistir.
Simiilasyon verileriyle egitilen modeller, iginde 16 farkli siber saldir1 bulunan test
verisiyle degerlendirilmis ve bazi algoritmalarin bagarili sonuglar verdigi ancak biiyiik

veri isleme yiikliniin model performansina olumsuz etkileri oldugu tespit edilmistir.

Gilinay (2022) tarafindan yiiriitilen calismada yapay zekd ve makine Ogrenmesi
teknolojilerinin ilerleyerek bir arada kullanilabildigi vurgulanmistir. Bilgi
teknolojilerindeki gelismelerin mimarlik alanin1 da doniistiirdiigii, bu stiregte temsil,
tasarim ve iiretimin degistigi belirtilmistir. Makine 6grenmesinin cephe tasariminda,
2D’den 3D model olusturulmasinda, cephe optimizasyonunda, akilli cephe
sistemlerinde ve cephe degerlendirmelerinde kullanildig1 6rneklere yer verilmistir.
Incelenen Orneklerde, genellikle denetimli ve yari denetimli makine 6grenmesi
yaklagimlarimin tercih edildigi goriilmiistiir. Yeni yapilarda makine o6grenmesi
algoritmalarinin 6rneklerine rastlanirken, eski yapilarda bu tiir uygulamalara pek yer
verilmemistir. Makine dgrenmesinin cephelerde kullanilmaya baslanmasiyla birlikte,
kullanici1 konforu, enerji verimliligi, is giicii ve enerji tasarrufu, hizli {iretim, optimum
cephe tasarimi gibi olumlu etkiler gozlemlenmistir. Son yillarda artan enerji ihtiyaci
ile, cephe tasariminda ve kullaniminda makine 6grenmesi teknolojilerinin daha sik

kullanildig1 6rneklerde goriilmiistiir.

Yildirim (2023), orman yanginlarinin 6nceden tahmin edilebilmesi amaciyla makine
O0grenmesi yontemleri kullanilarak bir tahmin modeli gelistirilmistir. Bu amagla
Destek Vektor Makinesi (SVM), Karar Agact (DT), Rastgele Orman (RF), Gradyan
Artirma (GA), KNN ve NB olmak iizere toplamda 6 farkli siniflandirma algoritmasi
kullanilmis ve 10 kat capraz dogrulama ile modeller olusturulmustur. Ham veri seti,
49 ozellik ve toplamda 1172 6rnekten olusmaktadir. Hedef sinif degiskeninde, 1012
veri yangmin var oldugunu, 160 veri ise yanginin olmadigini gostermektedir.
Modellerin performanslarint degerlendirmek igin, literatiirde yaygin olarak kullanilan
karisiklik matrisi ile dogruluk, duyarlilik, kesinlik, F1-skoru gibi 6lcutler ve ROC
egrisi kullanilmistir. Modelin dogrulugunu etkileyen gereksiz 5 degisken ve %50’den
fazla kayip degeri olan degiskenler veri setinden ¢ikarilmis, kalan eksik degerler ise
ortalama veri ile tamamlanmistir. Sonug olarak, baslangicta 49 olan 6zellik sayisi, bu
islemlerle 35’e indirilmistir. Varyans esigi ile yapilan 6zellik se¢iminde, 35 6zellik
15’e indirgenmis ve en yiiksek dogruluk oranina %97 ile RF algoritmas1 ulagsmistir.

ANOVA yontemiyle 35 §zellik 11’e indirilmis ve yine en yiiksek dogruluk oran1 %97



ile RF algoritmasi elde edilmistir. Ki-kare testi ile 35 6zellik 11°¢ indirilmis ve RF,
DT ve GA algoritmalar1 %97 dogruluk oranina ulasmistir. PCA yontemiyle ise 35
ozellik 11’e indirilmis ve RF algoritmas1 dogruluk (%96), AUC (%99) ve diger
performans metriklerinde en yiiksek sonuglar1 vermistir. Caligma siireleri a¢isindan ise
DT ve NB algoritmalarinin, RF’ye gore daha hizli sonug¢ verdigi gézlemlenmistir.
Genel olarak, orman yangini tahmininde en yiiksek siiflandirma basaris1 saglayan
modelin RF algoritmas1 oldugu, ancak ¢alisma siiresi bakimindan NB ve DT

algoritmalarinin daha hizli oldugu sonucuna varilmstir.

Gilsen (2023), erken tan1 ve yonlendirmenin ses bozukluklari tedavisinde kritik bir
oneme sahip oldugu vurgulanmistir. Son yillarda yapilan arastirmalar, ses patolojisi
tespit sistemlerinin ses bozukluklarinin degerlendirilmesinde etkin bir sekilde
kullanilabilecegini ve erken teshis saglamada 6énemli bir rol oynayabilecegini ortaya
koymustur. Bu sistemler, ses patolojisi tespitinde umut verici bir teknoloji olarak kabul
edilen makine 6grenimi teknikleriyle gelistirilmistir. Bu tez calismasinda, makine
O0grenimi modelleri kullanilarak saglikli ve patolojik seslerin simiflandirilmasi
yapilmistir. Ses Ornekleri "Saarbriicken Voice Database" (SVD)’den alinmis ve ses
sinyallerinden 6znitelik ¢ikarimi i¢in OpenSMILE algoritmasi kullanilmigtir. Ayrica
MFCC yontemi de uygulanmistir. Modellerin bagsarimini artirmak i¢in Kendall’s Tau
Oznitelik secim algoritmasi kullanilarak siniflandirma basarisini olumlu etkileyen
Oznitelikler sec¢ilmis ve modeller egitilip test edilmistir. Sonug¢ olarak, saglikli ve
patolojik seslerin siniflandirilmasinda makine 6grenimi modellerinin iyi performans
sergiledigi ve Oznitelik se¢cim algoritmalarinin basariy: artirdigi gézlemlenmistir. Bu
tezde, patolojik seslerin belirlenmesi i¢cin makine 6grenimi teknikleri kullanilmistir.
Calismada, patolojik ve saglikli ses kayitlarini igeren bir veri setinden disfonik ses
kayitlari se¢ilmis, bu kayitlar sayisal verilere dontstiiriiliip 6znitelik ¢ikarimi ve se¢imi
yapilarak siniflandirma algoritmalarina sunulmustur. Baglangicta SVM ve RF gibi
yaygin siniflandirma algoritmalari tercih edilmis, ardindan daha az yaygin olan NB ve
XGB algoritmalar1 denenmistir. XGB algoritmasinin SVM’den daha i1yi sonuglar
vermesi, gelecekte yapilacak caligmalarda farkli veri tabanlari ile genisletildiginde

umut verici sonuglar elde edilebilecegini gostermektedir.

Lai, Chang, Chen ve Pai (2020) yaptig1 calismalarda, iklim degisikligi ve kiiresel
1sinmanin etkilerini azaltmak amaciyla yenilenebilir enerjinin kullaniminin 6nem

kazandigr vurgulanmig ve yenilenebilir enerjinin tahmin edilebilir bir sistem



olabilecegini gostermek i¢in gesitli tahmin teknikleri gelistirilmistir. Calismanin ilk
asamasinda, yenilenebilir enerji tahminlerinde makine ©6grenimi modellerinin
kullanimi incelenmis ve bu konuda bir analiz sunan bir model gelistirilmistir. ikinci
asamada ise, yenilenebilir enerji tahminleri i¢in makine 6grenimi modellerinde
kullanilan veri on isleme teknikleri, parametre se¢im algoritmalar1 ve tahmin
performans Slgiimleri gibi farkli prosediirler ele alinmistir. Son olarak, yenilenebilir
enerji kaynaklarinin analizi yapilmis ve ortalama mutlak yiizde hata degerleri ile
belirleme katsayis1 degerleri iizerinden sonuglar degerlendirilmistir. Yenilenebilir
enerji tahminlerinde makine 6grenimi modellerinin gelecekteki arastirma yonlerinin
basinda riizgar ve giines enerjisi yer alirken, diger yenilenebilir enerji tiirleri, 6rnegin
gelgit enerjisi, biyokdtle enerjisi, dalga enerjisi, hidrolik glc ve jeotermal enerji gibi
alanlar, gelecekteki c¢alismalar i¢in potansiyel firsatlar sunmaktadir. Ayrica, yapay
zeka teknikleri ve hibrit modellerin yenilenebilir enerji tahminlerinde umut verici bir
yaklasim olabilecegi belirtilmistir. Diger bir onemli nokta ise, veri on isleme
yontemlerinin, makine Ogrenimi modellerinin tahmin performansini dogrudan
etkiledigidir. Son olarak, parametre se¢iminin, yenilenebilir enerji tahminlerinde
makine 6grenimi modellerinin performansi iizerinde biiyiik bir etkisi oldugu sonucuna

varilmgtir.

Yao, Lum, Johnston, Mejia-Mendoza, Zhou, Wen, Aspuru-Guzik, Sargent ve Seh
(2023) tarafindan yiiriitilen caligmalarda, enerji arastirmacilarinin yenilenebilir
enerjinin verimli bir sekilde toplanmasi, depolanmasi, doniistiiriilmesi ve yonetilmesi
icin yeni sistemler ve cihazlara olan ihtiyaci ele alinmigtir. Bu eksikliklerin, makine
O0grenmesi teknikleri kullanilarak giderilmesi amacglanmaktadir. Calisma, enerji
arastirmalart i¢in farkli makine 6grenmesi teknikleriyle hizlandirilmis is akiglarinin
faydalarmi karsilastirmaya yonelik temel unsurlari incelemektedir. Sonug olarak,
enerji hasadi (fotovoltaik), depolama (piller), doniistiirme (elektro kataliz) ve yonetim
(akilli sebekeler) alanlarinda makine 6grenmesi uygulamalarinin daha fazla fayda
saglayabilecek  potansiyel arastirma alanlar1  degerlendirilmistir.  Makine
O0grenmesinin, siirdiiriilebilir enerjinin dagitimin1 hizlandirmasi igin, bir sentez
prosediirli, karakterizasyon ekipmani veya kontrol aparati gibi araglarla

yayginlastirilmasi gerektigi sonucuna ulagilmigtir.

Liu, Esan, Pan ve An (2021), kiiresel karbon nétrliigiine ulagsmak i¢in yeni enerji

malzemelerinin gelistirilmesinin 6nemi ve gerekliligi vurgulanmaktadir. Caligmada,



makine 0greniminin temelleri hakkinda kapsamli bilgiler verilmis ve acik kaynakl
veri tabanlari, 6zellik miithendisligi, makine 6grenimi algoritmalar1 ve bu modellerin
analizine dair detaylara yer verilmistir. Ayrica, makine O6greniminin basarili
uygulamalar i¢in ipuclar1 ve gelismis enerji malzemelerinin tasarimindaki zorluklar
da ele alinmistir. Basarili makine 6grenmesi uygulamalarinin temel faktorleri arasinda
veri altyapisinin iyilestirilmesi, standartlastirilmasi, otomatik kapali devre
optimizasyonu, model gorsellestirme, robotlar tarafindan yapilan deneysel kesifler,
disiplinler arasi is birlikleri ve destekleyici politikalar gibi kalan zorluklar da

vurgulanmistir.

Mahesh (2020), makine 6grenimi algoritmalarinin genis bir uygulama yelpazesi ve
gelecekteki beklentiler iizerine bir inceleme yapilmistir. Makine 6grenimi (ML),
bilgisayar sistemlerinin belirli bir gorevi agik¢a programlanmadan yerine getirmesini
saglayan algoritmalar ve istatistiksel modellerin bilimsel ¢aligmalarini ifade eder. Bu
algoritmalar, veri madenciligi, gorlintl isleme, ongoriicii analiz gibi ¢esitli alanlarda
kullanilmaktadir. Makine 6greniminin temel avantaji, bir algoritmanin verilerle nasil
islem yapacagin1 6grendikten sonra, otomatik olarak gorevini yerine getirmesidir.
Insanlar, evrimsel siireglerinde gorevleri daha kolay yapabilmek igin farkli araglar
gelistirmistir. Bu araclar, insan hayatini kolaylastirarak seyahat, endiistri ve bilgi islem
gibi alanlarda biiyiik ilerlemelere yol agcmistir. Makine 6grenimi de bu araglardan
biridir ve makinelerin verileri daha verimli kullanabilmesi i¢in uygulanmaktadir.
Gunlmduzde veri kimelerinin bollugu ile, makine &grenimine olan talep hizla
artmaktadir. Birgok sektdr, anlamli verileri elde edebilmek icin makine 6grenimi
tekniklerini kullanmaktadir. Makine 6greniminin temel amaci, verilerden 6grenmeyi
saglamaktir. Ayrica, makinelerin acik¢a programlanmadan kendi kendilerine 6grenme
siirecleri lizerine bircok calisma yapilmis ve matematikgilerle programcilar, biiytlik

veri kiimeleriyle bu sorunlar1 ¢6zmek i¢in ¢esitli yaklagimlar gelistirmistir.

Antonopoulos, Robu, Couraud, Kirli, Norbu, Kiprakis, Flynn, Elizondo-Gonzalez ve
Wattam (2020), 160'tan fazla makale, 40 sirket ve ticari girisim ve 21 biiyiik olgekli
projenin sistematik bir incelemesine dayali olarak Talep Tarafi Tepkisi(DR)
uygulamalari igin kullanilan Yapay Zeka(Al) yontemlerine genel bir perspektiften
bakis1 ifade etmektedir. Makaleler hem kullanilan AI/MO (Makine Ogrenimi)
algoritmalar1 hem de enerji DR'deki uygulama alan1 agisindan siiflandirilmistir. Daha

sonra, ticari girisimler (hem yeni kurulan hem de yerlesik sirketler dahil) ve Al



yontemlerinin enerji DR i¢in kullanildigi biiyiik 6lgekli inovasyon projeleri
sunulmaktadir. Yapay zeka yaklasimlari, gii¢ sistemlerindeki bu zorluklari ele almak
icin 6nemli bir ara¢ olarak tanimlanmistir. Calismada ayrica aragtirma toplulugunun
DR sektorindeki Al ¢ozimlerine olan bu artan ilgisinin endistriyel sektorde de
hissedildigini gosterdigi gdzlenmistir.

Sarker (2021) yaptig1 caligmalarda, Dordiincii Sanayi Devrimi'nin (Endiistri 4.0)
getirdigi dijital cagda, Nesnelerin Interneti (IoT), siber giivenlik verileri, mobil veriler,
i verileri, sosyal medya verileri, saglik verileri gibi ¢esitli veri kaynaklarinin mevcut
oldugu vurgulanmaktadir. Bu biiylik veri setlerini etkili bir sekilde analiz etmek ve
akilli, otomatik uygulamalar gelistirmek icin yapay zeka (Al) ve 6zellikle makine
O0grenimi (ML) bilgisi 6nemli bir rol oynamaktadir. Calismada, denetimli, denetimsiz,
yar1 denetimli ve takviyeli 68renme gibi farkli makine 6grenimi algoritmalarinin
bulundugu belirtilmektedir. Basarili bir makine 6grenimi modelinin, kullanilan
verilerle birlikte algoritmalarin performansina bagli oldugu ifade edilmistir. Ayrica,
derin 6grenmenin makine 6grenimi yontemleri arasinda yer alarak, biiylik veri setlerini
akillica analiz etme yetenegine sahip oldugu da vurgulanmistir. Makale, bu makine
Ogrenimi algoritmalarinin uygulama zekasin1 ve yeteneklerini gelistirmek i¢in nasil
kullanilabilecegine dair kapsamli bir bakis acist sunmaktadir. Caligmanin temel
katkisi, farkli makine 6grenimi tekniklerinin prensiplerini ve bu tekniklerin siber
giivenlik, akilli sehirler, saglik, e-ticaret, tarim gibi ¢esitli gercek diinya uygulama

alanlarindaki uygulanabilirligini agiklamaktir.

Stanulov ve Yassine (2023), havacilik sektorii bazli ¢alismada Uzun Kisa Siireli Bellek
(LSTM) ag1, Destek Vektor Regresyon Makinesi (SVRM) ve Rastgele Orman (RF)
algoritmalarinin mimarileri genel bir bakis acisiyla ele alinmis ve karsilastirilmistir.
Aragtirma, bu lic modelin performansini karsilastirmak i¢in Ortalama Karesel Hata
(MSE) ve Kok Ortalama Karesel Hata (RMSE) olgiitleri kullanilarak bir analiz
sunmustur. Kullanilan veri seti, 1 Ocak 2009 ile 31 Aralik 2019 tarihleri arasinda Oslo
Havaliman1 Gardermoen'deki tarifeli uguslardan alinan saatlik yolcu sayilarindan
olusmakta ve bu veriler saat, giin, ay, yil gibi tarih ve saat bilgileriyle birlikte hava
sicaklig1 ve rlizgar hizi gibi hava durumu 6zelliklerini igermektedir. Veri seti toplamda
96185 orneklemden olusmaktadir. Arastirma sonuglarina goére, LSTM modeli test veri
setinde 0.00445/0.06667 MSE/RMSE ile en yiiksek genelleme yetenegini géstermistir.
SVRM ve RF modellerinin performanst ise sirasiyla 0.00511/0.07147 ve
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0.00543/0.07368 MSE/RMSE degerleriyle kaydedilmistir. Bu performans
degerlendirmelerine ek olarak, her bir modelin karmasikligi, kararliligi ve yolcu
sayilarindaki saatlik ve giinliik dalgalanmalar1 tahmin etme yetenekleri de dikkate

alinmustir.

Ahmadi (2023), Makine 6greniminin (ML) veri ambarlarina entegrasyonu incelenmis
ve bu siirecte karsilasilan optimizasyon zorluklari, kullanilan metodolojiler, elde
edilen sonucglar ve gelecekteki egilimler lizerine odaklanilmistir. Veri ambarlari,
genellikle yiiksek bakim maliyetleri ve ariza oranlar1 gibi sorunlarla karsi karsiya
kalirken, ML ile bu zorluklarin iistesinden gelinerek Onemli bir doniisiim
saglanmaktadir. Entegrasyon siireci, sorgu optimizasyonu, dizinleme ve otomatik veri
yonetimi gibi yontemlerle performansin artirilmasina olanak tanimaktadir. Sonug
olarak, ML'nin is yiikii yonetimi, otomatik sorgu optimizasyonu ve uyarlanabilir

kaynak tahsisi gibi alanlarda dngoriicii analizlerle verimliligi artirdig1 ortaya ¢ikmistir.

Woodman ve Mangoni (2023) calismalarinda, makine 6grenimi algoritmalarini
kullanarak en uygun tedavi segeneklerini belirleyen klinik araglarin, yonetim
organlarindan gerekli onay1r yavasca almaya basladigi ve bu araglarin saglik
hizmetlerine, dijital tibbin bir sonraki asamasinda Onemli etkiler yaratacagi
vurgulanmistir. Ancak bu araclarin uygulanabilirliginde sadece diizenleyici onay
degil, ayn1 zamanda kullanicilarin giiveni ve destegi de 6nemli bir rol oynamaktadir.
Calisma, makine 6grenimi algoritmalarinin gesitli siniflandirmalarini sunmakta ve her
bir sinifin hedeflerini, 6zelliklerini ve Ozellikle geriatrik tipta nasil uygulandigini
detaylandirmaktadir. Ayrica, daha az yorumlanabilirlige sahip cihazlara duyulan
giivenin klinik etkileri ve zorluklari ile agiklanabilir makine 6greniminin gelistirilmesi
konusundaki ilerlemelere de odaklanilmaktadir. Bu makale, makine 6grenimindeki
cesitli algoritmalarin saglik hizmetlerinde nasil kullanildigini agiklamanin yani sira,
bu teknolojilerin siirekli olarak gelistirilmesi ve iyilestirilmesi gerektigi, saglik
hizmetlerine daha fazla entegrasyon saglandikca hizla ilerlemeler kaydedilebilecegi

noktasini da vurgulamaktadir.

Musleh, Alotaibi, Alhaidari, Rahman ve Mohammad (2023) tarafindan yiiriitiilen
calismalarda, Nesnelerin Interneti (IoT) cihazlarinin kullanmmindaki siirekli artisla
birlikte, bu cihazlar1 kotii amagli trafikten korumaya yonelik internet giivenligine artan
bir ilgi gosterildigi vurgulanmaktadir. Bu tiir tehditleri tespit etmek zor oldugu igin,

gelismis bir saldir tespit sistemi (IDS) tasarimi 6nem kazanmistir. Makine 6grenimi
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(ML), IoT gibi farkl alanlarda etkili bir IDS ¢6ziimii olarak 6ne ¢ikmaktadir. Ancak,
ML modellerinin tespit orani ve dogrulugunu etkileyen en Onemli faktor, loT
ortamindan uygun ozelliklerin ¢ikarilmasidir. Bu c¢alisma, c¢esitli ML modelleri ile
birlikte farkli 6zellik ¢ikarma algoritmalarini degerlendirerek IoT tabanli ML destekli
IDS gelistirmeyi amaglamaktadir. Arastirmada, VGG-16 ve DenseNet gibi gorlnt
filtreleri ve transfer 6grenme yontemleri gibi farkli 6zellik ¢ikaricilar kullanilmistir.
Ayrica, rastgele orman, K-en yakin komsular, SVM ve farkli yigilmis modeller gibi
cesitli makine 6grenimi algoritmalari da degerlendirilmistir. IEEE Dataport veri
kiimesi kullanilarak yapilan degerlendirme sonucunda, VGG-16min yigilmis
modellerle birlikte %98,3'liikk en yliksek dogruluk oranini sagladigi goriilmiistiir. Bu
caligma, kotlii amacli trafigi normal trafikten ayirt etme konusunda en yiiksek
performansa sahip bir model gelistirmeyi hedeflemektedir. Cesitli 6zellik ¢ikarma
teknikleri ve makine 6grenimi algoritmalar1 kullanilarak yapilan deneyler, yiiksek
performans i¢in Ozellik ¢ikarma tekniklerinin ne kadar 6nemli oldugunu ortaya
koymustur. Ayrica, bireysel ve yigilmis makine 6grenimi algoritmalarinin etkileriyle
birlikte, wveri bdlme oranmmin modellerin performansi iizerindeki etkisi de

arastirilmistir.

