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Ozet: Modern yasamin getirdigi yliksek refah standartlari, elektrik enerjisini giinliik yasamin vazgecilmez bir unsuru haline getirmistir.
Enerji politikalarinin basariya ulasmasi, enerji talebinin dogru bir sekilde planlanmasi ve yonetilmesini zorunlu kilmaktadir. Elektrik arz
giivenliginin saglanmasi, enerji verimliliginin artirilmasi ve buna bagl olarak enerji maliyetlerinin ekonomik etkisinin azaltilmasi, dogru
enerji talep tahminleri ve etkin karar alma siire¢leriyle miimkiin olmaktadir. Bu durum, enerji tiiketim tahminlerinin stratejik 6nemini
bir kez daha ortaya koymaktadir. Bu calismada, Erzurum ilindeki {i¢ farkli kaymakamlik binasinin yillik elektrik tiikketimi; uzun dénemli
tahmin modelleri (LSTM), k-en yakin komsu (KNN), gradyan destekli karar agaglari (GBDT), rastgele orman (RF) ve asir1 gradyan artirma
(XGBoost) gibi gesitli makine 6grenmesi teknikleri kullanilarak modellenmistir. Her bir bina i¢in hesaplanan kok ortalama kare hata
(Root Mean Square Error-RMSE), ortalama mutlak hata (Mean Absolute Error- MAE) ve ortalama mutlak yiizde hata (Mean Absolute
Percentage Error- MAPE) performans metrikleri, yontemlerin dogrulugu ve etkinligi agisindan karsilastirmali bir analiz sunmaktadir.
Elde edilen sonuclar, bazi yontemlerin yliksek tahmin performansi sergiledigini ve kamu binalarindaki enerji yonetimi siireclerine
o6nemli katkilar saglayabilecegini gostermektedir. Bu ¢alisma, yalmizca kaymakamlik binalar i¢in degil, aym1 zamanda diger kamu
binalarinda enerji yonetimine yonelik politikalarin gelistirilmesine ve uygulanmasina rehberlik edebilecek nitelikte bir drnek teskil
etmektedir.
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Machine Learning Approaches for Energy Management in Public Buildings

Abstract: The high standards of welfare achieved in modern life have made electrical energy an indispensable element of daily activities.
The success of energy policies depends on accurate planning and effective management of energy demand. Ensuring electricity supply
security, improving energy efficiency, and reducing the economic impact of energy costs all rely on precise energy demand forecasts and
efficient decision-making processes. This underscores the strategic importance of energy consumption forecasting. In this study, the
annual electricity consumption of three district governorship buildings in Erzurum province was modeled using various machine
learning techniques, including long short-term memory (LSTM), k-nearest neighbor (KNN), gradient-boosted decision trees (GBDT),
random forest (RF), and extreme gradient boosting (XGBoost). Performance metrics such as Root Mean Square Error (RMSE), Mean
Absolute Error (MAE), and Mean Absolute Percentage Error (MAPE) were calculated for each building, offering a comparative analysis
of the accuracy and efficiency of these methods. The results demonstrate that certain methods achieve high forecasting performance,
providing valuable insights for energy management processes in public buildings. This study serves as an example that can inform the
development and implementation of energy management policies not only for district governorship buildings but also for other public
facilities.
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1. Giris

Enerji ihtiyaci her gecen giin kritik ihtiyaclar listesinde tist
siralara dogru ilerlemektedir. Artan enerji ihtiyacin
karsilamak t{izere yeni enerji kaynaklari bulunmasi
gerekliliginin yam sira, enerjinin iretilmesi, glivenle
iletilmesi ve son kullaniciya kadar ulastirillan enerjinin
verimli kullanilmasi son derece 6nemlidir.

Enerji agisindan verimli ve siirdiiriilebilir binalarin insa
edilmesi, c¢evrenin korunmasi agisindan elzem hale
Clinkii diinya
genelindeki enerji tiikketiminin ve sera gazi emisyonlarinin
onemli bir kismina neden olmaktadir. Binalar tarafindan

gelmistir. binalardaki verimsizlik,

tliketilen yiiksek miktardaki enerji; iklim degisikligi, hava
kirliligi ve termal kirlilik gibi ciddi ¢evre sorunlarina yol
agmakta, bu da insanlhigin varligi iizerinde 6nemli etkiler
yaratmaktadir. Son yillarda, niifus artis1 ve hizli kentlesme
nedeniyle binalardaki enerji talebi olciide
artmistir (Olu-Ajayi vd., 2022).