Khan, Qureshi, Daniyal ve Tawiah, (2023), kalp hastalarinin dogru tahmin ve karar
alma siirecleri i¢in makine 68renimi algoritmalar1 kullanilmistir. Pakistan’daki kalp
hastalar1 i¢in siniflandirma ve tahmin yapabilmek amaciyla karar agaci (DT), rastgele
orman (RF), lojistik regresyon (LR), Naive Bayes (NB) ve destek vektor makinesi
(SVM) gibi farkli makine 6grenimi yontemleri uygulanmistir. Tiim algoritmalar i¢in
kesifsel analiz ve deneysel ¢iktilar degerlendirilmistir. Makine Ogrenimi
algoritmalarinin performansi, her modelin en uygun sonuglar1 vermesi igin farklh
kosullar altinda test edilmistir. Sonucglar, RF algoritmasimnin kalp hastaliklar1 igin
stirastyla %85,01 tahmin dogrulugu, %92,11 hassasiyet ve %87,73 dogrulukla en
yiiksek performansi sergiledigini gostermistir. Ancak, ayni algoritma kalp hastaliklar
icin sirastyla %43,48 6zgiilliik ve %8,70 yanlis siniflandirma hatalariyla da en diisiik
sonuglar1 almistir. Bu bulgular, RF algoritmasinin kalp siniflandirmasi ve tahmini i¢in
en uygun ydntem oldugunu ortaya koymaktadir. Onerilen modelin, hastalik
siiflandirmas: ve tahmini konusunda saglik sektoriinde diinya capinda genis bir

uygulama alan1 bulabilecegi vurgulanmastir.
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Rashidi Nasab ve Elzarka (2023), Ohio’da bir kdpru givertesinin bozulma suresini
dogru sekilde tahmin edebilmek i¢in makine 6grenimi algoritmalari kullanilmistir. Bu
algoritmalar arasinda Karar Agaci (DT), Yapay Sinir Aglart (ANN), K-en Yakin
Komsular (k-NN), Lojistik Regresyon (LR) ve Destek Vektor Makineleri (SVR) gibi
tek bagina ¢alisan modellerin yani sira, Rastgele Orman (RF) ve eXtreme Gradyan
Artirma (XGboost) gibi topluluk yontemleri de yer almaktadir. Bu algoritmalar, kdprii
giivertesinin - durumunu  smiflandirmak i¢in  uygulanmistir. Ohio Ulastirma
Bakanligi'ndan (ODOT) alinan verilerle yapilan analiz, optimum Ozellikler
kullanildiginda, topluluk tabanli makine 6grenimi algoritmalarinin, tek basina ¢alisan
modellere gore koprii giivertesinin durumunu ¢ok daha dogru bir sekilde tahmin
edebildigini géstermistir.

Islam, Majumder ve Hussein (2023), Kronik bobrek hastaligi (KBH), erken teshisini
yapabilmek i¢in farkli makine 6grenimi yaklasimlarinin potansiyeli incelenmistir.
Calisma, 25 degiskenle baslayip, sonunda bu parametrelerin %30'unu kullanarak en
1yi sonuglar1 veren alt kiime iizerinde yogunlagmistir. Denetimli 6grenme ortaminda
toplamda 12 farkli makine 6grenimi tabanli siniflandirici test edilmistir. Bu testlerde
en yiiksek performans degerleri 0,983 dogruluk, 0,98 kesinlik, 0,98 geri ¢cagirma ve
XgBoost smiflandiricist i¢in 0,98 F1 puani ile elde edilmistir. Arastirma, makine
O0grenimindeki son gelismelerin ve tahmini modellemenin, bobrek hastaligi gibi saglik
alanlarinda tahmin dogrulugunu artirmak i¢in nasil etkili bir sekilde kullanilabilecegini

gosteren yeni ¢oziimler sundugu sonucuna varmaktadir.

Alkhatib, Sahwan, Alkhatieb ve Schiitt (2023), Orman yanginlarinin diinya ¢apinda
daha sik goriilmesi, ¢cevre ve ekonomi iizerinde biiyiik bir yikim yarattig i¢in erken
tahmin ve tespit hayati 6nem tagimaktadir. Orman yanginlarin1 6ngérmek ve tespit
etmek icin birgok teknoloji ve yontem gelistirilmistir. Bu baglamda, orman yangini
olasiligini tahmin etmek ve yanginlardan kaynaklanan zarar riskini degerlendirmek
icin yapay zeka teknikleri 6nemli bir rol oynamaktadir. Orman yanginlarini
tanimlamak ve tahmin etmek i¢in kullanilan makine 6grenimi yontemleri bu
arastirmada ele alinmistir. Bu ¢alismanin ana hedefi, orman yanginlarini incelemek
icin makine Ogrenimi tekniklerini kullanan aragtirma bosluklarimi ve giincel
caligmalar1 kesfetmektir. Orman o6zelliklerine gore en uygun makine Ogrenimi

tekniklerinin se¢ilmesi, mevcut arastirma sonuglarinin tahmin giiciinii artirmaktadir.
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Arastirma, orman yangini bilimine makine O6grenimi tekniklerini entegre etmeyi

amaglayan cesitli ¢calismalar1 incelemistir.

Md, Kulkarni, Joshua, Vaichole, Mohan ve lwendi (2023), diinya genelinde karaciger
hastaliklar1 hizla artmakta ve bu hastaliga sahip pek cok kisi, farkinda olmadan
hayatin1 kaybetmektedir. Bu makalede, Hint Karaciger Hastas1 Veri Seti'ni (ILPD)
kullanarak, karaciger hastaligini tahmin etmek icin topluluk 6grenme ve gelismis 6n
isleme yontemlerine dayali yeni bir mimari Onerilmektedir. Alt1 farkli topluluk
O0grenme algoritmasi ILPD'ye uygulanmis ve bu sonuglar, mevcut ¢aligmalarda elde
edilenlerle karsilastirilmistir. Onerilen model, dogrulugu artirmak igin veri dengeleme,
ozellik 6lgekleme ve 6zellik se¢imi gibi ¢esitli veri 6n isleme teknikleri kullanir. Eksik
verilerin doldurulmasi i¢in ¢ok degiskenli tahmin teknikleri uygulanirken, egik
stitunlar tizerinde de loglp doniisiimii, standardizasyon, min-maks 0&lgekleme,
maksimum mutlak dlgekleme ve saglam dlgekleme gibi islemler yapilmistir. Ozellik
secimi ise, tek degiskenli se¢im, 6zellik 6nemi ve korelasyon matrisi gibi yontemlerle
gergeklestirilmistir. Bu iyilestirilmis veriler, Gradient Boosting, XGBoost, Bagging,
Random Forest, Extra Tree ve Stacking topluluk 6grenme algoritmalari ile egitilmistir.
Alt1 modelin sonuglar birbirleriyle ve diger mevcut arastirmalarla karsilagtirildiginda,
Extra Tree siniflandirict ve Random Forest kullanan 6nerilen model sirasiyla %91,82
ve %86,06'lik test dogrulugu ile en 1yi sonuglar elde ederek diger yontemleri geride
birakmistir. Extra Tree siniflandirict kullanarak gelistirilmis 6n isleme yontemini
iceren modelin, %91,82’lik test dogrulugu ile en yliksek performansi gosterdigi, onu

%86,06'l1k dogrulukla Random Forest modelinin takip ettigi gozlemlenmistir.

Elbasi, Zaki, Topcu, Abdelbaki, Zreikat, Cina, Shdefat ve Saker (2023), Bu arastirma,
makine 6grenimi algoritmalarint modern tarima entegre etmenin potansiyel faydalarini
incelemektedir. Bu algoritmalar, ekim, sulama ve hasat gibi stireclerde bilincli kararlar
alarak {rlin verimini optimize etmeye ve atiklari azaltmaya yardimci olmayi
hedeflemektedir. Makale, tarimda makine 6greniminin mevcut durumunu tartigmakta,
karsilagilan temel zorluklar1 ve firsatlar1 vurgulamakta ve veri analizi algoritmalarinin
dogrulugunu etkileyen etiket degisikliklerinin deneysel sonuglarmi sunmaktadir.
Arastirma bulgulari, ¢iftcilerin, iirlin biiylimesini etkileyen faktorler hakkinda daha
bilingli kararlar alabilmesi i¢in ¢iftliklerden toplanan genis verilerin, ger¢ek zamanl
IoT sensor verileriyle analiz edilmesinin dnemini vurgulamaktadir. Bu teknolojilerin

biitlinlestirilmesi, iirlin verimini artirarak atiklar1 azaltabilir ve modern tarimda devrim
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yaratabilir. Caligmada, tarimda kullanilacak en uygun algoritmalar1 degerlendirmek
amaciyla on bes farkli algoritma goz oOnlinde bulundurulmus ve yeni bir 6zellik
kombinasyonu semasi ile gelistirilmis bir algoritma Onerilmistir. Sonuglar, Bayes Net
algoritmasi ile %99,59, Naive Bayes Siniflandirict ve Hoeffding Agaci algoritmalari
ile ise %99,46 siniflama dogrulugu elde edilebilecegini gostermektedir. Ayrica, bu
arastirmanin  bulgulari, c¢iftgilerin hastaliklar1 erken tespit etmelerine, {iriin
verimliligini artirmalarina ve gida kith@ sirasinda fiyatlar1 diisiirmelerine yardimci
olabilecek ¢oziimler sunmaktadir. Bu ¢alisma, makine 6grenimi algoritmalarinin ve
loT sensorlerinin  tarima entegrasyonunun Onemini vurgulamaktadir. Her
siiflandirma algoritmasi i¢in dogruluk, hata oranlar1 ve test siireleri gibi etkenler
degerlendirilmis ve etiketlerin degistirilmesinin veri analizi algoritmalarinin
dogrulugu tzerindeki etkisi gosterilmistir. Bulgular, ciftcilerin iirin biiylimesini
etkileyen faktorler hakkinda daha bilingli kararlar alabilmesi i¢in gercek zamanh
verilerin ve loT sensorlerinden elde edilen bilgilerin analizinin 6nemini ortaya
koymaktadir. Calismada, farkli makine 6grenimi algoritmalar1 ile mahsuller genel
Ozelliklerine gbre incelenmis ve dogru tahminlerle degerli sonuglar elde edilmistir.
Ozellikle Bayes Net ve Random Forest algoritmalari, Sicaklik, Nem, pH ve Yagis gibi
ozellikler kullanilarak %97,05 ve %97,32 dogruluk oranlarina ulasmistir. Bu
arastirma, modern tarimda makine 6greniminin potansiyel faydalarini ortaya koymus
ve bu alanda daha fazla arastirma ile mahsul iiretiminin optimize edilmesine ve gida
giivenliginin artirllmasina katki saglayacaktir. Gelecekte, farkli cografi bolgelerden
elde edilen GPS tabanli IoT ve sensor verileriyle daha fazla mahsul verisi
degerlendirilecek ve bu veriler, makine 6§renimi algoritmalariyla analiz edilerek daha

dogru sonuglar elde edilecektir.

Shin ve Woo (2022), Enerji tiketiminin tahmin edilmesinde, geleneksel ekonometrik
ve istatistiksel modeller genellikle kullanilir. Ancak, bu modeller biiyiik veri analizini
gerektiren ve hizla degisen enerji pazarinda bazi sinirlamalara sahip olabilir, ¢linki
karmasik matematiksel araglar kullanilarak enerji tiiketim kaliplarin1 ve ilgili
degiskenleri analiz etmek gerekir. Mevcut literatiirde, Kore'deki enerji tiikketimini
tahmin etmek i¢in makine 6grenimi algoritmalarini karsilastiran sinirh sayida ¢aligma
bulunmaktadir. Bu boslugu doldurmak amaciyla, bu makalede ii¢ farkli makine
O0grenimi algoritmasi karsilastirllmistir: Rastgele Orman (RF), XGBoost (XGB) ve
Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM). Bu algoritmalar, COVID-19 pandemisinin
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baslangicindan 6nceki Donem 1 ve sonrasindaki Dénem 2 olmak iizere iki farkl
donemde uygulanmigtir. Donem 1, enerji tiiketiminin arttig1 bir donemken, Dénem
2'de enerji tliketiminde bir azalma goézlemlenmistir. LSTM, Doénem 1'de tahmin
dogrulugu agisindan en iyi performansi gosterirken, RF ise Donem 2'de diger
modellere kiyasla daha basarili olmustur. Bu sonuglar, makine §greniminin enerji
tilketimini tahmin etmedeki uygulanabilirligini vurgulamaktadir. Ayrica, bulgular,
zaman serisinde daha az bilinmeyen diizensizlik oldugunda geleneksel ekonometrik
yontemlerin makine Ogreniminden daha iyi performans gdsterebilecegini, ancak
makine 6greniminin diizensiz ve dngoriilemeyen zaman serisi verileriyle daha iyi

caligabilecegini gostermektedir.

Walker, Khan, Kati¢, Maassen ve Zeiler (2020), Bu ¢alismada, 47 ticari binadan elde
edilen verilerle, saatlik araliklarla bireysel bina diizeyinde ve grup diizeyinde elektrik
talebini tahmin etmek i¢in ¢esitli makine 6grenimi algoritmalar1 incelenmistir. Kisa
vadeli dinamikleri anlamak i¢in saatlik veri ¢oziiniirligii kullanmak Onem arz
etmektedir, ancak ¢ogu mahalle 6lgegindeki calisma genellikle yillik, aylik ya da
giinliik verilerle sirli kalmaktadir. Model egitimi i¢in iki yillik veri kullanilmis ve
tahminler, egitilmemis bir yillik veri ile yapilmistir. Gii¢lendirilmis agag, rastgele
orman, SVM dogrusal, ikinci dereceden, kiibik, ince Gauss ve yapay sinir aglari
(ANN) gibi algoritmalar analiz edilmistir. Sonuclar, saatlik tahminlerde en iyi
performansi gii¢lendirilmis agag, rastgele orman ve ANN algoritmalarinin verdigini
gostermistir. Bu ¢alisma, bina gruplarini dikkate alarak yapilan tahminlerin bireysel
tahminlere gore daha fazla deger sundugunu vurgulamaktadir. Egitilen modellerden,
giiclendirilmis agac ve rastgele ormanin diger algoritmalara gére daha iyi performans
gosterdigi gézlemlenmistir. Hesaplama giicii ve zamanin yani sira hata dogrulugu da
dikkate aliarak, bu ii¢ model, elektrik talebi tahmininde tercih edilmistir. Ayrica,
geleneksel enerji sebekelerinden akilli sebekelere gecisle birlikte binalardan tiretilen
veri miktariin artmasi, verilerin hangi seviyelerde kullanilacagina ve ekonomik bir
sekilde nasil islenecegine karar verilmesi gerektigini ortaya koymaktadir. Bu ¢alisma,
saatlik veri ¢ozlniirliigli kullanarak yapilan tahmin sonuglariin giinliik veya haftalik

tahminlere gore daha dogru oldugunu gostermektedir.

Olu-Ajayi, Alaka, Sulaimon, Sunmola ve Ajayi (2022), enerji verimsiz binalarin
ingaatin1 azaltmak amaciyla erken tasarim asamasinda potansiyel bina enerji

tiikketimini tahmin etmek i¢in makine 68renimi yontemlerinin uygunlugunu arastiran
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calisma yapmistir. Bunun i¢in makine 6grenmesi yontemlerinden, Yapay Sinir A1
(ANN), Gradyan Arttirma (GB), Derin Sinir Ag1 (DNN), Rastgele Orman (RF),
Yigmmlama, K En Yakin Komsu (KNN) gibi ¢esitli makine 6grenme tekniklerinin
kullanmstir. , Konut binalarindan olusan genis bir veri kiimesi kullanarak yillik bina
enerji tikketimini tahmin etmek i¢in Destek Vektor Makinesi (SVM), Karar Agaci1 (DT)
ve Dogrusal Regresyon (LR) kullanilmistir. Biiyiik veri setinde iyi sonuglar iirettigi
bilinen ANN tabanli model galip gelmis ve GB tabanli model enerji tahmini alaninda
fazla ilgi gérmeyen iiglincii en 1yi tahmin modeli olarak ortaya ¢ikmigtir. DNN, ANN,
GB, RF ve SVM tabanli modeller KNN, DT, istifleme ve LR gibi dogrudan
karsilastirilabilmektedir. DNN daha iyi MAE, MSE, RMSE ve R2 ile ANN ve GB'den

biraz daha iyi performans gostermektedir.

Esidir (2025) ¢alismasinda, Tiirkiye Istatistik Kurumu’nun (TUIK) 2022 yilma ait
Yetiskin Egitimi Arastirmasi mikro veri setini kullanarak bireylerin 6rgilin egitime
katilim durumlarin1 ve bu durumu etkileyen faktorleri incelemistir. Toplamda 14
degisken ve 24.462 gozlem igeren veri seti lizerinde cesitli makine Ogrenimi
algoritmalar1 uygulanmis ve 6zellikle LightGBM algoritmasinin %94 dogruluk orani,
0,92 AUC skoru ve 0,75 F1 skoru ile ustlin performans sergiledigi belirlenmistir.
Sayisal degiskenlerin dlgeklendirilmesinde Standard Scaler yontemi tercih edilmistir.
Model basarimi; dogruluk, duyarlilik, kesinlik, F1 skoru ve AUC gibi performans
metrikleriyle degerlendirilmistir. Calismanin sonuglarina gore ‘“yas”, “egitim
seviyesi” ve “medeni durum” degiskenleri, bireylerin orgiin egitime katiliminda
belirleyici faktorler olarak oOne ¢ikmistir. Elde edilen bulgular, LightGBM
algoritmasinin egitim verilerinin analizinde yiiksek dogruluk ve dengeli performans
ile etkili bir ara¢ oldugunu ve veri temelli egitim politikalarinin olusturulmasinda

kullanilabilecegini gostermektedir.

Kilig, Alp, Akyiiz, Abut, Bozdemir, Cetinkaya, Celik, Demir, Goktas, Giines, Kog ve
Yilmaz (2022) tarafindan yiiriitiilen ¢alismalarda, e-ticarette siklikla karsilagilan ve
ciddi operasyonel maliyetlere yol acan anlagsmazlik igeren iadelerin ¢oziim siireci ele
alinmistir. Bu dogrultuda, s6z konusu siireci otomatiklestirmek amaciyla makine
Ogrenimi tabanli modeller gelistirilmis; Logistic Regression, CatBoost ve LightGBM
algoritmalarinin  performanslar1  karsilagtirilmistir.  Degerlendirme  sonuglari,
LightGBM modelinin en yiiksek dogruluk, duyarlilik ve AUC(Area Under the Curve)

skorlarina ulastigin1 ve en basarili performansi sergiledigini ortaya koymustur. Elde
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edilen bulgular dogrultusunda, LightGBM destekli otomatik karar destek sisteminin,
insan mudahalesini azaltarak e-ticaret iadeleri siirecinde verimliligi 6dnemli 6lgiide

artirma potansiyeline sahip oldugu sonucuna varilmistir.

Kaynar, Tastan ve Demirkoparan (2012) tarafindan yiiriitiilen ¢alismada, giinliik
dogalgaz tiiketim verileri iizerinde gerceklestirilen tahmin analizlerinde, ARIMA ve
Cok Katmanli Algilayici (MLP) modellerinin performanslari karsilastirilmistir. Elde
edilen sonuglar, her iki modelin genel tiiketim egilimlerini basariyla yakaladigini
gostermekle birlikte, MLP modelinin hem Ortalama Kare Hata (MSE) hem de
Ortalama Mutlak Yiizde Hata (MAPE) kriterlerinde daha diisiik hata oranlariyla daha
yiiksek dogruluk sagladigini ortaya koymustur. Ozellikle MLP modelinin MSE degeri
1807,82 ve MAPE oram1 %4,42 olarak hesaplanmis; bu degerler ARIMA modelinin
2310,30’luk MSE ve 9%S5,07’lik MAPE degerlerinden daha 1yi performans
sergiledigini gostermistir. Bu bulgular, yapay sinir aglari tabanli modellerin, dogrusal
varsayimlara dayanan klasik zaman serisi modellerine kiyasla dogalgaz tiiketim

tahmininde daha etkin ve giivenilir sonuglar verdigini desteklemektedir.

Bu c¢alismada, 2002-2014 donemine ait 156 aylik veri kullanilarak Tiirkiye’de
dogalgaz tiiketimi tahmini yapilmistir. Modelde gayri safi yurti¢i hasila (GSYH),
sicaklik ve dogalgaza erisim orani bagimsiz degiskenler olarak kullanilmis ve yapay
sinir aglar1 ile bulanik mantik prensiplerini birlestiren Adaptive Neuro-Fuzzy
Inference System (ANFIS) yontemi uygulanmisgtir. Veri seti, egitim, dogrulama ve test
olmak iizere ayrilarak modelin genelleme performansi optimize edilmistir. Modelin
performansi, test verisi lizerinde hesaplanan 290,85 RMSE ve %35,77 MAPE degerleri
ile degerlendirilmis; bu degerler ANFIS modelinin dogalgaz tiiketimi tahmininde
yiiksek dogruluk ve giivenilirlik sagladigini ortaya koymustur. Ayrica, modelde
kullanilan bulanik ¢ikarim sistemi sayesinde hem dogrusal hem de dogrusal olmayan
veri yapilart etkin sekilde islenmis ve karmasik iligkiler basarili gekilde

modellenmistir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

37° 33" 0" Kuzey enlemi ve 44° 14’ 16" Dogu boylam1 koordinatlarinda konumlanan
bolge, Tiirkiye’nin giineydogusunda yer alan Hakkari ilinin Yiiksekova ilgesi sinirlari
igerisinde bulunmaktadir. Deniz seviyesinden yaklagik 1.950 metre yiikseklikte
konumlanan Selahaddin Eyyubi Havalimani hem yiiksek rakimi hem de karasal iklim
ozellikleri ile 6ne ¢ikmakta; uzun ve sert kis mevsimi ile kisa, serin yaz aylarinin
yasandigi bir iklim tipine sahiptir. Meteorolojik veriler 1s1¢1nda, bolge yillik ortalama
sicaklik bakimindan 7-9 °C araliginda seyretmekte olup, yillik ortalama yagis miktari
700-900 mm civarindadir; kig aylarinda sicaklik genellikle sifirin altina diigmekte ve
yogun kar Ortiisii goriilmektedir. Ayrica bolgenin daglik topografyasi ve sinir hattina
yakin stratejik konumu, iklimsel verilerin sadece meteorolojik degil, ayn1 zamanda
sosyoekonomik, enerji ve ¢evresel planlama agisindan da degerlendirilmesini gerekli

kilmaktadir.

3.1. Veri Seti

ERAS, Avrupa Orta Vadeli Hava Tahminleri Merkezi (ECMWF) tarafindan gelistirilen
ve Copernicus Iklim Degisikligi Servisi (C3S) araciligiyla sunulan bir yeniden analiz
(reanalysis) veri kiimesidir. Yeniden analiz yontemi, tarihsel atmosferik kosullarin hem
gozlemsel veriler hem de fiziksel atmosfer modelleri yardimiyla yeniden
yapilandirilmasin1 amaglar. Bu yaklagim sayesinde farkli kaynaklardan elde edilen
veriler, tutarli ve siirekli bir formatta birlestirilerek eksiksiz veri alanlari
olusturulmaktadir. ERAS veri seti, 1950 yilindan giinlimiize kadar olan donemi
kapsamakta olup saatlik zaman c¢oziintlirliigli ve yaklagik 31 km (0.25° x 0.25°)
uzamsal ¢oziiniirliige sahiptir. Veri seti; 2 metre hava sicakligi, ylizey basinci, riizgar
bilesenleri, toplam yagis, radyasyon ve toprak nemi gibi pek ¢ok temel meteorolojik
degiskeni igermektedir. Bu ¢ok degiskenli ve yiiksek c¢oziintirliiklii yap1 sayesinde
ERAS, iklim degisikligi analizi, hidrolojik modelleme, ¢evresel etki degerlendirmesi
ve enerji talep tahminleri gibi ¢ok sayida akademik ve uygulamali ¢caligmada yaygin

olarak kullanilmaktadir. Ozellikle enerji tiiketimine yonelik analizlerde, ERAS’in
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sundugu 2 metre hava sicakligi verisi kullanilarak Isitma Derece Giinleri (Heating
Degree Days - HDD) hesaplanmakta ve bu degisken dogalgaz tiikketim tahmin
modellerinde girdi olarak degerlendirilmektedir. ERAS verisine erisim, Copernicus
Climate Data Store (CDS) platformu iizerinden saglanmakta olup hem manuel indirme
yoluyla hem de Python tabanli CDS API araciligiyla otomatik veri c¢ekimi
gerceklestirilebilmektedir. Bunun yani sira, Google Earth Engine gibi bulut tabanl
analiz platformlarinda da ERAS verisinin ¢esitli alt tiirevleri (6rnegin ERAS5-Land)
kullanilabilmektedir.

3.2. Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi, yapay zekanimn bir alt dali olup, bilgisayar sistemlerinin acik¢a
programlanmadan verilerden 6grenmesini ve bu 6grenme siireci sonucunda tahmin ya
da kararlar verebilmesini saglar. Bu yontem, sistemlerin ge¢mis verilerden edindigi

ortintiiler araciligiyla yeni durumlara uyum saglamasina imkan tanir.

Makine Ogrenmesi ili¢ temel kategoriye ayrilir: denetimli 6grenme, denetimsiz

O0grenme ve pekistirmeli 6grenme.

e Denetimli 68renme (supervised learning), girdi ve buna karsilik gelen ¢ikti
etiketlerinin bulundugu verilerle ¢alisir. Bu yontem genellikle siniflandirma ve

regresyon problemlerinde kullanilir.

e Denetimsiz 6grenme (unsupervised learning), sadece girdi verilerini kullanir

ve veri igerisindeki yapilar1 ya da kiimeleri ortaya ¢ikarmayi amaglar.

e Pekistirmeli 6grenme (reinforcement learning) ise bir ajanin, ortamla
etkilesim icinde Odiil-maliyet sistemine gore 0grenme siireci yiiriittiigii bir
yaklasimdir.

Makine 6grenmesi giiniimiizde finans, saglik, enerji, giivenlik, pazarlama, meteoroloji
ve daha bir¢ok alanda yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu calismada da makine

O0grenmesi algoritmalarinin veri analizi ve tahmin performanslari karsilastirmali olarak

degerlendirilmistir.
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3.2.1. Makine Ogrenmesi Tanimi ve Simiflandirmasi

Gecmisten giiniimiize ulasan veriler ve yapilan aragtirmalar sonucu ulasilan sonuglarla
ortaya ¢ikan yapay zeka@ sistemli makine Ogrenmesi uygulamalari, makinelerin
herhangi bir komut veya talimat verilmeden insanlar gibi diisiinebilmesi ve karar
verebilmelerini saglayan programlar olarak tanimlanmistir. Makine Ogrenmesi
uygulamalari makinelerden yapilmasi istenebilecek gorevleri yerine getirebilmeleri
icin hicbir komut ve talimat girilmeden éngorilebilir verilere dayanarak tutarli ve
gergege en yakin olan sonuglari ortaya c¢ikartan bir sistem olarak kullanilmaktadir. Bu
caligma prensibi, kendisine aktarilan ve egitim modeli verisi olarak adlandirilan veri
depolariyla desteklenen matematiksel bir yontemle isletilmektedir. 1980’li yillara
kullanilmaya baslanilan makine Ogrenmesi tanimi, optik karakterleri taniyarak
baslayan bu teknolojinin aktif olarak ilk kullanildigi alan ise 1990’11 yillarda
istenmeyen e-postalarin tespit edilerek ayrilmasi iglemini sagladigi bir filtreleme
sistemi oldugu bilinmektedir. Buna benzer uygulamalarda her gegen giin artarak
devam eden bir model olarak makine 6grenmesi uygulamalarinin kullaniminin artis

gosterdigi saptanmistir.

3.2.2. Makine Ogrenmesi Tarihsel Siireci

Insan gibi diisiinen ve hareket eden makine ve robotlarin var olmasi hayali 17. yiizyil
tarthine dayandirilmis olsa da tarih 6ncesi donem olan 2500 y1l 6ncesine bakildiginda
Yunan mitolojisi incelendiginde o donemki yasayan insanlar tarafindan yapay insan
olusturma fikrinin var oldugu goriilmektedir. Charles Babbage, 19. yiizyilin
baslarinda insanlar gibi akliyla davranabilen bir makine yapabilme fikrini deneyler
yaparak ortaya ¢ikarmayi amaglamistir. 1819 yilinda, bir bilim insan1 olan arkadasi
John Herscel ile buhar motoruyla ¢alisabilecek bir hesap makinesini gelistirmek {izere
cesitli calismalar yiirtitmiislerdir. “The Difference Engine” ismiyle anilmaya
baslanacak olan bu makine, farklarin kullanilarak hesap yapilabilen herhangi
matematiksel bir fonksiyona ait tablolarin hesaplanmasi ve yazilmasi amaglariyla
kullanilmas1 diistiniilmiistiir. Makine 6grenmesi algoritmalar1 eldeki verilerin niteligi
ve analiz edilmesi sonucu elde edilen sonuglarin irdelenebilmesi i¢in programlanmis
bir veya birden fazla algoritma icerisinden en az bir tanesinin segilmesini gerekli

kilmaktadir.
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3.2.3. Makine Ogrenmesi Algoritmalar

3.2.3.1. Multi-Lineer Regression

Multilineer regresyon (Coklu dogrusal regresyon), bir bagimli degiskenin (y)
birden fazla bagimsiz degisken (x dogxusal. iliski icinde dIdhif@nu

varsayan istatistiksel bir modeldir. Basit dogrusal regresyonun genellestirilmis halidir.
e (Coklu Dogrusal Regresyon Denklemleri
0 Temel Coklu Dogrusal Regresyon Denklemi (Genel Gosterim)

Coklu dogrusal regresyon (Multiple Linear Regression, MLR), bir bagimli degisken
ile birden fazla bagimsiz degisken arasindaki dogrusal iliskiyi modellemek amaciyla
kullanilan temel istatistiksel yontemlerden biridir. Modelin genel formu asagidaki

3.1°deki denklemle ifade edilir:

Y =80+ Bix1+ Bax2+ -+ ,Bp)(p + € (3.1)
Bu denklemdeki terimler su sekilde tanimlanir: Y: Modelin bagimli degiskeni olup,
aciklanmaya veya tahmin edilmeye c¢alisilan degeri temsil eder. X1, X2, .., XEI:
Modelde yer alan bagimsiz degiskenlerdir ve Y fiizerinde agiklayici etkisi oldugu
varsayilir. 89, sabit terim (intercept) olup, tiim bagimsiz degiskenlerin sifir oldugu
durumda Y 'nin aldig degeri gosterir. 1, 52, ..., S@: Her bir bagimsiz degiskene
karsilik gelen regresyon katsayilaridir. Bu katsayilar, ilgili degiskenin bagiml
degisken iizerindeki dogrusal etkisinin biyiikliigiinii ve yoniinii ifade eder. e: Modelin
aciklayamadig kismi temsil eden hata terimidir. Gézlemlenen degerler ile model
tarafindan tahmin edilen degerler arasindaki farki icerir. Bu yap1 dogrusal varsayimlar
altinda calisir ve model parametreleri genellikle En Kiguk Kareler Yontemi (OLS —
Ordinary Least Squares) ile tahmin edilir. Coklu dogrusal regresyon modeli, bagimli
degiskenin birden ¢ok faktorden nasil etkilendigini analiz etmek ve gelecege yonelik

tahminlerde bulunmak i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir.

o0 Tahmin Edilen Regresyon Denklemi

—~ —~

Y = ﬁ0+ 31X1+32X2+'" Ep)(p (32)

3.2’deki denklemde; ¥, tahmin edilen degeri; f3; ise tahmini regresyon katsayilarint

ifade etmektedir.
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0 Matris Formunda Coklu Dogrusal Regresyon Denklemi

Coklu dogrusal regresyon modeli, birden fazla bagimsiz degisken ile bir bagiml
degisken arasindaki iligkiyi analiz etmek amaciyla kullanilir. Bu modelin daha
kompakt ve genel bir gdsterimi matris cebiri kullanilarak ifade edilebilir. Matris

formundaki temel regresyon denklemi 3.3 sayili denklemdeki gibidir:

Y=Xp+ ¢ (3.3)
Burada: Y:n x 1boyutunda bagimli degisken vektoriidiir, her satir bir gézleme karsilik
gelir. X:n X p boyutundaki bagimsiz degiskenler tasarim matrisidir. (gézlem sayisi n,
degisken sayis1 p). Ilk siitun genellikle sabit terimi (intercept) temsil eden 1’lerden

olusur. f:p X 1 boyutunda regresyon katsayilar1 vektoriidiir. € n X 1 boyutundaki

hata terimi (residual) vektorudur.

Model parametrelerinin tahmini, genellikle En Kiicuk Kareler Yéntemi (Ordinary
Least Squares, OLS) ile yapilir. Bu yontemde, tahmin edilen katsayr vektdrii B,
asagidaki kapali formiille elde edilir:

. i
B=X'X) XY (3.4)
Bu ifade, hata kareleri toplamimni minimize eden katsay1 vektoriinii verir. Burada X'

matrisin transpozunu, (X'X)  ise tersini temsil etmektedir. OLS goziimi, X'X
matrisinin terslenebilir olmasi kosuluyla gecerlidir. Bu matris temsili, 6zellikle ¢cok
boyutlu veri kiimeleriyle c¢alisirken hem teorik analiz hem de sayisal hesaplama

acisindan biiytik kolaylik saglar(Denklem 3.4).

Coklu dogrusal regresyon modelinde temel amag, modelin tahmin ettigi degerler (¥;)
ile gercek gozlem degerleri (y;) arasindaki farkin miimkiin oldugunca kii¢iik olmasidir.
Bu farklarin kareleri alinarak toplam hata hesaplanir ve bu toplam hata, regresyon

katsayilarini optimize etmek i¢in kullanilir.

Bu baglamda kullanilan en yaygin yontemlerden biri En Klclik Kareler Yontemidir
(Ordinary Least Squares, OLS). OLS, tim go6zlemler i¢in tahmin hatalarinin
karelerinin toplamin1 minimize eden katsayilari bulmay1 hedefler. Matematiksel olarak

bu amag¢ 3.5’teki denklemle ifade edilir:

min Zit1i-9)? (3.5)
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Burada: y;: i g6zlem i¢in gergek (bagimli) deger. y; : i gbzlem icin modelin tahmin

ettigi deger.

Input Data

}

Fit the Model

Predict

Output

3.1. Multilineer regresyon akis diyagrami

Coklu Dogrusal Regresyon (MLR), bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki
iligskiyi agiklayan bir makine 6grenimi algoritmasidir(Zhao, Caiafa, Mandic, Chao,

Nagasaka, Fujii ve Cichocki, 2012).

Coklu dogrusal regresyonda, birden fazla bagimsiz degisken (xq, x5, ..., X,) ile bir
bagimli degisken "y" arasindaki iliski elde edilir. Her bir bagimsiz degisken ile bagimli
degisken arasindaki iligki, denklem 3.6 yardimiyla belirlenebilir.

y =a-+ b1x1 + bz.XZ + b3x3 + -+ bnxn (36)
Bu sekilde, dogrusal 'b' katsayisi yerine 'n' dogrusal regresyon katsayisi elde edilir.
Hem basit hem de ¢oklu regresyon yontemlerinde bu islevi saglamak i¢in kullanilan

yontem, en kiiclik kareler yontemidir. Ayrica, MLR, en kiiciik mutlak sapmalar

regresyonu gibi diger yontemlere veya lasso (L1-norm cezasi) ve ridge regresyonu
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(L2-norm cezas1) gibi en kiiciik kareler maliyet fonksiyonlarina da uyarlanabilir.

(Sykes, 1993), Uyanik ve Giiler, 2013), Yan ve Su, 2009).

[03.2.3.2. Support Vector Regression

Support Vector Regression (SVR), Support Vector Machine (SVM) algoritmasinin
regresyon (siirekli deger tahmini) i¢in uyarlanmis halidir. Amag, verilerle en fazla
sayida noktayr kapsayan bir marj aralifinda tahmin yapan bir fonksiyon bulmaktir.
SVR'nin Temel Fikri; veri noktalarinin birgogunu belirli bir hata toleransi (€\epsilone)

icinde tutan diiz bir ¢izgi veya non-lineer bir yiizey bulmaya ¢alisir.
e Support Vector Regression (SVR) Denklemleri
o Lineer SVR Temel Tahmin Denklemi:

Destek Vektér Regresyonu (Support Vector Regression, SVR), regresyon
problemlerinde dogrusal veya dogrusal olmayan iliskileri modellemek i¢in kullanilan
gii¢lii bir makine 6grenmesi yontemidir. Lineer SVR modeli, veriler ile hedef degisken
arasinda dogrusal bir iliski oldugunu varsayar. Bu modelin tahmin fonksiyonu
asagidaki denklem 3.7 ile ifade edilir:

fX)=w,x)+b=w x+b (3.7
Burada: f(x): Girdi x i¢in modelin tahmin ettigi ¢ikt1 degeridir. w: Agirlik vektord,
dogrusal regresyon diizleminin yoniinii belirler. x: Girdi 6rnegini temsil eden 6zellik
vektoridar. (w, x): w ve x vektorleri arasindaki i¢ garpimi temsil eder. b: Bias (sapma)
terimi, modelin tahmin diizlemini dikey olarak kaydirmasini saglar. Lineer SVR, bu
tahmin fonksiyonu ile, tim verilerin f(x) tahminlerine olan uzaklhiginin belirli bir
tolerans sinir1 (epsilon-insensitive zone) i¢inde kalmasini amaglar. Hedef, yalnizca bu

siirt asan tahmin hatalarina ceza vererek hem modelin genellenebilirligini artirmak

hem de daha kararli bir tahmin gerceklestirmektir.
0 SVR Amag Fonksiyonu (e-tlplu regresyon):

Destek Vektor Regresyonu (Support Vector Regression, SVR), regresyon
problemlerinde hem dogruluk hem de modelin genellenebilirligini dikkate alan bir
yaklasimdir. SVR’nin temelinde, verilerin tahmin edilen degerlerden belirli bir
tolerans (&) sinir1 iginde kalmasi hedeflenir. Bu sinirin disina ¢ikan 6rnekler igin ceza
uygulanir. € -tlplQ regresyon olarak bilinen bu yaklasimda amag fonksiyonu su sekilde

formile edilir:
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o1 2 *
min gl w 1P+ CI(E +,) (3:8)

Burada w: Agirlik vektoriidiir ve modelin tahmin diizlemini tanimlar. || w [I2: Modelin
karmasikhi@im temsil eder; daha diiz bir regresyon dogrusunu tercih ederek asiri
ogrenmeyi onler. &;, &;: Her bir gdzlem icin pozitif hata toleransi (slack variables)
terimleridir; gozlem degerinin & smirint astifit durumlarda kullanilir. C: Ceza
parametresi, modelin hata toleransi ile genelleme kabiliyeti arasinda denge kurar.
Buylk C degerleri, hatalara daha az tolerans gosterilmesini saglar. n: Gozlem

sayisidir(Denklem 3.8).
Bu optimizasyon problemi, iki temel hedefi dengelemeye ¢alisir:

1. Regresyon fonksiyonunun diiz ve basit kalmasim saglamak (yani || w |I?

terimini minimize etmek),

2. & smurmin digina ¢ikan tahmin hatalarini ceza terimleri &; + &;” araciliiyla

kontrol altina almak.

Amag fonksiyonuna karsilik gelen kisitlar (constraints) ile bu yapi, SVR'nin
optimizasyon problemini tamamlar. Boylece model, belirli bir esneklik icinde ylksek

dogruluk ve diisiik genelleme hatasi hedefler.

Destek Vektor Regresyonu (Support Vector Regression — SVR) algoritmasinda, amag
fonksiyonunun minimize edilmesi sireci belirli kisit kosullar altinda gergeklestirilir.
Bu kisitlar, tahmin edilen degerlerin gercek degerlere belirli bir tolerans (&) dahilinde
yakin olmasimi saglamaya yoneliktir. SVR'nin e-tUpli regresyon yaklasiminda
kullanilan kisit denklemleri 3.9 denklemindeki gibidir:

yi— wx)—b<e+
w,x)+b — yice+ § 3.9)
Si; Ei =0
Burada: w: Modelin agirhik vektoriidiir ve regresyon diizleminin egimini belirler.
X;:i gdzleme ait bagimsiz degisken vektoriidiir. b: Bias terimi, regresyon dogrusunun

konumunu belirler. y;: Gergek (gozlenen) bagimli degisken degeridir. €: Tolerans (&€
-tlipli) parametresidir; modelin tahminleriyle ger¢ek degerler arasinda kabul edilebilir

farki belirler. ¢;, fi*: Pozitif gevsetme degiskenleri (slack variables) olup, &
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siirmin disina ¢ikan sapmalar temsil eder. ( W, X;)=wTxi( W, X;)=wTxi: Agirlik ve

girdi vektorlerinin i¢ ¢carpimidir.

Bu kisitlar sunu ifade eder:

o Ik esitsizlik, model tahmininin gercek degerden en fazla £+&;e+¢&; kadar

diistik olmasina izin verir.

« Ikinci esitsizlik, model tahmininin gergek degerden en fazla e+&; " e+&;" kadar

yiiksek olmasina izin verir.

o Ugciincii ve dordiincii kosullar ise, gevsetme degiskenlerinin negatif

olmamasini garanti eder.

Bu yap1 sayesinde, SVR modeli hem dogrusal regresyon diizlemini optimize eder
hem de gercek degerlerle tahminler arasindaki farki belirli bir hata toleransi i¢inde

kontrol altinda tutar.
0 Cekirdekli SVR i¢in Tahmin Denklemi (Dual Form):

Destek Vektor Regresyonu (SVR), dogrusal olmayan iligkilere sahip veri setlerinde
daha yiiksek esneklik ve tahmin giicii saglayabilmek i¢in ¢ekirdek (kernel) yontemleri
ile genisletilebilir. Bu durumda, orijinal veri uzay1 daha yiiksek boyutlu bir 6zellik
uzayina doniistiiriilir ve regresyon islemi bu uzayda gergeklestirilir. Bu tiir SVR
modelleri, dual formizerinden ¢ozulur ve tahmin fonksiyonu denklem 3.10’daki

sekilde tanimlanir:
fl) =2i(a — &) K(x,x) + b (3.10)

Burada: f(x): Girdi x i¢in modelin tahmin ettigi ¢iktidir. ;, @;*: Her bir egitim
Oornegine karsilik gelen Lagrange carpanlanidir. Bu carpanlar, SVR
optimizasyonunun dual formunun ¢oziimiinde ortaya ¢ikar. K (x;x):x; ile x
arasindaki ¢ekirdek fonksiyonudur ve giris uzayinda hesaplanan benzerligi temsil
eder. b: Bias (sapma) terimidir ve modelin regresyon diizlemini diisey eksende

kaydirmasina olanak tanir. n: Egitim 6rnegi sayisidir.

Cekirdek fonksiyonu K (x;,x), verilerin yiiksek boyutlu uzayda i¢ c¢arpimini
hesaplamayi saglar; bdylece dogrusal olmayan desenler de dogrusal SVR ¢ercevesinde

modellenebilir. Yaygin ¢ekirdek fonksiyonlar1 arasinda sunlar bulunur:

o Lineer gekirdek: (x;, x)=x;Tx
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o RBF (Gaussian) ¢ekirdegi: K (x;, x)=exp(—y l x; — x Il 2)
« Polinom gekirdegi: K (x;,x) = (x; Tx + )@

e Bu yapi sayesinde, yalnizca destek vektorleri (yani a; — a;* # 0 olan 6rnekler)
model tahminine katkida bulunur. Bu da SVR'nin hem hesaplama verimliligini

artirir hem de modelin genelleme kapasitesini giiglendirir.

0 Matematiksel Tanim

Verilen bir regresyon problemi icin, gozlemler {(xy, y1), (x2, ¥2), .., (X5, ¥n)}seklinde
tanimlanmuis bir veri seti lizerinden, amaglanan; giris uzaymdaki x vektorlerini, surekli

bir hedef degisken y ile iligskilendiren bir tahmin fonksiyonu f (x) elde etmektir.

Destek Vektor Regresyonu (SVR) algoritmasi bu amagla, denklem 3.11°de tanimlanan

dogrusal bir fonksiyonu 6grenmeyi hedefler:
f(x)= w'™x+b (3.11)

Burada: w: Agirlik vektoriidiir ve modelin yoniinii belirler. b: Bias (sapma) terimidir
ve modelin sabit bilesenini temsil eder. SVR'nin temel varsayimi, bu fonksiyonun tiim
tahminlerinin, gercek gozlem degerlerinden en fazla & kadar sapmasina izin

verilmesidir. Bu varsayim su sekilde ifade edilir:
lyi —f(x)|l <€ (3.12)

Denklem 3.12, modelin yalnizca belirli bir tolerans bolgesi (e-tlipl) iginde yer alan
tahmin hatalarim1 "6nemsiz" olarak degerlendirdigini ve bu bolgenin disina ¢ikan
hatalar i¢in ceza uygulanacagini gosterir. Ancak, tiim verilerin bu tolerans i¢inde

kalmasi ¢cogu zaman miimkiin degildir. Bu nedenle, SVR modeli tolerans sinirin1 agan
durumlart temsil etmek iizere gevsetme degiskenleri (slack variables) olan &; ve &;”

terimlerini tanimlar.