Bina enerji verimliligini daha iyi anlamaya yoénelik
calismalar, bircok arastirmacinin ilgisini ¢ekmis ve
makine 6grenmesi aracilifiyla yeni gelismelerin ortaya
¢ikmasina neden olmustur. Bina enerji tiiketimi tahmini,
enerji tasarrufu saglamak ve enerji kullanimini azaltmak
icin daha iyi alinmasinda biliyilk 6nem

6nemli

kararlar
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tasimaktadir. Ancak, hava kosullari, binanin fiziksel
ozellikleri ve kullanicilarin enerji kullanim aligkanliklari
gibi pek ¢ok faktor eneriji tiilketimini etkilediginden, enerji
tahmini hala karmasik bir siire¢ olmaya devam etmektedir
(Olu-Ajayi vd., 2022).

Dogru elektrik tiiketimi tahmini, ulusal veya bdlgesel
diizeyde elektrik arz ve talep dengesi ile enerji iiretim
tesislerinin planlanmasi ag¢isindan olduk¢a énemlidir. Bu
tahminler, gereksiz enerji Uretimini ve olas1 glg
kesintilerini 6nlemeye yardimci olabilir. Ornegin; elektrik
talebi oldugundan fazla tahmin edilirse, gereksiz enerji
liretim tesislerinin kurulmasina ve dolayisiyla israf edilen
kaynaklara yol acabilir. Ote yandan, elektrik talebinin
oldugundan az tahmin edilmesi durumunda, yetersiz
tiretim kapasitesi giic kithgina ve elektrik kesintilerine
neden olabilir (Hwang vd., 2020).

Hem ev ekonomisinde hem de iilke ekonomisinde enerji
maliyetleri 6nemli bir yere sahiptir. Cumhurbaskanlig
tarafindan 17.05.2024 tarihli ve 32549 sayii Resmi
Gazete 'de yayimlanarak ytriirliige giren 2024/7 sayili ve
“Tasarruf Tedbirleri” konulu Genelge ile enerji alimlari ile
ilgili maddeler de yer almaktadir. Enerjiyi verimli
kullanmak i¢in atilacak ilk adim enerji ihtiyacinin
bilinmesi ve dogru bir planlama yapilmasidir.

Literatiirde elektrik enerjisi tahmini yapilan bircok
calisma mevcuttur. Partanen (2014)
tarafindan yapilan ¢alismada dalgacik doéniistimlersi,
ARIMA modelleri aglarim  (YSA)
birlestirerek elektrik talebini ve fiyatini es zamanli tahmin
eden bir model ortaya koymustur. Cao vd. (2014) destek
makinesi regresyonu (SVR) ile kuantum davranish
parcacik optimizasyonu (PSO)
birlestirilmis ve ekonomiyle ilgili sekiz adet girdi kullanan
bir enerji talep tahmin modeli 6nermislerdir. Basoglu ve
Bulut (2017) elektrik tiiketim tahmini i¢in Tiirkiye’nin
piyasa ve mevsim kosullarini da dikkate alan yapay sinir
aglari ile uzman sistemlerin birlikte kullanildig1 bir hibrit
model gelistirmislerdir. Cayir vd. (2018) tarafindan
yapilan calismada, Londra’da bulunan 30 farkli evden

Voronin ve

ve yapay sinir

strisi metotlari

Kasim 2011 ile Subat 2014 zaman araliginda alinan yarim
saatlik tiiketim verilerinden olusan ve bir milyon adet
gozlem iceren bir veri kiimesi ile yapay sinir aglari, destek
vektor makineleri ve rassal orman modellerini kullanarak
kisa vadeli bir tiiketim tahmini yapilmistir. He ve Lin
(2018) Cin’in enerji yapis1 ve talebini tahmin eden en
uygun modeli saptamak amaciyla ADLeMIDAS isimli
yaklasimi gelistirmislerdir. Wang vd. (2019) tarafindan
yapilan c¢alismada, gercek 1sitma enerjisi verileri ile
rastgele orman (RF), asir1 gradyan artirma (XGBoost),
gradyan artirma karar agaci (GBDT), yapay sinir ag1 (YSA)
ve destek vektor regresyonu (SVR) uygulanarak tahmin
modelleri olusturulmustur. Li ve Jones (2019) trafo
merkezinin maksimum talebini modellemek i¢in; miisteri
sayisi, ortalama talep ve kurulu fotovoltaik kapasite
faktorlerinin bir egilim fonksiyonu olarak asir1 deger
hareketle bir
onermislerdir. Kazemzadeh vd. (2020) arastirmalarinda,

teorisinden nokta slireci modeli

enerji talebi tahmini i¢in zaman serisi ve veri madenciligi
teknigine dayali uzun vadeli hibrit bir tahmin modeli
gelistirmislerdir. Wang vd. (2020) bina enerji tiiketimini
tahmin etmeyi saglayacak iyilestirilmis hibrit bir makine
6grenmesi (Machine Learning-ML) modeli énermislerdir.
Nebati vd. (2021), Tirkiye'nin 1970-2019 yillan
arasindaki yillik frekanstaki elektrik tiiketim verilerini
kullanarak regresyon analizi ve ARIMA’'nin IMA modeli ile
tilketim tahmini yapmislardir. Filippov vd. (2021) sistem
analizi yontemlerine dayali bir enerji talebi tahmin modeli
gelistirmislerdir. Iftikhar vd. (2023) c¢alismalarinda,
saatlik elektrik talep tahmininin detayli bir analizini
sunmak iizere yeni ayristirma metotlarimi gesitli tek
degiskenli ve ¢ok degiskenli zaman serisi yontemleriyle
kiyaslamiglardir. Zhou vd. (2023) hem giic liretimini hem
de gii¢ tiketimini tahmin etmek amaciyla arz-talep
etkilesimi olan verimli bir model gelistirmislerdir. Li vd.
(2024) onerdikleri genetik algoritma tabanh destek
vektér makinesi yodntemiyle elektrik talep tahmini
yapmislardir. (2024)
calismalarinda, enerji tiiketim tahmini i¢in istatistiksel
yontemlerden faydalanarak ARFIMA temelli yeni bir
hibrit model sunmugladir. Li vd. (2024), elektrik tiiketim
tahmini icin CatBoost ve XGBoost yontemlerini hibrit
olarak kullanmis ve olduke¢a yiiksek dogrulukla tahmin

Nikseresht ve Amindavar

degerleri elde etmislerdir. Lei vd. (2024), bina enerji
tiketimi tahmini i¢cin EWKM, rastgele orman, SSA ve
BiLSTM tabanli evrimsel bir derin 6grenme modeli
onermislerdir. Cui vd. (2024), makine 6grenmesi ve SHAP
kullanarak farkl konut bina tipleri i¢in enerji tiiketimi
tahmini ve hane halki 6zellik analizi yapmislardir. Grveén
vd. (2024), elektrik tiiketim tahmini icin klasik istatistik ve
makine Ogrenmesi algoritmalarini melez olarak
kullanmiglardir. MAPE degeri olarak %3,2'nin altinda bir
tahmin dogrulugu elde etmislerdir. Hsu vd. (2025),
binalarda degisken sogutucu akish (VRF) sistemlerin gii¢
tilketimi tahmini i¢cin LSTM ve ANN modellerinin
karsilastirmali analizine dayali bir calisma yapmislardir.
Uddin vd. (2025), enerji tikketim tahmini icin ajan tabanh
modelleme ve makine 6grenmesi yaklasimini iceren hibrit
bir yaklasim dnermislerdir. Wang vd. (2025), kiigiik veri
kiimelerinde 6zellik se¢imi ve elektrik tiiketimi tahmini
yapmak i¢cin LSTM tabanli bir ¢erceve gelistirmislerdir.
Kim vd. (2025) calismalarinda, farkli yapay sinir agi
modelleri kullanilarak bir binadaki elektrik tiiketiminin
tahmin edilmesinde veri normallestirme yontemlerinin
etkisini arastirmiglardir. Dong vd. (2025), mekansal-
zamansal korelasyon ve elektrik tiiketim davranisi
bilgilerine dayal elektrik yiikii tahmini i¢in LSTM tabanl
yeni bir yontem gelistirmislerdir. Botman vd. (2025),
bireysel hanelerin elektrik tiiketiminin kisa vadeli tahmini
icin global olasiliksal bir yaklasim 6nermislerdir.
Yukarida agiklanan tiim ¢alismalar, Tablo 1’'de 6zet olarak
gosterilmistir.
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Tablo 1. Literatiirde incelenen ¢alismalar