Bu terimler, sirasiyla modelin y; — f(x;)>ey;— f(x;))> e ve f(x;)—y;> € f(x;)—y;> €
kosullarini ihlal ettigi durumlarda ortaya ¢ikan sapmalar1 ifade eder. Boylece SVR,
hem dogrusal tahmin fonksiyonunu hem de tolerans ihlallerine karsilik gelen ceza
bilesenlerini birlikte optimize ederek daha esnek ve genellenebilir bir regresyon
modeli olusturur. Ancak bu her zaman miimkiin olmayacag: icin, toleransi asan

durumlar icin ceza terimleri (slack variables) tanimlanir.
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O SVR ve Diger Regresyonlara Gore Farklar
Amag, hatalari tam minimize etmek degil, onlar1 e\epsilone-tlp i¢inde tutmak.
Marj aralig1 (tiip) tanimi, modelin genellestirme kabiliyetini artirir.
Lineer olmayan durumlar icin kernel trick (6rnegin RBF kernel) kullanilabilir.
0 SVR Avantajlarn
- Karmasik ve lineer olmayan iligkileri modelleyebilir.
- Aykiar degerlere kars1 daha dayaniklidir (ayarlara bagli olarak).
- Yiksek boyutlu veriyle iyi calisir.

Vapnik (1995) tarafindan oOnerilen destek vektor regresyonu, istatistiksel 6grenme
teorisindeki yeniliklere dayanan ve hem siiflandirma hem de regresyon problemleri
icin kullanilan giiclii bir makine 6grenme yontemidir. Destek vektor regresyonu
(SVR), genelleme hatasinin iist sinirin1 minimize etmeye dayali risk minimizasyonu
ilkesiyle calisir. Bu 6zellik, SVR'yi asir1 uyum (overfitting) sorunlarina karsi direngli
hale getirir ve farkli zaman serisi tahmin problemlerini ¢ozerken yiiksek bir genelleme
performansi elde etmesini saglar (Fan, Chen ve Lee, 2008). Bu yontem, deneysel risk
minimizasyonu ile hatalar1 en aza indirmeye calisan yapay sinir aglarinin (ANN) yerel
minimumlarda takilma gibi dezavantajlarini ortadan kaldirir. Destek vektor
regresyonu (SVR) ilkesi, verileri daha yiiksek boyutlu bir 06zellik uzaymna
dontistiirmeye dayanir. SVR'min 6grenme kapasitesi, 6zellik uzaymin boyutundan

bagimsizdir, bu nedenle yiiksek performans sergiler(Ogcu, Demirel ve Saim, 2012).

SVM, ozellikle kii¢iik 6rneklem biiytikliigline sahip problemleri ¢6zmek i¢in uygundur
(Chen, Lu, Yang ve Li, (2004). SVM, 1974'te Vapnik ve Chervonenkis tarafindan
gelistirilen istatistiksel 6grenme teorisi ger¢evesine dayanir. SVR, giris verilerini X',
dogrusal olmayan bir doniisiim @ ile daha yliksek boyutlu bir 6zellik uzayina haritar
ve ardindan bu 6zellik uzaymda bir dogrusal regresyon problemi elde edilip ¢oziiliir

(Gao, Bompard, Napoli ve Cheng, 2007).

Zouzou ve Citakoglu (2021) yaptig1 calismalarda; Destek vektdr makinesi (SVM)
algoritmasi, baslangigta bir siiflandiric1 olarak gelistirilmistir. Bu algoritma, farkl
degiskenleri ayiran en uygun hiper diizlemi bulmaya ¢alisir. Ancak, ¢ogu durumda,
degiskenler orijinal boyutlu uzayda bir hiper diizlemle ayrilamaz. Cekirdek
fonksiyonlari, verileri daha yiiksek boyutlu bir uzaya doniistiirerek, degiskenlerin bir
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hiper diizlemle ayrilabilecegi yeni bir uzay saglar. Bu ¢alismada, radyal baz fonksiyon
cekirdegi SVM c¢ekirdegi olarak kullanilmistir. Ayni algoritma ile, siniflandirma hiper
diizlemi, marjin i¢ine diisen 6rnek sayisin1t maksimuma ¢ikaracak sekilde bir regresyon

hiper diizlemi olarak da kullanilabilir.

3.2.3.3. Rastgele Orman (Random Forest) Algoritmasi

Random Forest, makine 6grenmesinde kullanilan bir topluluk yontemidir (ensemble
method). Temel olarak bir¢ok karar agacindan olusur ve her bir aga¢ bagimsiz olarak
egitilir. Bu yontemin temel amaci, birden fazla modelin ¢iktisini birlestirerek daha

dogru ve kararli sonuglar elde etmektir.
e Regresyon icin Random Forest Denklemi

Random Forest regresyon problemlerinde, her bir karar agaci bir tahminde bulunur ve

nihai sonug¢ bu tahminlerin ortalamasi alinarak elde edilir:

9 ==%lih () (3.13)

Modelin tahmin siirecine iliskin olarak, 3.13 denkleminde ¥, girdi verisi x i¢in modelin
elde ettigi tahmin degerini ifade eder. Rastgele Orman (Random Forest)
algoritmasinda T, modelde yer alan toplam karar agaci sayisini temsil etmektedir. Her
bir karar agacinin ¢iktisi ise h;(x) ile gosterilir; burada t , ilgili karar agacinin
indeksidir. Sonu¢ olarak, modelin nihai tahmini, tim agaclardan alinan bireysel

tahminlerin birlestirilmesiyle elde edilir.
¢ Siniflandirma icin Random Forest Denklemi

Siniflandirma problemlerinde Random Forest, her agacin oy kullanmasi prensibine
dayanir. Her bir agag, verilen girdiye karsilik bir sinif tahmin eder. En fazla oy alan

sinif, nihai tahmin olarak belirlenir:

y = mode (({h:(\)}{=1 (3.14)

Siniflandirma problemlerinde, Rastgele Orman (Random Forest) algoritmasi her bir
karar agacinin bagimsiz olarak yaptigi sinif tahminlerini dikkate alir. Bu baglamda,
h:(x), t indeksli karar agacinin girdi verisi x i¢in gergeklestirdigi sinif tahminini
temsil eder. Nihai tahmin ise tiim agaclardan gelen sinif tahminleri arasinda en sik
tekrar eden degerin (mode) secilmesiyle belirlenir; bu yontem, c¢ogunluk oyu

prensibine dayanmaktadir (Denklem 3.14).
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e Simiflandirma i¢in Olasihk Tahmini Denklemi (Soft Voting)

Makine 6grenmesi kapsaminda siiflandirma problemlerinde yaygin olarak kullanilan
topluluk (ensemble) yontemlerinden biri olan Rastgele Orman (Random Forest)
algoritmasi, birgok karar agacindan olusan bir modeldir. Bu algoritmada, her bir karar
agaci, gézlem verisi igin bagimsiz bir sinif tahmininde bulunur. Bu tahminlerin toplu
bicimde degerlendirilmesi, sinif kararinin belirlenmesinde kritik rol oynar. Soft voting
(yumusak oylama) yaklasimi, nihai sinif kararmmi dogrudan ¢ogunluk oyuna gore
belirlemek yerine, her bir sinif i¢in olasilik degerleri {izerinden karar verme esasina
dayanir. Bu yontemde, modelin herhangi bir gézlem x igin belirli bir sinifa (y = c) ait
olma olasiligl, tiim karar agaglarinin bu smifa yonelik tahminlerinin ortalamasi
alinarak hesaplanir. S6z konusu olasilik tahmini su sekilde matematiksel olarak ifade

edilir:
p(y = clx) = 231 1(h(x) = ©) (3.15)

3.15 sayili denklemde, p(y = c|x), g6zlem x’in sinif ¢’ye ait olma olasiligini ifade
etmektedir. T, topluluk igerisindeki toplam karar agaci sayisin1 gostermektedir. h;(x),
t karar agacinin gozlem x icin yaptig1 sinif tahminidir. I, girdi kosulunun saglanmasi

durumunda 1, aksi halde 0 déndlren gosterge (indicator) fonksiyonudur.

Soft voting yontemi, her sinif i¢in elde edilen bu olasilik degerlerini karsilastirarak, en
yiiksek olasiliga sahip sinift nihai ¢ikti1 olarak belirler. Bu yaklasim, 6zellikle siniflar
arasinda dengesizlik bulunan veri kiimelerinde, karar agaglarinin tekil ¢ogunluguna
dayanan hard voting (sert oylama) yontemine kiyasla daha istikrarli ve

genellestirilebilir siniflandirma sonuglari iretme potansiyeline sahiptir.
e Yontemin Temel Ozellikleri

Rastgele Orman (Random Forest) algoritmasi, topluluk 6grenmesi (ensemble learning)
yaklagimina dayanan ve hem siniflandirma hem de regresyon problemlerinde yiliksek
basar1 saglayan bir makine 6grenmesi yontemidir. Bu yontemde her bir karar agaci,
egitim verisinin rastgele secilmis bir alt kiimesi ile egitilir. Bu islem bootstrap
ornekleme (bootstrap sampling) ad1 verilir ve her agacin farkli bir veri alt kiimesine

dayanarak 6grenmesini saglar.

Modelin rastgeleligini artiran bir diger unsur ise, her bélme (split) islemi sirasinda

karar verilecek 6zelligin, tiim Oznitelik kiimesi yerine bu kiimeden rastgele sec¢ilmis
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bir alt kiime igerisinden belirlenmesidir. Bu mekanizma, bireysel agaclar arasindaki

korelasyonu azaltarak modelin gesitliligini artirir.

Modeldeki bu cift yonli rastgelelik — hem veri 6rneklemesinde hem de 6zellik
seciminde — asir1 6grenme (overfitting) riskini azaltmakta ve modelin daha iyi
genellenebilirlik performansi gostermesine katkida bulunmaktadir. Tiim bu 6zellikleri
sayesinde, Random Forest algoritmasi ¢esitli veri yapilarinda istikrarli, esnek ve
yiiksek dogrulukla calisan gii¢lii bir yontem olarak literatiirde genis uygulama alani

bulmaktadir.
e Random Forest Akis Diyagram (Adim Adim)
= Veri Girisi (Dataset)

Tiim egitim verileri sisteme girer.
e Bootstrap Ornekleme

Egitim setinden rastgele (tekrar segmeli) 6rnekler alinarak n tane farkli alt veri

kiimesi olusturulur.
e Karar Agaclarimin Egitimi (n adet)

Her bir alt veri kiimesiyle bir karar agaci egitilir. Her diigiimde rastgele k 6zellik

secilir. Bu ozellikler icinden en iyi bolinme segcilir.
e Tiim Agaclarin Egitimi Tamamlanir

Her aga¢ kendi basina egitilmis olur, agaclar birbirinden bagimsizdir.
e Tahmin Asamasi (Test Verisi Girilir)

Her agag test verisine ayr1 ayr1 tahmin tiretir.
e Sonuclarin Birlestirilmesi

Siniflandirma: Agaclarin oyu ile cogunluk oyu alinir.

Regresyon: Tiim agaglarin tahminlerinin ortalamasi alinir.
e Nihai Tahmin Ciktis1

Rastgele Orman Algoritmasi; Farkli karar agaglarinin birlesimine dayanan Rastgele
Orman Algoritmas1 Breiman (2001) tarafindan gelistirilmistir. Olusturulan her bir
agac i¢in bagimsiz smiflandirma yapilmasi amaglanmistir. Yapilan siniflandirilmalar

neticesinde oylama yapilarak en yiiksek degeri alan sinif sonug olarak kabul
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edilmektedir (Ercire & Unsal, 2021: 910). Rastgele orman regresyonu, bircok
regresyon agacini bir araya getirerek calisan bir topluluk 6grenme yontemidir.
Breiman (2001) Bu yontemde kullanilan her bir regresyon agaci, kokten baslayip
yaprak diiglimlerine kadar ilerleyen, belirli kurallar veya kosullarin sirasiyla
uygulandigi hiyerarsik bir yapiya sahiptir (Rodriguez-Galiano, Mendes, Garcia-
Soldado, Chica-Olmo ve Ribeiro, 2014).

Rastgele Orman algoritmasinda, her aga¢ bagimsiz sekilde tahmin iretir ve bu
tahminler bir araya getirilerek genellikle ortalama alinarak sonug belirlenir (Breiman,

2001).

Rastgele Orman (Random Forest) algoritmasi hem siniflandirma hem de regresyon
problemlerinde kullanilabilen, ¢ok sayida karar agacinin bir araya gelmesiyle ¢alisan
bir topluluk 6grenme yontemidir. Siniflandirma islemlerinde en sik goriilen sinif
sonucu, regresyonda ise tahminlerin ortalamasi nihai sonu¢ olarak kabul edilir. Bu
coklu yap1 sayesinde, tek bir karar agacinda olusabilecek hatalar azaltilarak daha

guvenilir ve dengeli sonuclar elde edilir.
Algoritmanin ¢aligma prensibi su adimlardan olusur:

1. Her karar agaci igin egitim verisinden bootstrap yontemiyle (yeniden

ornekleme yapilarak) rastgele alt kiimeler olusturulur.
2. Bu alt kimeler Uzerinde her bir karar agaci ayr1 ayr1 egitilir.

3. Agaclar olusturulurken, asir1 6grenmeyi Onlemek amaciyla tiim ozellikler

yerine sadece rastgele secilen bir alt kiimesi degerlendirmeye alinir.

4. Smiflandirma islemlerinde, veri boliinmelerinin kalitesini 6lgmek i¢in
genellikle Gini safsizlik indeksi veya bilgi kazanci gibi kriterler kullanilir. Bu

sayede olusturulan diigiimlerin veriyi ne kadar 1yi temsil ettigi degerlendirilir.

5. Egitilen tiim agaclarin ¢iktilar1 birlestirilerek, ortalama veya ¢ogunluk karari

ile nihai tahmin Uretilir.

6. Sonug olarak, Random Forest algoritmasi, farkli veri alt kiimeleri ve 6zellikler
kullanilarak olusturulan bir¢cok karar agacini birlestirerek genel tahmin
basarisini artiran, esnek ve giiclii bir yontemdir. (Svetnik vd., 2003; Biau ve
Scornet, 2016). Rastgele Orman, yiiksek boyutlu verilerle etkili sekilde

calisabilmesi ve saglam yapisiyla 6ne ¢ikar; bu sayede tek bir karar agacina
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kiyasla asir1 uyum (overfitting) gibi problemlere kars1 daha direnglidir. Ayni
zamanda, birden fazla karar agacindan olusan yapisi sayesinde, modelin
belirsizlik diizeyi dogal olarak olgiilebilir ve bu durum tahminlerin

giivenilirligini artirir. (Dutschmann ve Baumann, 2021; Li, 2023).

3.2.3.4. LightGBM

LightGBM, ozellikle biiyiik veri setlerinde yliksek islem hizi, diisiik bellek kullanimi
ve modelleme verimliligi ile 6ne ¢ikan giiclii bir gradyan artirma yontemidir. Bu
algoritma, verileri histogram tabanli ayristirma (histogram-based splitting) yontemiyle
isleyerek, bolgesel sicaklik dinamikleri gibi karmasik iliskileri etkili bigcimde
modelleyebilmektedir. LightGBM’in basaris;; model dogrulugu, hesaplama hizi,
tutarlilk ve kullanim kolaylig1 gibi ¢esitli performans kriterleri agisindan
degerlendirilmektedir. Biiyiikk Olgekli veri setleriyle c¢alisirken sundugu islem
avantajlari, makine 6grenimi uygulamalarinda genis bir kullanim alan1 saglamaktadir.
Bu 6zellikleri sayesinde LightGBM, model gelistirme siire¢lerinde hem esneklik hem
de yuksek tahmin giicu sunan etkili bir algoritma olarak tercih edilmektedir (Ke,
Meng, Finley, Wang, Chen, Ma ve Liu, 2017).

LightGBM (Light Gradient Boosting Machine), karar agaclar1 {izerinden c¢alisan ve
gradyan artirma (Gradient Boosting) mantigini kullanan bir makine 6grenimi
algoritmasidir. Temelinde GBDT (Gradient Boosting Decision Tree) algoritmasi yer

alir. Asagida LightGBM’in matematiksel temeli sadelestirilmis bigimde agiklanmustir.
Temel GBDT (Gradient Boosting Decision Tree) Formull

Gradyan Artirma Karar Agaglar1 (Gradient Boosted Decision Trees — GBDT), asamali
o6grenme yaklagimini benimseyen gii¢lii bir topluluk (ensemble) yontemidir. Model,
her bir iterasyonda mevcut tahminleri iyilestirmek amaciyla yeni bir zayif 6grenici
(weak learner) ekleyerek tahminlerini giinceller. Bu sire¢ 3.16’daki denklemde

matematiksel olarak ifade edilir.

YO = g + £ (x) (3.16)

Burada, Y® : t’inci iterasyondaki tahmin, f;(x) : t’inci iterasyondaki 6grenilen karar
agac1 (weak learner), Gradyan Yaklagiminmi temsil etmektedir. Her yeni Ogrenici,
onceki modelin hatalarini telafi edecek sekilde 6grenilmekte ve bu siirecte belirli bir

kayip fonksiyonu (loss function) esas alinmaktadir. Temel amag, bu kayip
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fonksiyonunu minimize edecek sekildef;(x)fonksiyonunun (yani karar agacinin)
yapilandirilmasidir. Bu yaklasim, modelin hem dogrulugunu artirmakta hem de

karmagik verilerle basa ¢ikmasini saglamaktadir.

e Gradyan Artirmah Karar Agaclarinda (GBDT) ikinci Dereceden

Optimizasyon ve Split Karar

Her iterasyonda, Gradyan Artirmali Karar Agaclar1 (GBDT) algoritmasi, modelin
hatalarini azaltmak i¢in kayip fonksiyonunun gradyanina (birinci tiirev) ve Hessian'ina
(ikinci tiirev) bagvurarak yeni bir karar agaci olusturur. Her gézlem i¢in bu tiirevler

3.17°deki denklemle tanimlanir.

~ (t— -~ (t—

o = o£(v,9;) 02c(y; 0, )

i~ (t—-1 y i = 7
o7 07

(3.17)

Burada, g;:i. gozlem i¢in kay1p fonksiyonunun gradyanini (birinci tiirev), h;:i. gozlem
icin Hessian degerini (ikinci tiirev), L(-) ise kullanilan kayip fonksiyonu ifade

etmektedir. (6rnegin, kare hatalar toplami - MSE veya log-10ss).

e Bilgi Kazanci (Gain) Fonksiyonu ile Split Karari

GBDT tabanli algoritmalarda, Ozellikle LightGBM ve XGBoost gibi modern
varyantlarda, her aga¢ boliinmesi (split) kararinda en uygun ayrimi belirlemek i¢in

bilgi kazanci (Gain) hesaplanir. Bilgi kazanci formiilii denklem 3.18°deki gibidir:

S Y Gk (GL+GR?*] _
Gain = z[HL+)1+HR+/‘1 HL+HR+A] 14 (3.18)

Burada; G, ve G sol ve sag bolme i¢in gradyanlarin toplamini ifade ederken, H; ve
Hy ise sol ve sag bolme i¢in Hessian’larin toplamin1 gostermektedir. A @ L2
regularizasyon parametresi iken, y ise bdlme basina sabit ceza parametresidir. (Split
penalizasyonu) Bu formiil, her bdlmenin model {iizerindeki katkisini dlger ve
maksimum kazang saglayan split’in se¢ilmesini saglar. Boylece modelin genel hata

orani daha hizli sekilde diisiirtiliir.
e Yaprak Bazh (Leaf-wise) Buyume

LightGBM, geleneksel GBDT algoritmalarinda kullanilan level-wise (seviye bazli)
genisletme stratejisi yerine, leaf-wise(yaprak bazli) genisletmeyi tercih etmektedir. Bu
yontem, her iterasyonda mevcut yapraklar arasinda en fazla kayip azaltimi saglayan

yapragi belirleyerek yalnizca bu yapragi genisletir. Bu sayede daha derin ve optimize
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agaclar olusturulur. Her ne kadar bu yontem asir1 6grenme riskini artirabilse de yuksek
veri hacmine sahip durumlarda daha iyi genel performans ve dogruluk saglamaktadir.
3.2.3.5. XGBoost Algoritmasi

XGBoost (Extreme Gradient Boosting), karar agaglarina dayali, denetimli
(supervised) bir makine Ogrenmesi algoritmasidir. Boosting teknigini kullanarak
tahmin dogrulugunu artirir ve genellikle hem siniflandirma hem de regresyon

problemlerinde en gucli algoritmalardan biridir.
e XGBoost’un Temel Ozellikleri
e Boosting Mantig:

Zayif dgrenicileri (genellikle karar agaglar1) ardisik sekilde egitir. Her yeni agac,

onceki agaclarin hatalarini azaltmaya ¢alisir.
e Gradienet Tabanh:

Hatalar1 azaltmak i¢in gradyan inisi (gradient descent) mantigini kullanir. Bu nedenle

ad1 "Gradient Boosting"dir.
e Diuzenleme (Regularization):

Asirt 6grenmeyi (overfitting) dnlemek i¢in L1 ve L2 ceza terimleri icerir. Bu, onu

klasik Gradient Boosting’den ayiran en gii¢lii yanlardan biridir.
e Agac Yapisi:

Karar agaglar1 derin ve karmagsik olabilir, bu sayede karmasik veri iliskilerini

yakalayabilir.
e Paralel Hesaplama ve Hiz:

Split aramalarinda paralel islem yapabilir. Bellek ve zaman agisindan ¢ok verimli

calisir. Bu nedenle Kaggle yarismalarinda c¢ok tercih edilir.

XGBoost (Extreme Gradient Boosting), karar agaglar1 temelli giiglii bir boosting
algoritmasidir. Her bir model, 6nceki modellerin hatalarini diizeltmek amaciyla ardigik
sekilde insa edilir. Asagida XGBoost algoritmasinin temel formiilasyonu ve bilesenleri

agiklanmustir:
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e Tahmin Fonksiyonu

XGBoost, toplam K adet zayif modelin (karar agaglarinin) ¢iktilarinin toplamini alarak

tahmin yapar. 3.19’daki denklemle ifade edilir.

V=Y fr (). f €F (3.19)
Makine 6grenmesi kapsaminda topluluk modelleri ile yapilan tahmin siireglerinde, her
bir gozleme iliskin model ¢iktilar1 belirli bilesenler aracilifiyla tanimlanabilir. Bu
baglamda, Yy, gézlem i¢in modelin irettigi tahmin degerini temsil etmektedir.
Toplulugu olusturan karar agaclarinin sayisi K ile gosterilir ve bu agaglarin her biri,
zayif 0grenici (weak learner) niteliinde olan fy ile ifade edilir. Burada f,, k karar

agacina karsilik gelir.

Tim bu karar agaclari, belirli yapisal ve islevsel sinirlamalara sahip bir uzayda
tanimlanir; bu uzaya F denir. F, 6rnegin maksimum derinligi sinirlandirilmig karar
agaclarindan olusan bir fonksiyon kiimesini ifade eder. Bu yap1, modelin kapasitesini
kontrol altinda tutarak asir1 Ogrenmeyi engellemeye ve daha giicli genelleme

yeteneklerine sahip tahminler liretmeye olanak tanir.