Yazar(lar) Yil Calisma Konusu Yoéntem
Elektrik talebi ve fi 1 Dalgacik doniigiimleri + ARIMA
Voronin ve Partanen 2014 ektrik talebi ve 1y.at.1n1n es zamanli algacik doniisiimleri + +
tahmini YSA
Cao vd. 2014 Enerji talep tahmini SVR + Kuantum davranish PSO
Basoglu ve Bulut 2017 Tiirkiye i¢in elektrik tiiketimi tahmini YSA + Uzman Sistem
Londra’daki evlerde ki deli tiiketi
Cayir vd. 2018 ondradat evierde .ls.a vadel tketim YSA, SVM, Rassal Orman
tahmini
He ve Lin 2018 Cin enerji yapisi ve talep tahmini ADLeMIDAS modeli
Wang vd. 2019 Isitma enerjisi talep tahmini RF, XGBoost, GBDT, YSA, SVR
Trafi kezi maksi tal
Li ve Jones 2019 rato merkezima smllum aep Nokta siireci modeli + EVT
modellemesi
) . . Zaman serisi + Veri madenciligi
Kazemzadeh vd. 2020 Uzun vadeli enerji talep tahmini Y
(Hibrit)
Wang vd. 2020 Bina enerji tiiketimi tahmini Gelistirilmis hibrit ML modeli
Nebati vd. 2021 Tiirkiye icin elektrik tiiketim tahmini Regresyon + ARIMA (IMA modeli)
Filippov vd. 2021 Enerji talebi tahmini Sistem analizi yontemleri
Yeni " -
Iftikhar vd. 2023 Saatlik elektrik talep tahmini entayris 1"rma " zafnan serist
yontemleri
Zhou vd. 2023 Gii¢ tiretim ve tiiketim tahmini Arz-talep etkilesimli model
Livd. 2024 Elektrik talep tahmini Genetik algoritma + SVM
Nik ht
! .seres ve 2024 Enerji tiiketimi tahmini ARFIMA temelli hibrit model
Amindavar
Livd. 2024 Elektrik tiiketim tahmini CatBoost + XGBoost (Hibrit)
Lei vd. 2024 Bina enerji tiiketimi tahmini EWKM + RF + SSA + BiLSTM
. Konut tipi tiiketim tahmini ve 6zellik
Cui vd. 2024 - ML + SHAP
analizi
Grveon vd. 2024 Elektrik tiiketim tahmini Klasik istatistik + ML
Hsu vd. 2025 VREF sistemlerinde gii¢ tiiketimi tahmini LSTM ve ANN
Uddin vd. 2025 Enerji tiikketimi tahmini Ajan tabanli modelleme + ML
Wang vd. 2025 Kiiciik veri ile tahmin & 6znitelik se¢imi LSTM tabanl gerceve
N llesti ontemlerinin YSA’
Kim vd. 2025 ormafiestirme yor? e'zm erinm ya Farkli YSA modelleri
etkisi
LSTM + mek 1- 1
Dong vd. 2025 Elektrik yiikii tahmini mekansal-zamansa
korelasyon
Botman vd. 2025 Hane bazl kisa vadeli tiiketim tahmini Global olasiliksal model

Bu ¢alismada; kamuya ait kaymakamlik binalarinin
elektrik enerjisi ihtiyacimi isabetli bir sekilde tahmin
etmek, yapilan tahmin ile karar alma stirecleri icin kaynak
olusturmak ve kamu kaynaklarinin verimli kullanilmasini
tesvik etmek amaglanmistir. Bu amaca ulasmak i¢in uzun
donemli tahmin modelleri (LSTM), k-en yakin komsu

(KNN), gradyan destekli karar agaglar1 (GBDT), rastgele

orman (RF) ve XGBoost gibi makine 6grenmesi teknikleri

kullanilmistir.