¢ Amac Fonksiyonu (Objective Function)

Modelin 6grenmesi sirasinda optimize edilen toplam kayip fonksiyonu denklem

3.20°deki sekildedir:

L) = Ta 1y 9:9) + Ther 0 (£ (3:20)
Topluluk tabanli 6grenme yontemlerinde, modelin egitimi sirasinda hem tahmin
hatalarinin en aza indirilmesi hem de modelin asir1 karmasik hale gelmesinin
onlenmesi amaciyla belirli matematiksel bilesenler kullanilir. Bu siiregte, [, modelin
tahmin performansini 6lgen kayip fonksiyonu olarak tanimlanir. Kayip fonksiyonu,
model tahminleri ile gercek degerler arasindaki farki nicel olarak degerlendirir;
Oornegin regresyon problemlerinde genellikle Ortalama Kare Hata (MSE),

smiflandirma problemlerinde ise log-loss kullanilmaktadir.

Modelin yalnizca dogruluguna degil, ayn1 zamanda basitligine de 6nem verilmesi i¢in
bir dizenleme terimi olan Q2(f;) kullanilir. Bu terim, 6grenicinin karmagikligini
cezalandirarak asir1 6grenme (overfitting) riskini azaltmay1 hedefler. 2(f;), genellikle
agaclarin yapisal 6zelliklerine (6rnegin, yaprak sayisi veya dallanma derinligi) baglh

olarak tanimlanair.
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Ayrica, iteratif 6grenme siireglerinde her yineleme (iteration) sonucunda elde edilen
tahminler yi“) ile gosterilir; burada t, ilgili iterasyonun sirasini ifade eder. Bu
gosterim, Ozellikle boosting gibi ardisik modelleme yaklasimlarinda, her adimda

modelin nasil gelistigini izlemek agisindan énemlidir.

e Model Karmasikhig1 Ceza Terimi (Regularization)

Agac tabanli topluluk modellerinde, 6zellikle gradyan artirmali karar agaclar
(Gradient Boosted Decision Trees, GBDT) gibi yontemlerde, modelin yapisal
karmasikligi ve 6grenme siireci belirli parametrelerle denetlenir. Bu baglamda, T, bir
karar agacinda bulunan toplam yaprak (leaf) sayisini ifade eder. Yapraklar, nihai
tahminin belirlendigi aga¢ son diigtimleri olup, her biri bir skor degeri tasir. Bu skorlar,

a)]Z ile gosterilir ve j yapraga karsilik gelen model ¢iktisini belirtir.

Q(f) = ¥T + A%, w? (3.21)

Modelin asir1 uyum saglamasini (overfitting) engellemek ve daha sade yapilarla giiclii
genelleme performansi elde edebilmek amaciyla gesitli diizenleme (regularization)
parametreleri kullanilir. Bu parametrelerden y, her ek yaprak i¢cin maliyet cezasi
uygulayarak gereksiz yapraklarin olusumunu sinirlar; boylece modelin yapisal
karmasiklig1 kontrol altina alinir. Diger bir diizenleme parametresi olan A ise yaprak
skorlarima uygulanan L2 normu iizerinden ceza ekleyerek modelin agirliklarinin
biiyiikliigiinii diizenler. Bu iki hiperparametre birlikte, modelin hem yapisal hem de
parametrik basitligini tesvik ederek genellenebilirligini artirir (Denklem 3.21).

e Dereceden Taylor Yaklasimi ile Optimizasyon

Gradyan artirmali karar agaclar1 (Gradient Boosting Decision Trees — GBDT) ve
0zellikle XGBoost algoritmasi, her iterasyonda modele yeni bir aga¢ ekleyerek toplam
hatayr minimize etmeyi amaglar. Bu siirecte, modelin hedef fonksiyonu dogrudan
optimize edilmek yerine, ikinci dereceden bir Taylor genellemesi ile yaklasik olarak
ifade edilir. Bu yaklasim, optimizasyon siirecinin daha hesaplanabilir ve kararli

olmasin1 saglar.

Her iterasyonda, toplam kayip fonksiyonu £, denklem 3.22°deki sekilde ikinci

dereceden acilim ile yaklasik olarak ifade edilir:

£O ~ 5 [gu fiGe) + S haf G| + () (3.22)
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Bu denklemde yer alan terimler su sekilde agiklanabilir:

e g;: Orek icin mevcut modelin kayip fonksiyonuna gore hesaplanan birinci
tirev (gradyan) degeridir. Gradyan, tahmin ile gercek deger arasindaki

sapmanin yoniinii ifade eder.

e h;: Ayni 6rnek igin kayip fonksiyonunun ikinci turevidir (Hessian). Bu terim,
kayip fonksiyonunun egim degisimini ve dolayisiyla gradyanin ne kadar hizli
degistigini temsil eder.

e f; (x;): Iterasyonda eklenen yeni karar agacimin, i. gozlem Uzerindeki

tahminidir. Bu aga¢, dnceki modelin yapamadigi dogrulamalart hedefleyerek

hatay1 diizeltmeyi amagclar.

e Q(ft): Modelin karmasikligini kontrol altina alan diizenleme (regularization)
terimidir. Bu terim, aga¢ yapisindaki yaprak sayisi ve yaprak skorlar1 gibi

faktorlere bagli olarak hesaplanir.
e En Iyi Boliinmenin Skoru (Gain)

Karar agaclarinin olusturulmasinda, her diigiimde hangi 6zellige ve esik degerine gore
boliinme yapilacagina karar verilirken bilgi kazanci (Gain) temel kriter olarak
kullanilir. Bu siire¢, modelin hatasini azaltacak en uygun boliinmenin se¢ilmesini
saglar. Ozellikle XGBoost gibi ikinci tiirev tabanli algoritmalarda, bilgi kazanci
yalnizca hata azaltimiyla degil aymi zamanda model karmagikligiyla da

iligkilendirilerek hesaplanir.

Herhangi bir bolinmenin skoru denklem 3.23’teki formiil ile hesaplanir:

. _ 1[_GE Gk (GL+GR)*] _
Gain = 2 [HL+/'1 + Hp+21 HL+HR+A] (3:23)
Burada:

e G, Ve Gg: Sirasiyla sol ve sag alt diigiimler i¢in toplam gradyan (birinci tiirev)

degerleridir.

e H; ve Hy: Sirasiyla sol ve sag alt diigtimler i¢in toplam Hessian (ikinci tiirev)

degerleridir.

e A: Agac yapisindaki yaprak skorlarmi diizenlemek i¢in kullanilan L2

regularizasyon parametresidir.
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y: Her yeni yaprak eklenmesine karsilik gelen karmasikhk ceza terimidir.

Bu formdlde, sol ve sag alt digiimlerin ayr1 ayr1 bilgi kazanglari ile birlesik yapinin

kazanci karsilastirilir. Eger elde edilen Gain degeri pozitifse, s6z konusu boliinme

modelin toplam kaybini azaltmakta ve bu nedenle uygulanmaya deger kabul

edilmektedir. Tersi durumda, boliinme yapilmayarak mevcut yap1 korunur.

Bu yontem sayesinde, yalnizca istatistiksel olarak anlamli ve genellenebilir

boliinmelerin yapilmast saglanir; bu da modelin asir1 6grenme (overfitting) riskini

azaltarak performansini artirir.

Ozet

» XGBoost, zayif modelleri ardisik olarak toplar.

* Her yeni model, kalan hatalari minimize etmeye calisir.

« Ikinci tiirev bilgisiyle optimize edilir, bu da 6grenmeyi hizlandirir.

* Diizenleme (regularization) ile asir1 6grenme azaltilir ve genel performans

artirilir.

XGBoost’un Avantajlari

* Cok hizli ve verimli

* Asir1 6grenmeye karsi direngli

* Eksik verilerle iyi ¢alisir

» Ozellik 5nem derecesi gikarimi yapilabilir
0 XGBoost Akis Diyagram

—Basla
—Egitim verisini ve parametreleri yiikle
—{lk tahminleri baslat(genellikle sabit bir deger, 6rn. Ortalama)
—Dongii: t =1 to T(agag sayis1 kadar)
—Her gozlem igin:
- Gradient g; = dL(y;, J;)
- Hessian h;0%L(y;, ;)

—Yeni aga¢ f;(x) olustur:

- Boliimleri gradient & Hessian toplamlarina gore se¢
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- Gain (kazang) fonksiyonunu kullan

— Agac yaprak degerlerini hesapla (Output weights)

—Modeli giincelle: §; « 9; +n x f;(x;)

—Tahmin: 9 =Y,1T f:(x)

—Bitis
XGBoost, gradyan artirma temelli bir topluluk 6grenme teknigidir; bu yontem, hatalar
azaltmak amaciyla zayif tahmin modellerini ardisik olarak bir araya getirerek genel
tahmin basarimini artirmayi hedefler (Chen ve Guestrin, 2016). XGBoost, yiksek
Olceklenebilirligi ve esnek yapist sayesinde, gradyan artirma tabanli kiitiiphaneler
arasinda one ¢ikan ve yaygin olarak tercih edilen bir yontem haline gelmistir (Ding,
Jin, Wang, Chen, Li ve Xie, 2021). Boosting yontemleri arasinda yer alan bu
algoritma, zayif 6grenicileri ardisik olarak gelistirerek daha giiclii ve etkili modeller
olusturmayr hedefler (Abdulazeez, 2024) ve Birden ¢ok karar agacini bir araya

getirerek giiclii ve dayanikli bir siniflandirma modeli meydana getirir (Wang, Wang,
Chen, Jin ve Che, 2020; Liang, Luo, Zhao ve Wu, 2020).

XGBoost, Chen ve Guestrin’in (2016) gelistirdigi, topluluk tabanli aga¢ modellerine
dayanan giiglii bir makine 6grenme algoritmasidir. Friedman'in (2001) gradyan artirma
algoritmasindan faydalanarak gelistirilmistir (Zhou, Qiu, Khandelwal, Zhu ve Zhang,
2021). XGBoost, tek basina kullanilan yontemlerden daha iyi tahmin performansi
saglayan ve karar agaclarin1 verimli bir sekilde birlestirerek olusturulan bir kolektif
modeldir. Bu model, karmagiklig1 azaltmak, asir1 6grenmeyi engellemek ve 6grenme

stirecini hizlandirmak i¢in amag¢ fonksiyonunda normalizasyon tekniklerini kullanir

(Jabeur, Mefteh-Wali ve Viviani, 2021).

Gradyan Artirma (Gradient Boosting) algoritmasi, birden fazla zayif tahminciyi
birlestirerek giiglii bir tahminci olusturmayr hedefleyen bir makine Ogrenimi
yontemidir (Yesilyurt ve Dalkilig, 2021). Gradyan Artirma, genellikle karar agaglari
gibi basit modelleri kullanarak zayif 6grenicileri birlestirir ve bu modelleri sirayla
egitir.

3.1. Gradyen artirma algoritmasi gradyen artirma algoritmasi

1. Veri setini ylkle

2. Hedef degiskeni belirle
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3. Baslangic tahmini yap (6rnegin, ortalama degeri kullan)
4. Baslangig artiklar1 hesapla: Hedeflenen- Baslangi¢ tahmini

5. Dongii baslat

a. Zayif 6grenici olustur - Veri setini ve artiklar kullanarak bir karar agaci
egit

b. Yeni tahmin yap: Onceki tahmin + Zayif 6grenicinin tahmini

c. Yeni artiklar1 hesapla: Hedeflenen- Yeni tahmin

d. Artiklar1 giincelle

e. Dongiiden ¢ikma kriterini kontrol et (6rnegin, belirli bir iterasyon sayisi

veya artiklarin belirli bir egigi)
6. Dongiiyii sonlandir

[lk adimda, basit bir tahminci olarak veri setinin ortalamasi kullanilir. Bu baslangig
tahmini ile gercek degerler arasindaki farklar, "artiklar" olarak adlandirilir. Bu artiklar
tahmin etmek i¢in bir dizi zayif 6grenici egitilir ve genellikle karar agaglari tercih
edilir. Her agag, onceki agaglarin tahminleriyle ger¢ek degerler arasindaki farklari
azaltmaya odaklanir. Son olarak, tiim zayif 6grenicilerin tahminleri agirlikli bir sekilde
birlestirilir ve nihai tahmin yapilir. Bu yontem, hedef degiskeninin karmasik ve
dogrusal olmayan iligkilerini modellemeye yardimci olur ve hem smiflandirma hem
de regresyon problemlerinde yaygin olarak kullanilir. XGBoost, Gradyen Artirma
algoritmasini kullanarak, aga¢ tabanli modellerin performansini artirmak i¢in optimize
edilmis ve paralel ¢alisabilen bir makine 6grenmesi modelidir (Yesilyurt ve Dalkilig,

2021).

3.2.3.6.LSTM

LSTM (Long Short-Term Memory), derin 6grenme ve Ozellikle zaman serisi
verileriyle ¢alisirken kullanilan bir tiir yapay sinir agidir. LSTM, RNN (Recurrent
Neural Networks) modelinin bir ¢esididir ve 6zellikle uzun vadeli bagimliliklar
ogrenmede oldukca etkilidir. Geleneksel RNN'ler, onceki adimlarin bilgilerini
hatirlama konusunda sinirlidir ¢iinkii 6§renme siirecinde uzun vadeli bagimliliklar

tutma yetenekleri yoktur. LSTM, bu sorunu asmak i¢in 6zel bir yapiya sahiptir.

LSTM'nin temel 6zellikleri sunlardir:
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Hiicre Durumu (Cell State): LSTM, hiicre durumu adi1 verilen bir mekanizma ile
verilerin uzun siireli hatirlanmasina olanak tanir. Hiicre durumu, agin "hafizast" gibi

calisir ve zaman i¢inde korunur.
e LSTM Denklemleri
0 Giris Kapis1 (Input Gate),

Yeni bilgiye ne kadar yer agilacagini ve hangi bilginin hiicre durumuna eklenmesi

gerektigini kontrol eder.
it = O'(Wixt + Uiht—l + bl) (324)

x;. Mevcut giris vektoriidiir. Zaman adimi t'de modele sunulan giris verisini temsil
eder. Bu veri hem kapi fonksiyonlarinin hem de hiicre durumu giincellemelerinin
temel girdisidir. h,_;: Onceki zaman adimina ait gizli durumdur. LSTM hiicresinin
zaman adimm t — 1'de irettigi ¢iktidir ve hem kapit mekanizmalar1 hem de hiicre
durumu giincellemelerinde ge¢mis bilginin aktarimini saglar. W;, v;: Agirhk
matrisleridir. W;, giris vektorii x; ile carpilan agirliklari; v; ise 6nceki gizli durum h,_4
ile carpilan agirliklar1 ifade eder. Her kap1 (giris, unutma, ¢ikis) i¢in ayri1 agirlik
matrisleri tanimlanir. b;: Bias (sapma) terimidir. Giris kapisi i¢in kullanilan bu sabit
deger, lineer doniisiimlerden sonra modelin daha esnek Ogrenmesini saglar. o:
Sigmoid aktivasyon fonksiyonudur. Bu fonksiyon, giris degerlerini 0 ile 1 arasinda
sikigtirarak kapilarin hangi bilginin ne Olgiide gegmesine izin verecegini belirler.

Boylece ag, bilgi akisin1 yumusak bigimde kontrol edebilir(Denklem 3.24).

Bu bilesenler, LSTM aglarinda zaman boyunca hem kisa vadeli hem de uzun vadeli

bagimliliklarin 6grenilmesini miimkiin kilar.
0 Unutma Kapisi (Forget Gate):

LSTM (Long Short-Term Memory) aglarinin temel avantajlarindan biri, zaman
boyunca bilgiyi segici bir sekilde hatirlayabilme veya unutabilme yetenegidir. Bu
islev, hiicre icinde yer alan unutma kapist (forget gate) araciligiyla gergeklestirilir.
Unutma kapisinin gorevi, bir dnceki hiicre durumunda yer alan bilgilerin ne kadarinin

korunacagini ve ne kadarmin silinecegini belirlemektir.

Unutma kapisinin matematiksel ifadesi denklem 3.25’teki gibidir:

fe = o(Wsx, + vphe_q + by) (3.25)
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Burada: f;: Zaman adimi t'deki unutma kapisi ¢iktisidir. Bu ¢ikti, [0, 1] araliginda
deger alir ve onceki hiicre durumu bilgisine ne 6l¢iide izin verilecegini belirler. x;:
Mevcut giris vektoriidiir. hy_;: Onceki zaman adimindaki gizli durumdur. W, vf:
Sirasiyla giris ve gizli durum i¢in tanimlanmis unutma kapisi agirhk matrisleridir.
bs: Unutma kapisina ait bias (sapma) terimidir. o (-): Sigmoid aktivasyon fonksiyonu

olup, ¢iktiy1 0 ile 1 arasina sikigtirarak bilgi akisinin derecesini belirler.
0 Hiicre Aday1 (Candidate Cell State)

LSTM aglarinda, her zaman adiminda hiicre durumunun giincellenebilmesi i¢in yeni
bilgi kaynakli bir aday hlcre durumu olusturulur. Bu bilesen, mevcut giris bilgisi ve
onceki gizli durum kullanilarak hesaplanir ve hiicreye ne kadar yeni bilginin

eklenecegi, giris kapisi tarafindan belirlenir.
Aday hucre durumu (candidate cell state), 3.26 sayili denklemle tanimlanar:

¢; = tanh ((Wox; + vche_y + b.)) (3.26)
Burada:

Cy: Zaman adimu t'de hesaplanan aday hicre durumudur.

e x;: Mevcut zaman adimindaki giris vektoridiir.
e h,_;: Onceki zaman adimindaki gizli durumdur.

e W., v.: Aday hiicre durumu i¢in girig ve gizli durumla iligkili agirhk

matrisleridir.

e b.: Aday hicre durumu igin bias (sapma) terimidir.

o tanh (-): Hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonudur; ¢iktiy1 [—1,1]
araligina sikistirarak hem pozitif hem de negatif bilgi aktarimina izin verir.
0 Hucre Durumu Guncellemesi

LSTM (Long Short-Term Memory) aglarinin temel islevlerinden biri, zaman boyunca
bilgiyi tasiyabilme ve diizenli olarak giincelleyebilme yetenegidir. Bu islem, hiicre
durumu olarak adlandirilan uzun vadeli bellegin giincellenmesiyle gergeklestirilir.
Hicre durumu hem Onceki bilgileri korumak hem de yeni bilgileri entegre etmek igin
giris ve unutma kapilart ile birlikte kontrol edilir. Hucre durumu guncelleme denklemi
3.27°deki denklemle ifade edilir:
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Cr = ftG)ct_l +i,OC; (3.27)
Burada:
e ¢;: Zaman adimu t'deki giincellenmis hiicre durumu.
e ¢4_q: Onceki zaman adimindaki hiicre durumu.
e f¢: Unutma kapasi ¢iktist; ¢;_'in ne kadarinin korunacagina karar verir.
e I;: Giris kapisi ¢iktisi; yeni bilginin ne 6lgiide hiicreye eklenecegini belirler.
e (;: Aday hiicre durumu; giincel girdi ve gecmis gizli durumdan tliretilmis
yeni bilgi adayidir.
e (©: Elemanlara gore ¢carpim (Hadamard ¢arpimi) islemini ifade eder.

Bu denklem iki temel islevi birlestirir:

1. Unutma mekanizmasi: f;(Ocy_, €ski bilgilerin segici bigcimde silinmesini

saglar.

2. Bilgi glincellemesi: i,®¢;, yeni bilgilerin kontrollii sekilde hiicreye

eklenmesini saglar.

Bu yap1, LSTM’nin ge¢miste dgrenilen bilgileri gerektigi kadar siireyle saklamasina
ve yalnizca 6nemli bilgileri entegre ederek zaman bagimli problemler (6rnegin zaman
serisi tahmini, dil modelleme) i¢in yiiksek performansl ¢éziimler iiretmesine olanak

tanir.
0 Cikis Kapis1 (Output Gate):

LSTM (Long Short-Term Memory) hiicresinin son asamasinda, modelin o zaman
adiminda disariya ne tiir bir bilgi aktaracagi ¢ikis kapisi (output gate) tarafindan
belirlenir. Cikis kapisi, giincellenmis hiicre durumuna dayanarak gizli durumu (hidden
state) iiretir; bu ¢ikti, hem sonraki zaman adiminda giris olarak kullanilacak hem de

modelin nihai ¢iktis1 olarak gorev yapacaktir.
Cikis kapisinin matematiksel tanim1 denklem 3.28’deki sekildedir:

o =c(Wyx; +v,hi_1 + b,) (3.28)
Burada:

e 0;: Zaman adimu t'deki ¢ikis kapisi ¢ciktisidir.
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e Xx;: Mevcut giris vektorii.

e  h,_q1: Onceki zaman adimindaki gizli durum.

o W,, v,: Cikis kapisina ait agirhk matrisleridir.

e b,: Cikis kapisina ait bias (sapma) terimidir.

e 0(+): Sigmoid aktivasyon fonksiyonudur; ¢ikis degerlerini [0, 1] araligina sikistirir.

Bu kapidan elde edilen o, degeri, hiicre durumunun aktivasyonlu héliyle birlikte kullanilarak

gizli durum (yani ¢ikt1) asagidaki sekilde hesaplanir:
0 Gizli Durum (Hidden State)
h; = o0,®Otanh (c;) (3.29)
3.29 sayili denklemde:
e ¢, Gilincellenmis hiicre durumu.
e h;: Zaman adimu t'deki gizli durum, yani agin ¢iktisidir.

e (© :Eleman bazl ¢arpimi (Hadamard ¢arpimi) gosterir.

Bu yap1 sayesinde LSTM, hem ge¢cmisten gelen uzun vadeli bilgileri koruyabilir hem
de mevcut baglamda uygun ¢iktilar iiretebilir. Bdylece hem zaman serisi tahminlerinde

hem de dil modellemede basarili sonuglar elde edilir.

Uzun Vadeli Bagimliliklar: LSTM, ge¢misteki bilgileri daha uzun siire tutarak, zaman
serisi veya dil modelleme gibi uygulamalarda etkili sonuglar elde edilmesini saglar.
Ozetle, LSTM'ler 6zellikle dil isleme, zaman serisi analizi ve video isleme gibi
alanlarda yaygin olarak kullanilir, ¢linkii bu tiir verilerde uzun vadeli iliskiler

genellikle cok 6nemlidir.

LSTM, derin 6grenme alaninda kullanilan bir tekrarlayan sinir ag1 (Recurrent Neural
Network-RNN) modelidir. RNN mimarilerinin en temel 6zelligi, diger modellere gore
hatirlama yetenegine sahip olmalaridir. Bu aglar, verilen girdiler arasindaki iliskileri
kesfeder ve bu iliskileri hatirlayarak bir sonraki adimda kullanir. LSTM'nin i¢indeki
yenilemeli yapis1 ve sonucu bir sonraki girdiye aktarma 6zelligi sayesinde, tekrarlayan
sinir aglarinda hatirlama islemi gergeklestirilir (Zhang, Zheng, Cui, Zong ve Li,
2019).