Bu ¢alismanin ana katkilari asagidaki gibi siralanabilir:

e LSTM, KNN, GBDT, RF ve XGBoost gibi modellerin
performanslar;, U¢ farkli kaymakamlik binasi
tizerinden degerlendirilmistir.

e Elde edilen tahmin sonuclariyla, bazi makine
6grenmesi yontemlerinin kamu binalarinda ytiksek
dogrulukla enerji tahmini yapabildigi ortaya
konmustur. Bu da karar vericilere daha etkili enerji
yoOnetimi stratejileri gelistirme firsati sunmaktadir.

e Kamu binalarinin enerji yonetiminde makine
o0grenmesi tabanli yaklasimlarin uygulanabilirligini

gostermis ve bu alanda politika gelistirme
slirecglerine katki saglamistir.

e Yerel diizeyde (Erzurum ili) gergeklestirilen
uygulama ile Tiirkiye’deki benzer kamu yapilari i¢in
genellenebilir 6rnek bir model olusturulmustur.

2. Materyal ve Yontem

2.1. Veri Seti

Bu ¢alismada kullanilan veri seti, Erzurum ilinde bulunan
¢ farklh kaymakamlik binasimin 2013-2023 yillan
arasindaki aylik elektrik tiiketim degerleri, Erzurum iline
ait 1sitma derece giin (HDD) degerleri ve aylik ortalama
bulut kapaliligt (8 Okta cinsinden) degerlerinden
olusmaktadir. Toplamda 132 adet 6rnekten olusan bu veri
setinde tespit edilen birkac eksik veri siitun ortalamasi ile
giderilmistir. Kullanilan makine 6grenmesi yontemlerinde
veri setinin %80°lik kism1 egitim i¢in, %20’lik kismi ise
test icin ayrilmistir.
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2.2. Makine Ogrenmesi Yontemleri

Bu ¢alismada, veri setine birden fazla makine 6grenmesi
yontemi uygulanmistir. Bunlar; uzun dénemli tahmin
modelleri (LSTM), k-en yakin komsu (KNN), gradyan
destekli karar agaglar1 (GBDT), rastgele orman (RF) ve
asir1 gradyan artirma (XGBoost) yontemleridir. Bu
yontemlerin tamami, gozetimli 6§renme algoritmalaridir.
S6z konusu yontemler, gecmise ait etiketli verilerden
(girdi ozellikleri ve Kkarsiik gelen enerji tlketimi
degerleri) 6grenerek gelecekteki enerji tiikketimini tahmin
etmeye yonelik olarak egitilmistir.

2.2.1. Uzun donemli tahmin modelleri (Long Short
Term Memory-LSTM)

Yinelemeli sinir aglar1 (Recurrent Neural Networks-RNN),
art arda dizilmis olan sinir aglar1 arasinda ge¢mis ve
gelecege iliskin bilgi akisinin saglandig, bu akisin siirekli
olarak tekrarlandig1 ve bodylece gecmise ait veriler ile
gelecege yonelik tahmin c¢alismalarinda kullanilan
elverisli bir yapay sinir ag1 modelidir (Akkurt ve Sarigigek,
2024). Ancak RNN’de uzun zaman serilerinin egitiminde
kaybolan veya patlayan gradyan problemleri ortaya
cikmaktadir. Bu sorunu ¢6zmek amaciyla, Hochreiter ve
Schmidhuber (1996) tarafindan simirl veri setlerindeki
uzun siireli bagimhliklar1 6grenme yetenegi bulunan ve
RNN’nin 6zel bir tiirii olan LSTM (Long Short Term
Memory) yontemi Onerilmistir  (Hochreiter ve
Schmidhuber, 1997; Goodfellow vd. 2016).

LSTM, tekrarlayan bir sinir ag1 uzantisi olup uzun vadeli
bilgileri hatirlamak {izere tasarlanmis bir hafiza hiicresi
icermektedir. Bu hiicre, bilgiyi uzun bir siire muhafaza
etmek iizere kullanilan bir depo gorevi gormektedir. LSTM
bellek hiicresi, bilgiyi 0-1 saylya
doniistiirerek bilesenlere verilecek bilgileri agiklayan bir
sigmoid katmani ve bir ¢arpandan miitesekkil hiicre

arasinda bir

haline bilgi ekleme ve ¢ikarma kabiliyetine sahip olan
kapilan birlestirmektedir. Sigmoid katmani ¢iktisinin 0
olmast hic¢bir bilginin gecisine izin verilmeyecegi, 1 olmasi
ise tim bilgilerin gecisine izin verilecegi anlami
tasimaktadir (Yazici, 2021).

2.2.2. K-en yakin komsu (K-Nearest Neighbor-KNN)
algoritmasi

KNN algoritmasi, mevcut veri setine katilan yeni veriyi en
yakinindaki komsularina gore smiflayan basit, giicli ve
parametrik olmayan bir yontemdir (Peterson, 2009). KNN
yonteminde, veri kiimesine gelen yeni bir verinin ait
oldugu simifi saptamak icin sinifi belli olan k adet
komsusuna olan yakinhig élgiiliir (Ozkan, 2008). Ornekler
arasindaki mesafenin hesaplanmasinda genellikle Oklid,
Manhattan ve Chebyschev uzaklik olgitleri esas alinir
(Peker vd., 2017). Uzaklik 6l¢iitii yardimiyla yeni verinin
veri setinde yer alan tiim gozlem degerlerine olan
yakinliginin  hesaplanmasindan yakinliklar
siralanir, en yakin k adet gozlem dikkate alinarak

sonra

degerlendirilir ve yeni deger ile smiflandirilmis veri
arasindaki benzerlige gore bir karara varilir. k degeri
siniflandirmada dikkate alinacak olan komsu sayisidir.
Veri setinin buytikliigiine gore degismekle birlikte 3, 5 ve
7 en sik tercih edilen k degerleridir (Silahtaroglu, 2008). k

degerinin tek say1 secilmesindeki amacg esitlik durumu
olmasini 6nlemektir (Balaban ve Kartal, 2018). k degerine
karar verilmesinde farkli yontemler bulunmakla birlikte,
en basit yontem algoritmanin farkl k degerleriyle bir ¢cok
kez ¢alistirilmasi sonucunda performansi yiiksek olanin
secilmesidir (Guo vd., 2003). Veri boyutu biiytiditkce KNN
algoritmasinin ihtiya¢ duydugu bellek kapasitesi artacagi
icin daha az sayida veri ve ilgili degisken ile siniflandirma
yapilmasi tavsiye edilmektedir. k degeri biiylidiikge karar
sinirlar diizgiinlesir, ancak hesaplama ytikii de artar. k
degeri kiiciildiikge de algoritmanin ¢alisma hiz1 yiikselir,
ancak bu durum giriltili veriye hassasiyeti arttirir
(Tasc1 ve Onan, 2016). KNN yontemi her bir verinin
sinifin1 belirlemek i¢in tiim verileri taradig1 i¢in islem
stiresi uzundur. (Khan vd., 2002). Egitim asamasinin
bulunmamasi yontemin avantaji, sinifl belirlenecek veri
icin tiim verinin taranmasi ise dezavantajidir (Gok, 2017).
Kiiciik ve orta buytklikteki veri kiimelerinde tercih
edilerek bu dezavantaj bertaraf edilebilir. Yontemin
uygulanmasinin kolay olmasi ve basit bir matematiksel
temele dayanmasi tahmin ¢alismalarinda oldukga farkl
alanlardaki kullanimini yayginlastirmistir.