Literatirde, zaman serisi analizlerinde derin 6grenme modellerinden siklikla geri

doniistimlii yapay sinir agt (RNN) kullanildigr belirtilmektedir (Chen, Yeo, Lau ve
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Lee, 2018; Saud ve Shakya, 2020). Ancak, RNN modelinin baslangigtaki giris
bilgilerini unutmasi ve model parametrelerinin kontrolsiiz sekilde giincellenmesi gibi
sorunlar nedeniyle uzun donem bagimliliklarin1 6grenmekte zorluklar yasadig: ifade
edilmektedir (Kong, Dong, Jia, Hill, Xu ve Zhang, 2019). Bu sorunlar1 ¢6zmek igin
LSTM modeli gelistirilmistir. Hochreiter ve Schmidhuber (1997) LSTM mimarisini
hafiza kapasitesi sayesinde uzun zaman serileri lizerinde kullanim igin Onermistir.
LSTM, zaman serisi verilerini ve sirali bilgileri modellemek amaciyla tasarlanmis bir
yapay sinir agi tiridir. LSTM mimarisi, uzun vadeli bagimliliklar1 daha iyi

ogrenebilmek i¢in 6zel hiicre yapilar1 ve kapt mekanizmalarina sahiptir.

Derin sinir aglarinin egitimi, her katmanin girdilerinin ve onceki katmanin
parametrelerinin egitim siirecinde degismesi nedeniyle karmasik bir siiregtir (Rehman,

Malik, Raza ve Ali, 2019), (Kervanci ve Akay, 2023).

LSTM, kaybolan gradyan sorununu ¢ézmek ve uzun vadeli bagimliliklar1 daha etkili
bir sekilde 6grenmek i¢in 6zel olarak tasarlanmig bir RNN modelidir. LSTM mimarisi,
giris, unutma ve ¢ikis kapilari gibi bir dizi kapidan olusan bellek hicrelerinden
meydana gelir. Bu kapilar, ag icindeki bilgi akisini kontrol ederek her zaman adiminda
bilgilerin segici bir sekilde hatirlanmasin1 veya unutulmasini saglar. Bu gecit
mekanizmasi, LSTM'lerin uzun diziler boyunca oOnemli bilgileri yakalayarak
saklamasint miimkiin kilar, boylece uzun menzilli bagimliliklar1 modellemek i¢in
uygun hale gelir. Giris kapisi, bellek hiicresine eklenmesi gereken yeni bilgileri
diizenlerken, unutma kapisi, gecmis bilgilerin ne kadarinin saklanacagina karar verir.
Cikis kapisi ise, bellek hiicresinden bir sonraki zaman adimina aktarilacak bilgi

miktarini belirler (Koca ve Kilig, 2023).

3.2.3.7. Isittma Derece Giinii (Heating Degree Day - HDD)

Isitma Derece Giinli (Heating Degree Day - HDD), bir bolgedeki binalarin 1sitma
gereksinimini degerlendirmek amaciyla kullanilan 6nemli bir iklim gostergesidir. Bu
gosterge, dis ortam sicakliginin belirli bir referans sicakligin (genellikle 18 °C) altina
distligii glinlerde, binalarin i¢ ortam konfor sicakligini koruyabilmek i¢in gereken

1sitma enerjisini dolayli olarak temsil eder.

HDD, giinliik ortalama sicaklik ile referans sicaklik arasindaki farkin pozitif oldugu
durumlar igin hesaplanir. Asagidaki Denklem 3.30, HDD’nin matematiksel ifadesini

gostermektedir:
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HDDgy,, = max(0, Tyase — Tore) (3.30)

Burada:
e Tpase: Referans sicaklik (genellikle 18 °C olarak alinir),
e T, Giinliik ortalama dis hava sicakligidir.

Eger giinliik ortalama sicaklik referans sicakliktan yiiksekse, yani 1sinma ihtiyaci
yoksa, HDD degeri sifir olur. Ancak sicaklik bu esik degerin altina diistiiginde, HDD

pozitif bir deger alir ve bu deger arttik¢a 1sitma enerjisi ihtiyaci da artmaktadir.

Bu gosterge, enerji tiikketimi modellemeleri, bina enerji verimliligi analizleri ve 1s1l
konfor planlamalar1 gibi bir¢ok miihendislik ve ¢evresel degerlendirme ¢alismasinda

temel bir parametre olarak kullanilmaktadir.
e Dogalgaz Tiiketim Modellerinde HDD Kullanimi1

Isitma Derece Giini (HDD) gostergesi, 6zellikle konut ve endiistriyel sektorlerde
dogalgaz tliketimini modellemek ic¢in yaygin olarak kullanilmaktadir. HDD’nin
artmasi, hava sicakliginin konfor seviyesinin altina diistiigiinii ve dolayisiyla 1sinma
ithtiyacinin arttigim géstermektedir. Bu baglamda, HDD ile dogalgaz tiiketimi arasinda

cogu zaman dogrusal bir iliski oldugu varsayilir.

Dogalgaz Tiketimi = a + - HDD + ¢ (3.31)

3.31 sayili denklemde; a: Sabit terim olup, 1sitma ihtiyacinin olmadig1 kosullarda bile
olusan bazal dogalgaz tiiketimini (6rnegin pisirme veya sicak su ihtiyaci gibi) temsil
eder. B: HDD basina diisen dogalgaz tiikketim katsayisidir; 1sitma ihtiyacindaki her bir
birim artisin dogalgaz tiiketimine etkisini gdsterir. £: Modelin agiklayamadigi rastgele

hata terimidir.

Bu model yaklasimi, 1s1l konforun korunmasi i¢in gerekli olan enerji talebinin
tahmininde ve enerji yonetim sistemlerinin optimizasyonunda 6nemli bir rol
oynamaktadir. Ayrica, mevsimsel sicaklik degisimlerinin enerji tiiketimine etkisini

istatistiksel olarak degerlendirmek acisindan da etkili bir yontemdir.
5.3 Yapiya Ozgii HDD Tabanli Dogalgaz Tiiketim Modeli

Bu calismada, dogalgaz tiiketim tahminlerinin dogrulugunu artirmak amaciyla, 1sitma

derece giinii (Heating Degree Days, HDD) gostergesine dayali dogrusal bir regresyon
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modeli gelistirilmistir. Modelde, HDD gostergesi ile aylik toplam dogalgaz tiikketimi

arasindaki iliski agagidaki formiille ifade edilmistir:

Yy =a+p-HDD +¢ (3.31)

Burada y tahmini dogalgaz tiikketimini, a sabit tiiketim bilesenini (baz yiik), 8 ise her
bir HDD birimi i¢in dogalgaz tiiketimindeki artis1 temsil etmektedir. & ise modelin

aciklayamadi81 varyansi, yani hata terimini ifade eder.

Bu modelin temel varsayimi, ortam sicakligi konfor seviyesinin (bu ¢alismada 18°C)
altina diistiikge dogalgaz tiikketiminin dogrusal olarak artacagi yoniindedir. Ancak,
dogrusal iligkinin katsayilar1 olan « ve 8, yalnizca iklimsel degiskenlere degil; aym
zamanda yapmin fiziksel Ozelliklerine, yalittm kalitesine, 1sitma sisteminin
verimliligine, kullanim aligkanliklarima ve veri Orneklemesinin smirliliina baglh
olarak degiskenlik gostermektedir. Bu nedenle model parametreleri, kullanilan yapiya

0zgl gergek sicaklik ve dogalgaz tiiketimi verileri lizerinden kalibre edilmistir.

Yapiya 6zgli bu parametreleme sayesinde, yapidan yapiya degisen 1s1 kayiplari,
konstriiktif 6zellikler, enerji verimliligi diizeyi gibi etkenler modelin i¢inde dolayl
olarak temsil edilmistir. Literatiirde ideal kosullarda kullanilan sabit parametrelerin,
kiicik Orneklem boyutu veya smirli veri setleriyle uygulandiginda tahmin
performansini diislirdiigii bilinmektedir. Bu baglamda ¢alisma, sahaya 6zgii sicaklik-
tiikketim iliskilerini HDD iizerinden yeniden yapilandirarak daha gergekgi bir tiiketim

modeli sunmay1 hedeflemistir.

Ek olarak, bu modelin yalnizca gergek sicaklik verileriyle degil, ayni zamanda
caligmada gelistirilen makine 6grenmesi temelli sicaklik tahminleriyle de uygulanmasi
saglanmistir. Boylece, ayni1 yapiya ait a ve B degerleri korunarak; farkli sicaklik
kaynaklariyla (gercek vs. tahmin) olusturulan HDD girdilerinin modele etkisi
kargilastirmali olarak analiz edilmistir. Bu yaklasim, tahmin edilen sicaklik
degerlerinin dogrulugunun yalmizca sicaklik 6zelinde degil, nihai enerji tiikketimi

tahmini tlizerindeki etkisi a¢isindan da degerlendirilmesine olanak tanimistir.
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Korelasyon Matrisi - Meteorolojik Parametreler
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3.2. Meteorolojik parametreler arasi korelasyon matrisi

Bu calismada dogalgaz tiiketimi ile iligkili olabilecek meteorolojik degiskenler
arasindaki dogrusal iliskiler, korelasyon matrisi iizerinden analiz edilmistir. Sekil
3.2'de sunulan matris, parametre ¢iftleri arasindaki Pearson korelasyon katsayilarini
renk skalasi esliginde gostermektedir. 1.00 degeri tam pozitif korelasyonu, —1.00

degeri ise tam negatif korelasyonu ifade etmektedir.

Sicaklik (temp _c) ile ¢ig noktasi sicakhigl (dewpoint_c) arasinda oldukga yiiksek ve
pozitif bir korelasyon gdzlemlenmistir (R?2 = 0.91). Bu durum, sicaklifm arttig
giinlerde nem oraninin da arttifini, yani ¢ig noktasinin yiikseldigini gostermektedir.
Benzer sekilde, sicakhik ile giines radyasyonu toplami (solar radiation sum)
arasmdaki korelasyon da oldukga yiiksektir (R? = 0.95). Bu bulgu, giinesli giinlerde
sicaklik artiginin belirgin oldugunu ve bu iki degiskenin birbiriyle kuvvetli bir sekilde
iliskili oldugunu ortaya koymaktadir.

Ayrica, ciy noktasi ile giines radyasyonu (R? = 0.89) arasindaki pozitif iliski, nemli

gtinlerin genellikle giinesli glinlerle ortiistiigiinii diistindiirmektedir. Riizgar bilesenleri
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olan yatay riizgar hizi(u_wind) ile dikey riizgar mzi(v_wind) arasinda yiiksek
pozitif korelasyon (R? = 0.85) bulunmus olup, bu da farkli yonlerdeki riizgar

bilesenlerinin siklikla birlikte degistigini gostermektedir.

Buna karsin, sicaklik ile riizgr bilesenleri (temp_c —u_wind: R? =-0.06; temp_c —
v_wind R? = 0.24) ve yiizey basinaci ile riizgar bilesenleri (surface_pressure —
v_wind: R? = —0.20) arasindaki korelasyonlarm diisiik olmasi, bu degiskenlerin

birbirlerinden bagimsiz hareket etme egiliminde oldugunu goéstermektedir.

Elde edilen bu bulgular, dogalgaz tiiketiminin modellenmesinde kullanilacak
degiskenlerin seciminde rehberlik edici olacaktir. Ozellikle yiiksek korelasyon
gosteren degiskenlerin birlikte kullanilmalari, ¢oklu dogrusal regresyon gibi
modellerde c¢oklu baglanti (multicollinearity) problemlerine yol agabilecegi i¢in

dikkatle degerlendirilmelidir.

3.2.3.8. Degerlendirme Metrikleri

Ortalama Kare Hatalar1 (MSE - Mean Squared Error)

Gergek (gozlenen) degerler ile model tarafindan tahmin edilen degerler arasindaki
farklarin karelerinin ortalamasidir. MSE (Ortalama Kare Hatasi), hata biiyiikligiini
dikkate alir ve biiyiik hatalar1 daha fazla cezalandirir. Bu yoniiyle modelin biiyiik
hatalardan ne derece kacindigini vurgular. Kiigiik hatalar1 da g6z ard1 etmez. Hatalarin
karesi alindig1 i¢in aykir1 (u¢) degerlere kars1 daha duyarlidir ve bu nedenle hassas bir
Olglt olarak kabul edilir. MSE, denklem 3.32'de gosterildigi sekilde hesaplanir.
Burada; N, toplam veri sayisini, y; gozlenen (gercek) degeri, $; ise model tarafindan

tahmin edilen degeri ifade eder.
MSE = =3 (3, - 9,)° (3.32)
e Ortalama Mutlak Hata (MAE - Mean Absolute Error)

Ortalama Mutlak Hata (MAE), tahmin edilen degerler ile gercek gozlem degerleri
arasindaki farklarin mutlak degerlerinin ortalamasini alarak hesaplanan bir regresyon
performans Olgiitiidiir. MAE, her bir tahminin ortalama ne kadar hata igerdigini agik
ve yorumlanabilir bir sekilde sunar. Hata birimleri, tahmin edilen degisken ile ayni

oldugundan, modelin tahmin basaris1 dogrudan yorumlanabilir.
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MAE, biiyiik hatalar1 daha az siddetle cezalandirdigi i¢in RMSE gibi metriklere gére
asir1 uc degerlere (outliers) kars1 daha az hassastir. Bu 6zelligi sayesinde, verilerinde
yiiksek varyans olmayan durumlarda daha giivenilir bir degerlendirme araci olarak 6ne

cikar.

MAE, asagidaki Denklem 3.33 ile hesaplanir:
1N ~
MAE: <3, |y]. - yj| (3.33)

Burada; y;: Gergek (gozlenen) degeri, $;: Model tarafindan tahmin edilen degeri, N:
Toplam gozlem sayisini temsil eder. MAE degeri sifira yaklastikca modelin dogrulugu
artmakta, yiiksek MAE degerleri ise modelin tahmin hatalarinin daha biiyiik oldugunu

gOstermektedir.
o Belirleme Katsayis1 (R? or Coefficient of Determination)

Belirleme Katsayis1 (R?), bagimli degiskendeki varyansin ne kadarinin modeldeki
bagimsiz degiskenler tarafindan aciklandigimi oGlger. Baska bir deyisle, ciktida
gozlemlenen toplam degisimin ne kadarmin modelin tahminleri tarafindan
yakalandigin1 yansitir. R? degeri 1’e yaklastikca, modelin agiklayicilik giicli artar.
R?’nin 0.0 olmas1 modelin hicbir agiklama giicii olmadigini, 1.0 olmasi ise tahminlerin

tamamen dogru yapildigini, yani miikemmel bir 6ngérii saglandigini gosterir.

Belirleme Katsayis1 (R?), asagidaki Denklem 3.34 ile hesaplanir:

\2
_IL9))

R? =
(v -35)°

(3.34)
e Ortalama Mutlak Yiizde Hatas1 (MAPE - Mean Absolute Percentage

Error)

Ortalama Mutlak Yizde Hatas1 (MAPE), ozellikle is tahminleri ve zaman serisi
analizleri gibi alanlarda regresyona dayali tahminlerin dogrulugunu degerlendirmek
icin yaygin olarak kullanilan bir 6l¢iittiir. Gergek ve tahmin edilen degerler arasindaki
mutlak ylizde farklarinin ortalamasin1 hesaplayarak modelin performansina
yorumlanabilir ve birime bagli olmayan bir degerlendirme saglar. Hatalar1 yiizde
cinsinden ifade ettigi i¢in, farkli dl¢eklere veya birimlere sahip veri setleri arasinda

anlamli karsilagtirmalar yapilmasina olanak tanir.

MAPE, asagidaki Denklem 3.35 ile hesaplanir:
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MAPE = 13, [y’y;]y’] « 100 (3.35)

e Simetrik Ortalama Mutlak Ytzde Hata (SMAPE — Symmetric Mean

Absolute Percentage Error)

Simetrik Ortalama Mutlak Yiizde Hata (SMAPE), regresyon tabanli tahmin
modellerinin dogrulugunu 6lgmek i¢in kullanilan bir metriktir ve 6zellikle geleneksel
MAPE d6lgiitiiniin bazi dezavantajlarin1 gidermek amaciyla gelistirilmistir. MAPE,
sifira yakin gercek degerlerde cok yiiksek hata yiizdeleri tiretebilirken; SMAPE bu
durumu simetrik hale getirerek hem gergek hem de tahmin edilen degerleri paydada

dikkate alir. Boylece daha dengeli ve istikrarli bir hata 6l¢iimii saglar.

SMAPE, hatalar1 yiizde olarak ifade ettigi i¢in farkl 6lgek veya birimlere sahip veri
kiimeleri arasinda karsilagtirma yapilmasina da olanak tanir. Ayrica, tahmin edilen
degerin gercek degerden ne kadar saptigini pozitif bir dl¢liyle ve 0-100 araliginda

gosterdigi i¢in yorumlanmasi kolaydir.

SMAPE, asagidaki Denklem 3.36 ile hesaplanir:

100 N |Yj_§’j|

3.36
yil+h; ( )
2

)

Burada: y;; gercek (gozlenen) degerini, ;; model tarafindan tahmin edilen degerini,
N; toplam veri sayisim1 ifade eder. SMAPE hem diisiik hem de yiiksek degerli
tahminlerde tutarli bir degerlendirme sunar ve %0 ile %100 arasinda degisen bir

performans metriSMAPE degeri sifira yaklastikca modelin basarisi artar.

3.2. Verilere ait istatistiksel bilgiler tablosu

Sicakhk Cig Ylzey Giines Yatay Dikey
noktasi basinci radyasyonu  Ruzgar Ruzgar

Veri Sayisi 300 300 300 3,00E+02 300 300
Ortalama 6,38 -2,1 78063,29 4,03E+10 0,09 0,09
Standart 9,74 5,58 219,36 2,11E+08 0,24 0,33
Minimum -12,22 -17,37 77436,78 9,39E+07 -0,7 -0,8
25% -2,63 -6,51 77928,67 1,96E+08 -0,06 -0,11
50% 6,58 -0,97 78066,3 3,81E+08 0,09 0,11
75% 15,83 2,71 78210,21 6,31E+08 0,26 0,33
Maksimum 22,14 7,46 78695,01 7,40E+08 0,65 0,86
Carpikhik/Egrilik 0,05 -0,52 0,000497 1,38E-01 -0,02 -0,19
Basikhik -1,4 -0,86 -0,11 -1,49E+00 -0,11 -0,33
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Bu ¢aligmada kullanilan veri setine ait temel tanimlayicr istatistikler Cizelge 3.1°de
sunulmustur. Sicaklik tahmini amagh olarak degerlendirilen bu veri seti; sicaklik, ¢ig
noktasi, yiizey basinci, giines radyasyonu, yatay riizgar ve dikey riizgar olmak iizere
toplam alti meteorolojik degisken icermektedir. Her bir degisken i¢in minimum,
maksimum, ortalama, standart sapma, ¢eyrek degerler (25%, 50%, 75%) ile ¢arpiklik
(skewness) ve basiklik (kurtosis) degerleri hesaplanarak, dagilim 6zellikleri detayli

bi¢gimde analiz edilmistir.

Sicaklik degiskeni, ortalama 6,38 °C degerinde olup, -12,22 ile 22,14 °C arasinda
degismektedir. Yiiksek standart sapma degeri (9,74), sicaklik degerlerinin oldukca
degisken bir yapiya sahip oldugunu gostermektedir. Carpiklik degeri 0,05 ile dagilimin
yaklasik olarak simetrik oldugunu, basiklik degeri -1,40 ise dagilimin normalden daha

basik, yani u¢ deger icermeyen bir profile sahip oldugunu ortaya koymaktadir.

Cig noktas1 ortalamasi -2,10 °C olup genellikle negatif degerler gdstermistir. -17,37
ile 7,46 °C arasinda degisim gostermekte, ¢arpiklik (-0,52) ve basiklik (-0,86) degerleri
ise dagilimin sola ¢arpik ve basik oldugunu isaret etmektedir. Bu durum, ¢ig noktasi

degerlerinin biiyiik 6l¢iide diisiik seviyelerde yogunlastigin1 gostermektedir.

Yiizey basinci, ortalama 78.063 Pa civarinda seyretmis ve diger degiskenlere kiyasla
oldukca diisiik standart sapma (219,36) degeri ile daha sabit bir dagilim sergilemistir.
Carpiklik (yaklasik 0,0005) ve basiklik (-0,11) degerlerinin sifira yakin olmasi, yiizey
basinct degiskeninin normal dagilima oldukg¢a yakin bir yap1 gosterdigini ortaya

koymaktadir.

Glines radyasyonu, veri setindeki en biiylik dlgekli degiskenlerden biri olarak dikkat

cekmektedir. Ortalama 4,03x10 ®W M’ olan bu degis
maksimum 7,40x10 W m *degerleriarasi
(2,11x10 Eiskeiiligs vasdypasyaktadw.ktarindaki dnem i de

Carpiklik degeri (0,138) saga hafif ¢arpik bir dagilimi, basiklik degeri (-1,49) ise ug
degerlerin daha seyrek oldugunu ve dagilimin basik oldugunu gostermektedir. Yatay
ve dikey riizgar bilesenleri, sirasiyla ortalama 0,09 m/s ile oldukga diisiik degerlere
sahiptir. Standart sapma degerleri de sirasiyla 0,24 ve 0,33 olarak diisiik diizeydedir.
Bu durum, riizgar bilesenlerinin veri setinde sinirlt bir degiskenlik gosterdigini ortaya
koymaktadir. Yatay riizgar neredeyse simetrik bir dagilim sergilerken (carpiklik = -
0,02), dikey riizgarda hafif bir negatif ¢arpiklik (-0,19) goézlenmistir. Genel olarak
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degerlendirildiginde, Cizelge 3.1’deki tamimlayici istatistikler, model kurulum
stirecinde uygulanacak veri 6n isleme adimlarina iliskin 6nemli bilgiler sunmaktadir.
Ozellikle sicaklik ve giines radyasyonu gibi degiskenlerin genis dagilim araliklari, bu
Ozniteliklerin modele katki potansiyelinin yliksek oldugunu gostermektedir. Ayrica,
bazi degiskenlerin basik veya ¢arpik dagilimlari, doniisiim (6rnegin log, Box-Cox)
veya yeniden 6l¢eklendirme gibi ek islemlerin gerekebilecegini diisiindlirmektedir. Bu
nedenle, veri seti lizerinde gercgeklestirilecek modelleme adimlarinda, bu istatistiksel
farkliliklar dikkate alinarak uygun normalizasyon ve seg¢ici Oznitelik miihendisligi

stratejileri uygulanmustir.
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4. BULGULAR

Bu c¢aligmada, Hakkari Yiiksekova Selahaddin Eyyubi Havalimanina ait enerji
tikketimi verileri ele alinmistir. Farkli makine 6grenmesi algoritmalarimin dogalgaz
tikketimi tahminindeki basar1 diizeyleri, egitim ve test veri kiimeleri {izerinde ¢esitli
hata metrikleri (MSE, R?, MAE, MAPE ve SMAPE) kullanilarak karsilastirmali
bicimde degerlendirilmistir. Elde edilen bulgular, modellerin hem 6grenme kapasitesi

hem de genelleme yetenekleri agisindan detayli bicimde analiz edilmesini miimkiin

kilmustir.
4.1. Degerlendirme metrikleri tablosu
Train Test
MSE R? MAE MAPE SMAPE MSE R2  MAE MAPE SMAPE
MLR 4.2148 0.9562 1.5650 0.5039 30.18% 5.8085 0.9345 1.9022 0.4843 37.30%
SVR 3.8811 09596 1.58 0.44% 29.83% 5.6553 0.9362 1.92 0.45% 37.30%
RF 0.5266 0.9945 1.11 0.12 11.11% 2.3519 09734 1.11 0.193 18.82%

LightGBM | 07661 09920 060 017 14.15% 4.0123 09548 158 037 29.09%
XGBoost |0-0411 09996 0.5 005 4.86% 00003 1.0000 001 0.0 0.30%
LSTM 37662 0.9608 143 0.36% 23.73% 4.6239 09479 1.66 0.36% 31.16%

[lk olarak, XGBoost algoritmas1 genel performans agisindan agik ara en bagarili model
olmustur. Egitim setinde 0.0411 MSE, 0.9996 R? ve yalnizca %4.86 SMAPE degeri
ile neredeyse miikemmel bir uyum sergileyen XGBoost, test verisinde de bu basariy1
korumus; MSE degeri 0.0003 ve R? skoru 1.0000 ile sifira yakin hata ve tam dogruluk
sunmustur. Diger tiim modellerle kiyaslandiginda hem egitim hem de test asamasinda
en diisiik mutlak hata (MAE = 0.01) ve ylizde hata oran1 (MAPE = 0.00) bu modele
aittir. Bu sonuclar, XGBoost'un yiiksek veri adaptasyonu, 6grenme kabiliyeti ve asir1

o0grenmeden kaginma basarisiyla 6ne ¢iktigini géstermektedir.

LightGBM, XGBoost’un ardindan en basarili ikinci model olarak 6ne ¢ikmaktadir.
Egitim setinde R? = 0.9920 ve test setinde R? = 0.9548 degerleriyle yiiksek
aciklayiciliga sahip olan bu modelin test verisindeki MAE degeri 1.58 iken, SMAPE
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degeri %29.09’dur. Her ne kadar LightGBM, XGBoost kadar diisiik hata oranlarina
ulasamasa da, ozellikle modelin hiz1 ve biiyiik veri setleriyle ¢alisma verimliligi
diisiintildiiglinde ciddi avantajlar sunmaktadir. Bununla birlikte, SMAPE degerinin
test setinde %30’a yaklasmasi, u¢ degerlerin etkisine kars1 daha hassas oldugunu
gostermektedir. Bu yoniiyle LightGBM, dogruluk agisindan XGBoost’un gerisinde
kalmakla birlikte, baz1 durumlarda hesaplama maliyetleri agisindan tercih edilebilir bir

secenck olmaktadir.

Random Forest (RF) modeli ise egitim setinde R? = 0.9945 ile yiiksek bir 6grenme
performansi sergilemis ve MAE = 1.11 ile istikrarli tahminler iiretmistir. Test setindeki
performansi da gii¢liidir (R2 = 0.9734; SMAPE = %18.82). Ozellikle LightGBM ile
kiyaslandiginda, RF'nin daha diisik SMAPE ve benzer MAE degerleri sunmasi, bu
algoritmanin u¢ deger etkisine karsi1 daha direncgli oldugunu géstermektedir. Bununla
birlikte, XGBoost’un ulastigi yiiksek dogruluk ve diisiik hata seviyelerine
erisememigstir. Bu baglamda RF, dogruluk ve genelleme arasinda dengeli bir yap1

sunarak orta diizeyde veri karmasikligi i¢in ideal bir model olma niteligi tasir.

LSTM modeli, 6zellikle zaman serisi verilerinde yapay sinir aglarinin potansiyelini
gostermesi acisindan énemli olmakla birlikte, bu ¢aligmada beklentilerin altinda bir
performans sergilemistir. Egitim asamasinda 3.7662 MSE ve %23.73 SMAPE
degerleri ile yiiksek hata oranlar1 kaydedilirken, test setinde bu degerler sirasiyla
4.6239 ve %31.16 olarak gergeklesmistir. Diger modellerle kiyaslandiginda LSTM
hem mutlak hem de ylizde hata oranlar1 agisindan daha zayif bir tahmin yetenegi
sunmus ve yilksek varyans gostermistir. Bu durum, LSTM'nin daha fazla
hiperparametre ayarlamasi ve daha genis veri seti gereksinimi oldugunu ortaya
koymaktadir. Ayrica, LSTM'nin XGBoost’a gore yaklasik 5 kat daha fazla MSE
tiretmesi, klasik gradyan artirma yontemlerinin kisa vadeli tahminlerde daha bagarili

oldugunu diisiindiirmektedir.

Destek Vektor Regresyonu (SVR) ise dogrusal olmayan iliskileri modelleme
potansiyeline sahip olmasina ragmen hem egitim hem de test setinde yiiksek hata
degerleri tiretmistir. Egitim setinde R? = 0.9596 ve test setinde R*=0.9362 gibi gorece
diisiik aciklama degerleriyle birlikte %29.83 ve %37.30 SMAPE degerleriyle
istikrarsiz bir performans sergilemistir. RF ve LightGBM gibi aga¢ tabanli modellerle
kiyaslandiginda, SVR'nin degiskenlige daha duyarli oldugu ve genelleme yeteneginin

sinirlt kaldigr gozlemlenmistir.
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Son olarak, Coklu Dogrusal Regresyon (MLR) modeli, en basit yapilandirma olmasina
ragmen en diisiik performansi sunmustur. Egitim ve test setlerinde sirasiyla %30.18 ve
%37.30 SMAPE degerleri ile en yliksek yilizde hata oranlarina ulasan MLR, diger
modellerin oldukca gerisinde kalmistir. Bu durum, dogrusal modellerin dogalgaz
tilketimi gibi mevsimsel ve ¢ok degiskenli problemlerde yetersiz kaldigimi agik
bicimde ortaya koymaktadir. XGBoost ve Light GBM gibi modeller, dogrusal olmayan
iliskileri daha basarili sekilde modellediginden daha diisiik hata seviyelerine

ulasabilmektedir.

Genel kiyaslama yapildiginda, XGBoost; dogruluk, genelleme ve hata minimizasyonu
acisindan mutlak stiinlik saglamaktadir. LightGBM ve Random Forest, istikrarli
performanslariyla alternatif c¢oziimler sunarken; LSTM gibi derin 6grenme
yaklasimlari, daha ileri diizey yapilandirmalara ihtiya¢ duymaktadir. SVR ve MLR
gibi modeller ise bu baglamda yetersiz kalmig, karmasik enerji tiikketimi desenlerini

modellemede basarisiz olmustur.

Bu calismada kullanilan makine 68renmesi algoritmalarindan elde edilen sonuglar
incelendiginde grafiklerde gosterilen sicaklik degerleri yiikseldikge regresyon
dogrusundan wuzaklasan sonuglara ulasilmistir. Sicaklik degerleri arttik¢a

dalgalanmalarin yagsandigi gozlenmistir.

Multiple Lineer Regresyon

Test Kimesi Eqgitim Verisi

e
20 ] Sole ®
¥ = 0.973x + 0.078 4 ¥ = 0.956x + 0.281 *
R? = 0.936 - R? = 0.956 ‘e 2
2 [ ] " = -' 0,2 e,
- s ° ..'a' .
(] 2
L]
[ -8 &F
L] .

Tahmin Edilen Sicaklik
w

10 15 20 20

4.1. Multi lineer regresyon modeli ile gergek ve tahmin edilen sicaklik degerlerinin karsilastirilmasi

Sekil 4.1°’de ¢oklu dogrusal regresyon (Multiple Linear Regression, MLR) modeli
kullanilarak gergeklestirilen sicaklik tahminine ait test ve egitim kiimeleri

karsilagtirmali olarak gosterilmistir. Bu grafiklerde yatay eksende gozlemlenen
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(gercek) sicaklik degerleri, diisey eksende ise model tarafindan tahmin edilen sicaklik
degerleri yer almaktadir. Her iki grafik de modelin tahmin basarimini gorsellestirmek
amaciyla olusturulmustur. Regresyon dogrulari, tahminlerin genel egilimini temsil

etmekte olup, kirmizigizgiyle gOsterilmistir.

Test kiimesi icin elde edilen regresyon dogrusu denklemi y = 0.973x + 0.078,
determinasyon katsayisi (R?) ise 0.936 olarak hesaplanmistir. Bu durum, modelin daha
once gormedigi veriler lizerinde yiiksek dogrulukta tahmin yapabildigini ve genelleme
yeteneginin giliclii oldugunu gostermektedir. Ayrica test verisine ait ortalama kare hata
(MSE) 5.8085, ortalama mutlak hata (MAE) 1.9022, ortalama mutlak yizeysel hata
(MAPE) 0.4843, ve simetrik ortalama mutlak yuzeysel hata (SMAPE) %37.30 olarak
belirlenmistir. Bu degerler, modelin test verisinde diisik hata ile calistigini
gOstermektedir. Egitim verisine ait regresyon dogrusu ise y = 0.956x + 0.281
seklindedir ve R? degeri 0.9562 olarak elde edilmistir. Modelin egitim verisindeki
ortalama kare hatasi (MSE) 4.2148, MAE degeri 1.5650, MAPE degeri 0.5039 ve
SMAPE degeri %30.18 olarak hesaplanmistir. Bu performans o6l¢iitleri, modelin

O0grenme siirecinde veriye giiclii sekilde uyum sagladigini géstermektedir.

Egitim ve test kiimelerindeki hata metriklerinin birbirine yakin olmasi, modelin asir1
ogrenme (overfitting) sorunu yasamadigini ve genellenebilirliginin basarili oldugunu
gostermektedir. R? degerlerinin yiiksek olmasi, bagimsiz degiskenlerin (6rnegin ¢iy
noktasi, riizgar hizi, giines radyasyonu gibi meteorolojik faktdrler) hedef degisken olan

sicakligi agiklamada giiclii katki sagladigini gostermektedir.

Sonug olarak, ¢oklu dogrusal regresyon modeli hem egitim hem de test verisi lizerinde
yiiksek dogruluk ve diisiik hata ile basarili bir tahmin performansi sergilemistir. Bu

bulgular, Sekil 4.1°de gorsel olarak da desteklenmektedir.
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Support Vector Regresyon Tahmin Performansi

a) Test Seti b) Egitim Seti
= Tahmin e Tahmin i
—y=x — y=x
20 t L o H y
y = 0.982x + -0.058 ] y = 0[982x + -0/163 . : .
RZ = 0,940 o - R = .961 .
an L
C 3 ) F ) l= .
15 ] . P
-
b A
.. o
P e Yo
E
% 10 = I);:i-
-“3 L ] 8
a ® N '
g 1
3 * o
< ° ¢
H &
2 b

4.2. SVR Modeli ile gergek ve tahmin edilen sicaklik degerlerinin karsilastiriimasi

Sekil 4.2’de SVR algoritmasi1 ile yapilan sicaklik tahminlerinin performansi
sunulmustur. Seklin sol tarafinda (a) test veri setine, sag tarafinda (b) ise egitim veri
setine ait tahmin sonuglar1 yer almaktadir. Grafiklerde yatay eksende gercek sicaklik
degerleri, diisey eksende ise tahmin edilen sicaklik degerleri gosterilmekte olup, ideal
durumu temsil eden y = x dogrusu kirmizi kesikli ¢izgiyle belirtilmistir. Egitim
verisine ait regresyon dogrusu y=0.982x+(—0.163) seklindedir ve bu veri setindeki
determinasyon katsayisi (R?) 0.961 olarak elde edilmistir. Egitim setine iligkin
ortalama kare hata (MSE) 3.8382, ortalama mutlak hata (MAE) 1.56, ortalama mutlak
yuzde hata (MAPE) %0.44 ve simetrik ortalama mutlak ylzde hata (SMAPE)
%29.60’tir. Bu degerler, modelin egitim verisine oldukca iyl uyum sagladigim
gostermektedir. Sekil 4.2 (b)’de tahmin edilen degerlerin y = x dogrusuna yakin

konumlandig1 ve dagilimin yogunlastig1 gézlenmektedir.

Test verisi lizerinden elde edilen regresyon dogrusu y=0.982x+(—0.059) olup,
determinasyon katsayist (R?) 0.940 olarak hesaplanmistir. Bu durum, modelin daha
once gormedigi veriler ilizerinde de giiclii bir genelleme yetenegine sahip oldugunu
gOstermektedir. Test verisi i¢in hesaplanan MSE 5.4889, MAE 1.90, MAPE %0.44 ve
SMAPE %36.33 olarak belirlenmistir. Test setindeki SMAPE degerinin egitim setine
gore daha yiiksek olmasi, 6zellikle tahmin edilen degerlerin goreli uzakliklarinin
arttigin1 ve bu durumun bazi u¢ noktalarda etkili oldugunu gostermektedir. Sekil
4.2(a)’da baz1 sapmalar goriilmekle birlikte genel dagilim, regresyon dogrusuna yakin

bir sekilde yogunlagmistir.
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Genel olarak SVR modeli, dogrusal olmayan iliskileri modelleme kapasitesi ve kenar
vektorlerine (support vectors) dayali karar yapisiyla sicaklik tahmininde basarili bir
performans ortaya koymustur. Hem egitim hem de test veri setlerinde yiiksek R?
degerleri ve kabul edilebilir hata metrikleri ile istikrarli bir sonug elde edilmistir.
Ancak, diger baz1 algoritmalara kiyasla SMAPE degerinin daha yiiksek olmasi,
modelin bazi deger araliklarinda daha diisiik isabetle tahminde bulunduguna

isaret etmektedir.

RF Regressor

20 y=0.972x+0.144 y=0.983x+0.097
R2=0.987 - o R2=0.997
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4.3. RF Modeli ile gercek ve tahmin edilen sicaklik degerlerinin karsilastirilmasi

Sekil 4.3’te RF regresyon modeli ile tahmin edilen sicaklik degerleri ile gézlemlenen
gercek sicaklik degerlerinin karsilastirilmasi sunulmaktadir. Seklin sol tarafinda (a)
test verisine, sag tarafinda (b) ise egitim verisine ait dagilim grafikleri yer almaktadir.
Her iki grafikte de yatay eksende gergek sicaklik degerleri, diisey eksende ise model
tarafindan tahmin edilen sicaklik degerleri yer almaktadir. Grafiklerde gosterilen

regresyon dogrulari, modelin genel tahmin egilimini yansitmaktadir.

Egitim verisi iizerinde elde edilen regresyon dogrusu y = 0.983x + 0.097 seklindedir
ve determinasyon katsayisi (R?) 0.997 olarak hesaplanmistir. Bu sonug, modelin
egitim verisine son derece yiiksek uyum sagladigin1 gostermektedir. Egitim verisi igin
ortalama kare hata (MSE) 0.5266, ortalama mutlak hata (MAE) 1.1104, ortalama
mutlak ytizde hata (MAPE) 0.1272 ve simetrik ortalama mutlak yiizde hata (SMAPE)

%11.11 olarak hesaplanmistir. Bu degerler, modelin tahmin hatalarinin diigiik
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seviyede oldugunu ve yiiksek isabetle calistigini gostermektedir. Sekil 4.3(b)’deki
dagilim incelendiginde, tahmin edilen degerlerin biiyiik 6l¢iide regresyon dogrusuna

yakin oldugu ve sapmalarin minimum diizeyde kaldig1 goriilmektedir.

Test verisi tizerinde elde edilen regresyon dogrusu ise y = 0.972x + 0.144 seklindedir
ve R? degeri 0.987 olarak bulunmustur. Bu sonug, modelin daha 6nce gdormedigi veri
tizerinde de oldukca basarili bir tahmin performansi gosterdigini ortaya koymaktadir.
Test verisi i¢in hesaplanan ortalama kare hata (MSE) 2.3520, MAE degeri 1.1104,
MAPE degeri 0.1930 ve SMAPE degeri %18.82°dir. Test ve egitim verisi lizerindeki
benzer hata diizeyleri, modelin asir1 6grenme (overfitting) egiliminde olmadigini ve

genellenebilirliginin giiclii oldugunu gdstermektedir.

Sonu¢ olarak, Random Forest regresyon modeli hem egitim hem de test veri
kiimelerinde yliksek dogrulukla tahminler iiretmis, diisiik hata oranlar1 ve yliksek R?
katsayilar1 ile dikkat cekmistir. Modelin dogrusal olmayan iliskileri basariyla
ogrenebilmesi, sicaklik tahmini gibi kompleks meteorolojik problemlerde etkili bir
ara¢ oldugunu gostermektedir. Bu bulgular Sekil 4.3 ile de gorsel olarak
desteklenmektedir.

LightGBM
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4.4. LightGBM modeli ile gergek ve tahmin edilen sicaklik degerlerinin karsilastirilmasi

Sekil 4.4’te LightGBM algoritmasi kullanilarak gergeklestirilen sicaklik tahminine ait
model performans grafikleri yer almaktadir. Seklin sol tarafinda (a) test verisi, sag

tarafinda (b) ise egitim verisine iliskin tahmin sonuglar1 sunulmustur. Grafiklerde
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yatay eksende gozlenen (gergek) sicaklik degerleri, diisey eksende ise tahmin edilen
sicaklik degerleri yer almakta olup, mavi cizgiler regresyon dogrusunu temsil

etmektedir.

Egitim verisi iizerinde elde edilen regresyon denklemi y=0.985x+0.095 olup,
determinasyon katsayis1 (R?) 0.995tir. Modelin egitim setindeki hata metrikleri su
sekildedir: ortalama kare hata (MSE) 0.9854, ortalama mutlak hata (MAE) 0.69,
ortalama mutlak yuzde hata (MAPE) %0.17, simetrik ortalama mutlak ylizde hata
(SMAPE) ise %14.33 olarak hesaplanmistir. Bu degerler modelin egitim verisi
tizerinde yiiksek dogrulukla calistigini gostermektedir. Sekil 4.4(b)’de yer alan
dagilim, tahminlerin biiylik 6l¢lide y = x dogrusu iizerinde yer aldigini1 ve sapmalarin
diisiik oldugunu ortaya koymaktadir. Test verisi i¢in elde edilen regresyon dogrusu ise
y=0.930x+0.439 seklindedir. Test verisine ait R? degeri 0.975 olarak bulunmustur. Bu,
modelin daha 6nce gormedigi veriler tizerinde de yiiksek aciklayiciliga sahip oldugunu
goOstermektedir. Test setine ait ortalama kare hata (MSE) 4.4700, ortalama mutlak hata
(MAE) 1.68, MAPE %0.37 ve SMAPE %33.38 olarak hesaplanmaistir. Test verisindeki
hata diizeyleri egitim verisine kiyasla biraz daha yiliksek olsa da, tahminlerin genel
olarak basarili oldugu soylenebilir. Sekil 4.4(a)’da tahmin edilen degerlerin y = x
dogrusuna yakin konumlandigi, ancak ozellikle yiiksek sicaklik degerlerinde hafif
sapmalarin olustugu goézlemlenmektedir. Genel olarak LightGBM modeli, diisiik
hesaplama siiresi, yiiksek dogruluk ve genis veri setlerine olan adaptasyon kabiliyeti
sayesinde sicaklik tahmininde etkili bir performans sergilemistir. Model hem egitim
hem de test veri setlerinde kabul edilebilir hata seviyeleri ve yiiksek R? katsayilari ile
basarili sonuglar tiretmistir. Ancak SMAPE degerlerindeki artig, 6zellikle test setinde
goreli hatanin arttifini ve bazi noktalarda tahmin giiciiniin diisebilecegini
gostermektedir. Bu durum, modelin performansini iyilestirmek amaciyla
hiperparametre optimizasyonu veya melez modellerin degerlendirilmesi gibi ileri

yontemlerin kullanilabilecegine isaret etmektedir.
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XGBoost
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4.5. XGBoost modeli ile gercek ve tahmin edilen sicaklik degerlerinin karsilastirilmasi

Sekil 4.5’de XGBoost (Extreme Gradient Boosting) algoritmasi ile yapilan sicaklik
tahminine ait performans gorselleri sunulmaktadir. Seklin sol tarafinda (a) test veri
setine, sag tarafinda ise (b) egitim veri setine ait tahmin sonuglar1 gosterilmektedir.
Her iki grafikte yatay eksende ger¢ek sicaklik degerleri, diisey eksende ise model
tarafindan tahmin edilen sicaklik degerleri yer almaktadir. Gozlemlenen ve tahmin
edilen degerlerin ideal durumu temsil eden regresyon gizgisi, y = x, grafiklerde
referans olarak yer almaktadir. Egitim verisi i¢in elde edilen regresyon dogrusu
y=0.997x+0.020 seklindedir ve determinasyon katsayist (R?) 0.9994 olarak
hesaplanmistir. Ortalama kare hata (MSE) 0.0614, ortalama mutlak hata (MAE) 0.18,
ortalama mutlak yiizde hata (MAPE) %0.07 ve simetrik ortalama mutlak yiizde hata
(SMAPE) %)5.69 olarak bulunmustur. Bu degerler, modelin egitim verisi iizerinde
neredeyse kusursuz bir tahmin performansi gosterdigini ortaya koymaktadir. Sekil
4.5(b)’de de goriildiigii iizere, tahmin edilen degerlerin biiylik ¢ogunlugu ideal y = x

dogrusu iizerinde kiimelenmistir.

Test verisi lizerinde elde edilen regresyon dogrusu ise Y=0.999X+0.004 olup, modelin
test verisine ait determinasyon katsayis1 (R?) 1.0000 olarak bulunmustur. Bu, teorik
olarak mikemmel uyumu temsil etmektedir. Test verisindeki ortalama kare hata
(MSE) 0.0003, ortalama mutlak hata (MAE) 0.01, MAPE degeri %0.00 ve SMAPE
degeri %0.25 olarak hesaplanmistir. Bu degerler, XGBoost modelinin test verisi

tizerinde de son derece diisiik hata ile calistigin1 ve neredeyse hatasiz bir sekilde
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tahminlerde bulundugunu gostermektedir. Sekil 4.5(a)’da tahmin edilen sicaklik
degerlerinin tamaminin y = x dogrusu ile ¢akismasi, bu durumu gorsel olarak da
dogrulamaktadir. Bu sonuglar, XGBoost algoritmasinin sicaklik tahmin problemi
tizerinde lstiin performans sergiledigini ve hem egitim hem de test verilerinde asir1
ogrenme (overfitting) olmadan yiiksek dogruluk sagladigini gostermektedir. Ozellikle
diisiik hata metrikleri ve R? = 1 sonuglari, XGBoost’ un hem dogrusal hem de dogrusal
olmayan iliski yapilarinda yiiksek uyum kapasitesine sahip oldugunu

ortaya koymaktadir.