2.2.3. Gradyan destekli karar agaclar1 (Gradient-
Boosted Decision Trees-GBDT)

Karar agaclari, hesaplama maliyetlerinin diisiik ve kolay
yorumlanabilir olmasi dolayisiyla siniflandirma ve tahmin
calismalarinda olduk¢a sik kullanilmaktadir (Yazici,
2021). GBDT, tahminlerini kademeli bir sekilde sirasiyla
yapan ve zayif 6greniciler tarafindan yapilan tahminleri
birlestirerek gii¢clii bir son tahmin elde etmeyi amaglayan
bir topluluk algoritmasidir (Hastie vd., 2009; Balta, 2024).
Genellikle ilk 6grenici ortalama bir degeri veya yaygin bir
sinifl temsil eden basit bir tahmin yapar ve sonraki her bir
yeni aga¢ son agacin hatalarini diizeltmeye odaklanarak
6grenmeye devam eder. Boylece her adimda daha isabetli
tahminler yapilir (Mercan, 2023; Giir vd., 2024). Belirli
saylda iterasyona ulasilincaya veya tahmin edilen ile
gercek deger arasindaki fark (hata) esik degerin altina
distinceye dek bu islem tekrar edilir (Mayr vd., 2014).
GBDT yontemi, tek bir karar agacina gore biiyiik ve
karmasik veri setlerini isleme esnekligi, tahmin hiz1 ve
dogrulugu gibi gii¢lii yonleri ile 6ne ¢ikmaktadir (Aydin,
2023). Siniflandirma ve regresyon problemlerinde etkili
olan yontem diisik hata oranlar1 saglarken yiiksek
yorumlamaya da olanak tanimaktadir (Wang ve Mamo,
2020).

2.2.4. Rastgele orman (Random Forest-RF)

RF yontemi, karar agaci temelli bir denetimli 6grenme
yontemidir. (Giiltepe, 2019). RF, tek bir karar agaci ile bir
sonu¢ elde etmek yerine birden ¢ok karar agaci
olusturmakta ve boylece zayif dgrenicilerden giiglii bir
Ogreniciye ¢ok daha sonuglar
iretmektedir (Dev ve Eden, 2019). Bu ydntem, her bir

vararak isabetli
karar agacindan bagimsiz tahminler elde eder ve bu
ozellik yontemin belli bir 6zellife ¢ok gilivenmesinin
Oniline gecerek sekilde
kullanilmasini saglar (Breiman, 2001; Nacar ve Erdebilli,
2021). Karar agaglarindan ayri1 ayri elde edilen sonuglar

tim oOzelliklerin adil bir
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birlestirilerek orman adina tek ve daha giivenilir bir karar
verilir (Gok, 2017). Nihai tahmin ormandaki her bir agacin
gerceklestirdigi tahminlerin ortalamasi alinmak suretiyle
elde edilmektedir (Kulkarni ve Sinha, 2012).

RF yoénteminin asir1 6grenme problemi yoktur. Biiylik
boyutlu veri kiimelerine uygulanabilir olup giriiltild,
aykir1 veya eksik verilere karsi da oldukga giigliidir
(Sinap, 2024). Ayrica, ¢ok hizlidir ve istenilen agag sayisi
ile calistirlabilir.

2.2.5. Asin gradyan artirma (Extreme Gradient
Boosting-XGBoost)

Chen ve Guestrin (2016) tarafindan o6nerilen XGBoost
yontemi, siniflandirma ve regresyon problemlerinde
yaygin bir sekilde kullanilan gradyan temelli bir karar
agaci algoritmasidir. XGBoost, klasik gradyan artirma
algoritmasinin yapilan baz diizenlemelerle optimize
edilmis bir versiyonudur ve daha yliksek performansla
calismaktadir.

XGBoost, temel siniflandiricilart dogrusal olarak iist iiste
bindirerek sirali bir karar agaci olustur ve birden fazla
zaylf Ogreniciden faydalanarak gii¢lii bir model ortaya
koyar (Mercan, 2023). Yapisinda yer alan zayif 6greniciler
verinin alt kiimeleri iizerinde egitilir, modelin hatalarini
azaltmak tzere her adimda yeni bir model ekler ve
boylece gii¢lii bir 6grenici meydana getirilir (Man vd,,
2023). XGBoost, amag¢ fonksiyonunu genisleterek
algoritmanin hem dogrulugunu hem de hizini arttirir
(Chen ve Guestrin, 2016).