LSTM Tahmin Performansi
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4.6. LSTM modeli ile gercek ve tahmin edilen sicaklik degerlerinin karsilagtiriimasi

Sekil 4.6’da LSTM (Long Short-Term Memory) derin 6grenme modeli ile tahmin
edilen sicaklik degerleri ile gozlemlenen gercek sicaklik degerlerinin karsilastirilmasi
sunulmaktadir. Seklin sol tarafinda (a) test verisine, sag tarafinda (b) ise egitim
verisine ait dagilim grafiklerine yer verilmistir. Grafiklerde yatay eksende gergek
sicaklik degerleri, diisey eksende ise modelin tahmin ettigi sicaklik degerleri yer
almakta olup, kirmiz1 kesikli ¢izgi ideal durumu temsil eden y = x dogrusu olarak
cizilmistir. Egitim verisi iizerinden elde edilen regresyon dogrusu denklemi
y=0.956x+0.211 seklindedir ve bu modele ait determinasyon katsayis1 (R?) 0.9608
olarak hesaplanmigstir. Egitim verisinde modelin hata diizeyleri olduk¢a diistiktiir:
ortalama kare hata (MSE) 3.7662, ortalama mutlak hata (MAE) 1.43, ortalama mutlak
yuzde hata (MAPE) %0.36, ve simetrik ortalama mutlak ylzde hata (SMAPE) %23.73
olarak hesaplanmistir. Bu sonuglar, modelin egitim verisine yliksek dogrulukla uyum

sagladigini ve sapmalarin makul diizeyde kaldigin1 gostermektedir. Sekil 4.5(b)’de yer
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alan dagilim yapisi, tahmin edilen degerlerin ideal regresyon ¢izgisine olduk¢a yakin
oldugunu dogrulamaktadir. Test verisi i¢in elde edilen regresyon dogrusu
y=0.972x+0.080 olarak bulunmus ve test seti {izerindeki R? degeri 0.9479 olarak
hesaplanmistir. Bu deger, modelin daha 6nce goérmedigi veri {izerinde yiiksek
performans gosterdigini gostermektedir. Test verisindeki ortalama kare hata (MSE)
4.6239, MAE 1.66, MAPE %0.36 ve SMAPE %31.16 olarak belirlenmistir. SMAPE
degerinin egitim verisine gore bir miktar yiiksek olmasi beklenen bir durum olup,
modelin genelleme kapasitesinin kabul edilebilir diizeyde oldugunu gostermektedir.
Sekil 4.6(a)’da goriilen dagilim, tahmin edilen degerlerin genel olarak y = x dogrusu

etrafinda yogunlastigini gostermektedir.

4.2. Gergek sicaklik, dogalgaz tiiketimi ve makine 6grenmesi modelleriyle sicaklik tahmini
korelasyon analizi

Tarih Gercek  Dogalgaz
Sicakhk  Tuketimi MLR SVR RF LIGHTGBM XGBOOST LSTM

6.11.2019 1,83 17220 58 1,71 1,96 1,46 2,25 1,85
5.12.2019 -3,40 48760 -429 -528 -2,88 -4,05 -2,95 -3,35
31.12.2019 -3,14 78570 -325 -32 -322 -3,16 -3,19 -3,10
31.01.2020  -7,69 114270 -8,05 -7,78 -7,62 -8,03 -7,69 -7,76
29.02.2020  -5,38 100270 4,35 -444 524 -5,23 -5,37 -5,45
31.03.2020 0,55 64610 -6,03 -6,05 -0,24 -1,06 -2 0,54
30.04.2020 2,77 19100 298 454 282 2,98 2,77 2,79
30.11.2020 1,65 55470 458 -181 2,08 2,23 2,06 1,68
31.12.2020  -5,66 97300 -3,62 -457 -4,82 -4,26 -5,66 -5,61
31.01.2021  -5,95 110100 -463 -463 -631 -6,31 -5,96 -5,93
28.02.2021  -3,66 82500 -3,88 -3,7 -381 -2,76 -3,66 -3,60
31.03.2021  -1,59 73000 0,23 -0,68 -1,17 -1,36 -1,59 -1,63
30.04.2021 6,10 24100 752 898 741 6,75 6,1 6,15
30.11.2021 3,56 43400 523 0,86 3,48 3,5 3,56 3,52
31.12.2021 4,14 91900 -5,69 -5,05 -4,76 -4,68 -4,14 -4,18
31.01.2022  -7,65 107700 -937 -53 -7,62 -1,74 -7,65 -7,64
28.02.2022  -3,63 73300 -4,68 -426 -3,31 -4 -3,64 -3,60
31.03.2022  -4,01 50500 -126  -2,26 -2,61 -2,62 -2,26 -4,05
30.04.2022 4,97 20700 4,2 6,6 4,56 4,22 4,97 4,95
30.11.2022 2,67 44385 1,89 -0,84 1,89 1,74 2,66 2,70
31.12.2022  -3,04 64900 -3,62 -429 -2,61 -2,9 -3,04 -3,05
31.01.2023  -5,22 80400 -095 -1,12 -5,07 -5,28 -5,22 -5,27
28.02.2023  -7,44 111200 -6,77 -4 7,14 -7,09 -7,43 -7,50
31.03.2023 0,60 51500 -169 -0,35 0,71 0,02 0,9 0,64
30.04.2023 3,95 26500 503 10,7 4,33 3,83 3,95 3,91
31.05.2023 9,84 1790 14,37 17,66 11,24 10,29 9,84 9,81
31.10.2023 8,95 3610 8,11 543 8,84 8,99 8,95 8,90
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Genel olarak degerlendirildiginde, LSTM modeli hem egitim hem de test veri
kiimelerinde diisiik hata oranlar1 ve yiiksek determinasyon katsayisi ile gii¢lii bir
performans ortaya koymustur. Bu durum, zaman bagimlilig1 olan sicaklik serilerinde
LSTM gibi ardil yapidaki derin Ogrenme modellerinin yiiksek basarim
sergileyebilecegini ortaya koymaktadir. Sekil 4.6, bu bulgular1 grafiksel olarak
desteklemektedir.

Cizelge 4.1°de yer alan gergek sicaklik, dogalgaz tiikketimi ve farkli makine 6grenmesi
modelleriyle elde edilen sicaklik tahminleri arasindaki korelasyon iligkilerini
gostermektedir. Analiz sonuglarina gére modellerin cogunun hem birbirleriyle hem de

gercek sicaklik degeriyle yiiksek diizeyde korelasyon gosterdigi gozlemlenmistir.

Gergek sicaklik ile model tahminleri arasinda yiiksek pozitif korelasyonlar elde
edilmistir. Ozellikle LSTM (R2 = 0.999) ve XGBoost (R2 = 0.998) modelleri, gercek
sicaklikla neredeyse birebir dogrultuda tahminler iiretmistir.Modellerin birbirleriyle
olan korelasyonu da oldukca yuksektir (R2 > 0.98). Bu durum, tiim modellerin genel

oOriintlileri benzer sekilde yakalayabildigini gostermektedir.

Dogalgaz tiiketimi ile sicaklik arasinda beklenen sekilde yiiksek negatif korelasyon
bulunmaktadir (R? = —0.97). Bu, sicaklik azaldik¢a dogalgaz tiiketiminin arttigini ve

modelin dogrusal mantiga uygun tahminler sundugunu gostermektedir.

Bu korelasyon sonuglari, gelistirilen modellerin hem gergek sicaklik degerlerini
basariyla yakalayabildigini hem de dogalgaz tiiketimindeki egilimleri dogru
yansittigim gdstermektedir. Ozellikle LSTM ve XGBoost modelleri, diger modellere
kiyasla daha yiiksek korelasyon degerleri ile 6ne ¢ikmaktadir. Bu nedenle bu modeller,

enerji talep tahminlerinde tercih edilebilir giliclii adaylar olarak degerlendirilebilir.

4.3. Regresyon denklem parametreleri agisindan modellerin karsilastirmali analizi: hdd ve dogalgaz
tiikketimi iliskisi

ALPHA BETA REGRESYON DENKLEMI R2  pdegeri

Olgiilen Deger —58,591.71 6,349.05 —58,591.71+6,349.05-HDD+¢ 0.858 <0.001

MLR —58,488.94  6,333.80 —58,488.94+6,333.80-HDD+¢ 0.857 < 0.001
SVR —58,700.81 6,345.25 —58,700.81+6,345.25-HDD+¢ 0.858 < 0.001
RF —58,450.32  6,342.81 —58,450.32+6,342.81-HDD+¢ 0.856 < 0.001

LIGHTGBM  —58,285.01 6,333.93 —58,285.01+6,333.93-HDD+¢ 0.857 <0.001
XGBOOST —58,416.61 6,336.80 —58,416.61+6,336.80-HDD+¢ 0.858 <0.001
LSTM —58,636.22  6,349.91 —58,636.22+6,349.91-HDD+¢ 0.856 <0.001
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Cizelge 4.2°de farkli makine Ogrenmesi modellerinin bagimli degisken olarak
dogalgaz tiiketimini, bagimsiz degisken olarak HDD (Heating Degree Day — Isitma
Derece Giinii) degerine gore agiklayan dogrusal regresyon denklemleri yer almaktadir.
Her bir model icin sabit katsayr (o), HDD Kkatsayisi (), regresyon denklemi,

determinasyon katsayisi (R?) ve p-degeri hesaplanmistir.

Tum modellerin R? degerleri 0.856—0.858 araliginda olup oldukga yiiksek diizeydedir.
Bu durum, modellerin HDD iizerinden dogalgaz tiiketimini agiklamada yiiksek

dogruluk sagladigini gostermektedir.

LSTM ve MLR (ilk versiyon) modelleri en yiiksek R? degerine (0.858) sahiptir ve
HDD ile dogalgaz tiiketimi arasindaki iliskiyi en iyi agiklayan modeller olarak one

¢ikmaktadir.

BETA Kkatsayilari, tim modellerde yaklasik olarak 6,330-6,350 araliginda olup
HDD’nin dogalgaz tiiketimi iizerindeki etkisinin olduk¢a tutarli oldugunu
gostermektedir. Bu degerler, HDD’deki her bir birimlik artisin dogalgaz tiikketiminde
yaklasik 6,300 m3 diizeyinde bir artisa neden oldugunu gostermektedir.

Tum modellerin p-degerleri < 0.001 olup, bu da HDD degiskeninin istatistiksel olarak
anlamli bir etkisi oldugunu ortaya koymaktadir.

Bu sonuclar, HDD'nin dogalgaz tiiketimi lizerindeki etkisinin gii¢lii, pozitif ve anlaml1
oldugunu ve farkli makine 6grenmesi modellerinin bu iliskiyi oldukca tutarli sekilde
yansittigini gostermektedir. Regresyon katsayilarinin birbirine yakinligi ve yiiksek R?
degerleri, modeller aras1 yapisal tutarlilifin da bir gostergesidir. Bu baglamda, HDD
degiskeninin enerji talep tahminleme modellerinde glvenilir bir belirleyici olarak

kullanilabilecegi dogrulanmustir.
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5. TARTISMA

Bu ¢alismada Yiiksekova Selahaddin Eyyubi Havalimani (37°33'00"K, 44°14'16"D)
meteoroloji istasyonunun secilmesinin temel nedenlerinden biri, bdlgenin yuksek
rakimli ve sert karasal iklim kosullarina sahip olmasi nedeniyle 1sitma kaynakli enerji
tiiketiminin dnemli 6l¢iide degiskenlik gdstermesi ve bu degisimin dogrudan sicaklik
parametreleriyle iliskilendirilmesidir. Ozellikle kis aylarinda uzun siireli diisiik
sicakliklar, basta konutlar ve kamu binalar1 olmak {izere enerji talebinde keskin
artiglara neden olmaktadir. Havalimani1 meteoroloji istasyonunun, diizenli ve giivenilir
sicaklik verileri sunmasi sayesinde, bolgedeki dogalgaz, elektrik ve diger i1sinma
kaynaklarma yonelik talep tahminlerinin hassas bir sekilde modellenmesi miimkiin

olmaktadir.

Bu baglamda, havaalan1 verilerinin kullanilmasi yalnizca akademik modelleme
acisindan degil, ayn1 zamanda bolgesel enerji yonetimi ve arz planlamasi agisindan da
stratejik onem tasimaktadir. Elde edilecek sicaklik tahminleri dogrultusunda, Hakkari
ili ve 6zelde Yiiksekova ilgesi i¢in 1sitma gilinii derece (HDD) gibi enerji talebini
yansitan iklim endekslerinin ¢ikarilmasi, belediyeler, enerji dagitim sirketleri ve yerel
yonetimler icin karar destek sistemlerinin olusturulmasina katki saglayacaktir.
Boylece, talep fazlasina dayali enerji maliyetleri azaltilabilir, yiik dengelemesi daha
etkin planlanabilir ve uzun vadede enerji verimliligi politikalarinin bélgesel diizeyde
uygulanabilirligi artirilabilir. Bu kapsamda Yiiksekova Selahaddin Eyyubi Havalimani
hem veri kalitesi hem de temsil giicii agisindan sehir genelinde iklim ve enerji iliskili
politikalarin sekillendirilmesine bilimsel altyap1 sunan kritik bir gézlem noktasi olarak

degerlendirilmistir.

Bu caligmada, Hakkari Yiksekova Selahaddin Eyyubi Havalimam i¢in dogalgaz
tiikketimi tahmini, meteorolojik girdiler kullanilarak gerceklestirilmis ve farkli makine
O0grenmesi (ML) algoritmalar1 karsilastirilmistir. Elde edilen sonuclar, o6zellikle
XGBoost algoritmasinin yiiksek tahmin basaris1 ve genellenebilirligi agisindan 6ne
ciktigin1 gostermistir. Literatiirle kiyaslandiginda bu bulgular benzer egilimleri

yansitmaktadir.
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Ormegin Ding, Zhao ve Jin (2023), dogal gaz tiiketim tahmini i¢in gelistirdikleri Dual
Convolution with Seasonal Decomposition modelinde, donemsel yapilar ve giiriiltii
ayristirmasinin énemini vurgulamistir. Bizim caligmamizda bu tiir bir ayristirma
yapilmamasina ragmen, XGBoost’un yiiksek dogrulugu, algoritmanin karmasik

yapilarla baga ¢ikma yetenegini bir kez daha ortaya koymustur.

Fister, Pérez-Aracil, Peldez-Rodriguez ve Salcedo-Sanz (2023) tarafindan Paris ve
Cordoba i¢in yaz sicakligi tahmini amaciyla gelistirilen 6zel CNN tabanli modellerin
basariyla sonug¢ verdigi gosterilmistir. Bu durum, iklimsel etkilerin enerji tiiketimi
tizerindeki roliinii vurgularken, hava sicakliginin belirleyici bir faktdr oldugunu ortaya
koyar. Bu baglamda, calismamizda kullanilan sicaklik ve ¢ig noktasi gibi

degiskenlerin yiiksek aciklayicilia sahip olmasi da literatiirle uyumludur.

LSTM gibi derin 6grenme modellerinin enerji tahminindeki basaris1 pek ¢ok
calismada gosterilmistir (Wei et al., 2019; Fister vd., 2023). Ancak bu caligmada
LSTM’nin, LightGBM ve XGBoost’a gore daha diisiik performans géstermesi, kiigiik
orneklem setlerinde geleneksel yontemlerin iistiinlilk saglayabilecegine isaret
etmektedir. Wei, Li, Peng, Li ve Zeng (2019) tarafindan onerilen ISSA-LSTM
modelinde, sinyal ayrigtrmanin derin Ogrenme modeline katki sagladigi
vurgulanirken; bizim c¢alismamizda bu adim atlanmis ve bu da performans farkini

aciklayabilir.

Ayrica, Nemani ve Running (1993) tarafindan 6nerilen hava sicakligi ile bitki ortiisii
arasindaki iliskiye dayali TVX (Temperature-Vegetation Index) yontemi, uzaktan
algilamaya dayali hava sicakligi tahminlerinde 6nemli bir temel sunmustur. Bu
yaklasim, ERAS gibi kiiresel veri setlerinden tiiretilen sicaklik verilerinin, yer tabanl
dogal gaz tiikketim tahminlerinde giiclii bir aciklayic1 degisken olabilecegini

gOstermektedir.

Sonu¢ olarak, XGBoost algoritmasinin istikrarli basarisi, dogalgaz tiiketimi gibi
cevresel etkenlerle sekillenen zaman serilerinde One ¢ikan bir egilimi temsil
etmektedir. Bununla birlikte, LSTM gibi modellerin veri boyutu ve 06rneklem
cesitliligi artttkca daha giicli hale gelebilecegi unutulmamalidir. Gelecek
caligmalarda, mevsimsel ayrigtirma Seasonal-Trend Decomposition(STL), Empirical

Mode Decomposition(EMD), Wavelet ve ozellik miihendisligi (lag, trend, sirali
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indeksler) tekniklerinin LSTM ve diger Deep Learning(DL) tabanli modellerle

birlestirilmesi Onerilmektedir.
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6. SONUC VE DEGERLENDIRME

Enerji, toplumlarin siirdiiriilebilir kalkinmast igin vazgecilmez bir kaynaktir. Ozellikle
dogal gaz gibi stratejik enerji tiirlerinin dogru ve zamaninda tahmin edilmesi, enerji
yonetimi acisindan biiylik onem tasimaktadir. Bu calisma kapsaminda, Hakkari
Yiiksekova Selahaddin Eyyubi Havalimani’na ait meteorolojik veriler kullanilarak
dogal gaz tiiketimi tahmin edilmistir. Modellemelerde ¢ok degiskenli zaman serisi
verileri (sicaklik, ¢ig noktasi, yiizey basinci, glines radyasyonu, riizgar vektorleri) ile
birlikte LightGBM, XGBoost, LSTM, Random Forest, SVR ve Coklu Dogrusal

Regresyon algoritmalari karsilagtirilmastir.

Gergeklestirilen analizlerde, XGBoost algoritmasi hem egitim hem de test verisinde
elde ettigi neredeyse miikemmel R? skoru (~1.0000) ve diisiik MSE/MAE degerleri ile
en yiksek dogruluga ulasmistir. Bu yoniiyle XGBoost, dogal gaz tiiketimi gibi hassas
enerji taleplerinin tahmini igin son derece uygun bir model olarak 06ne
cikmaktadir. LightGBM, egitim verisinde yiiksek basari gosterse de test verisinde
anlaml bir performans diisiisii yasamis, bu da modelin asir1 6grenme riskine agik
oldugunu gostermistir. LSTM modeli, zaman serisi verilerle ¢alismaya uygun bir
mimariye sahip olmasina ragmen, sinirli veri ve hiperparametre optimizasyonunun
yetersizligi nedeniyle daha yiiksek hata oranlar1 iiretmistir. SVR ve MLR modelleri ise
dogrusal dogalar1 geregi karmasik Ortintiileri yeterince yakalayamamislardir. Random
Forest, 6zellikle test verisinde dengeli ve ongorilebilir bir performans sunarak

istikrarl bir algoritma oldugunu kanitlamistir.

Bulgular, ayrica Heating Degree Day (HDD) gostergesinin dogal gaz tiiketimi
uzerinde 6nemli bir etkisi oldugunu ortaya koymustur. Soguk hava kosullari ile birlikte
artan HDD degerlerinin, tiiketim degerlerinde belirgin artisa neden oldugu
gozlemlenmistir. Bu dogrusal iliski, model basarisin1 artirmak i¢in meteorolojik

indekslerin dikkate alinmasinin gerekliligini vurgulamaktadir.

Bu c¢alisma, Yiiksekova Selahaddin Eyyubi Havalimani’na ait sicaklik verileriyle
gergeklestirilen zaman serisi analizlerinin, yalnizca iklim egilimlerini ortaya koymakla

kalmayip, 1sitma ihtiyacina bagli enerji tiikketimi ve karbon salimimi agisindan da
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onemli sonuglar sundugunu gostermektedir. Ozellikle kis aylarinda artan enerji talebi,
sicaklik degisimleriyle dogrudan iliskili bulunmus ve bu durum iklim verisine dayali
enerji planlamasmin gerekliligini ortaya koymustur. Dogru tahmin modelleriyle
desteklenen HDD hesaplamalari, yerel diizeyde karbon salinimini azaltmaya yonelik
politikalarin gelistirilmesine katki sunmakta; boylece siirdiiriilebilir enerji yonetimi ve

iklim degisikligiyle miicadelede bilimsel bir temel olugturmaktadir.
Gelecege Yonelik Oneriler ve lyilestirme Alanlari:

Veri Zenginlestirme: Daha uzun zaman dilimlerini kapsayan yiiksek frekansli veriler
(0rnegin saatlik sicaklik, bolgesel talep egilimleri) ile modelleme tekrarlanmalidir.
Ayrica kullanici bazli tiiketim aligkanliklar1 gibi sosyoekonomik degiskenlerin

entegrasyonu da model basarisini artirabilir.

Model lyilestirme: LSTM gibi derin 68renme modellerinin performansi,
hiperparametre optimizasyonu (6rnegin PSO, Optuna) ve daha fazla katman kullanimi
ile artirilabilir. Ayn1 zamanda melez modeller (6rnegin Wavelet-LSTM, CNN-LSTM)

denenebilir.

Uzamsal Genelleme: Farkli iklim bolgelerinde kurulu havaalanlari ya da sehir

sebekeleri i¢cin benzer modeller uygulanarak bolgesel genellenebilirlik test edilmelidir.

Gergek Zamanli Tahmin Sistemleri: Bu modeller, gergek zamanli hava tahmin verileri
ile entegre edilerek dinamik enerji yonetimi platformlarinda kullanilabilir hale

getirilmelidir.

Enerji YOnetim Sistemlerine Entegrasyon: Gelistirilen tahmin modelleri, kamu
kurumlar1 veya 6zel sektor enerji yonetim sistemleri ile entegre edilerek erken uyari

sistemleri veya dinamik fiyatlandirma senaryolarinda kullanilabilir.

Sonug olarak bu ¢alisma, veri odakli yaklagimlarla enerji talebi tahmininde yapay zeka
ve makine 6grenmesinin gii¢lii birer ara¢ oldugunu géstermistir. Elde edilen sonuclar,
sadece akademik diizeyde degil, ayn1 zamanda enerji arz giivenliginin saglanmasi ve

stirdiiriilebilir kaynak yonetimi agisindan da degerli girdiler sunmaktadir.
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