Bu yontemin temeli, kayip fonksiyonunu mimkiin
oldugunca azaltmaya ve daha iyi bir karar agaci
olusturmaya dayanmaktadir. Bu durum yontemi
alternatiflerine gore daha etkili ve hizh kilmaktadir
(Demolli vd., 2019; Yelge¢ ve Bingol, 2022). Klasik
yontemlere gore daha uzun bir egitim siiresine ihtiyag
duymakla birlikte, biiylik boyutlu verilerde ve karmasik
problemlerde gosterdigi yliksek performans XGBoost'u
ylksek olgekli proje ve veri bilimi uygulamalarinda
popiiler hale getirmektedir (Esidir, 2025). Diger
avantajlari ise asir1 6grenmeye direncli olmasi, bos/kayip
verileri dogru yonetebilmesi ve hizli olmasidir. (Aydin,
2023).

2.3. Performans Metrikleri

Tahmin modellerinden birini segerken yaygin olarak
kabul edilen 6nemli kriterlerden biri, modelin verilere
uygunlugu ve tahmin basarisinin yiiksek olmasidir. Bu
dogrultuda, modellerin dogruluklarini
karsilastirmak i¢in cesitli istatistiksel yontemler
kullanilmaktadir (Sofyalioglu ve Oztiirk, 2013).

tahmin

Oztiirk, 2013):

e Kok Ortalama Kare Hata (Root Mean Squared Error
- RMSE)

e  Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error - MAE)

e Ortalama Mutlak Yilizde Hata (Mean Absolute
Percentage Error -MAPE)

RMSE = V(1/n 2 (yi - §:)?) (1)
MAE = (1/n) Z |y - §il (2)
MAPE (%) = (1/n) 2 |(yi - 1) / yil x 100 (3)
Burada;

yi: Gergek deger

¥i: Tahmin edilen deger

n: Veri sayisi

Tahmin etkinligini degerlendirmek i¢in kullanilan tiim
Olciitlerde hedef, en diisik RMSE, MAE ve MAPE
degerlerine sahip bir tahmin modeline ulagmaktir
(Cuhadar, 2006). Bu olgiitler arasinda, tahmin hatalarini
ylzde olarak ifade etmesi nedeniyle MAPE'nin tek basina
anlamli bir degerlendirme kriteri olmasi, diger olciitlere
gore bir avantaj saglamaktadir.

Witt ve Witt (1991), MAPE degerine gore tahmin
modellerini su sekilde siniflandirmistir: %10’un altindaki
degerler "yiiksek dogruluk”, %10 ile %20 arasindaki
degerler ise "dogru tahmin" kategorisine girmektedir.
(Witt ve Witt, 1991; Sofyalioglu ve Oztiirk, 2013).

Bu calismada, kullanilan biitiin yontemlerin etkinligi
RMSE, MAE ve MAPE degerlerine gore hesaplanmistir.

3. Bulgular ve Tartisma

Bu c¢alismada, ilinde bulunan ¢ farkh
kaymakamlik binasi (Bina-1, Bina-2 ve Bina-3) i¢in 2013-
2023 yillan arasindaki aylik elektrik tiiketim degerleri,
aylik ortalama 1sitma derece giin (HDD) degerleri ve aylik
ortalama bulut kapaliligi (8 Okta cinsinden) degerleri
elektrik yapimustir.
Tahminde kullanilan makine 6grenmesi yaklasimlari
LSTM, KNN, GBDT, RF ve XGboost yontemleridir. Bu
yontemler, varsayillan parametre ayarlarini kullanmak
icin scikit-learn Python paketinde kodlanmis ve
calistirilmistir. Elde edilen sonuglar Tablo 2, Tablo 3 ve
Tablo 4’te verilmistir. Bu tablolarda, tiim y6ntemlere ait
RMSE, MAE ve MAPE degerleri bulunmaktadir. Ayrica

Erzurum

kullanilarak tilketim tahmini

. N . 5 . Sekil 1, kullanilan metodolojinin akis semasini
Tahmin  dogrulugunu  degerlendirmede  siklikla R .
R . . gostermektedir.
basvurulan temel olgiitler ise sunlardir (Sofyalioglu ve
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Veri Seti

Y

Veri On isleme

LSTM KNN GEDT XGBoost
¥ ¥ ¥ ¥
Tahmin-1 Tahmin-2 Tahmin-3 Tahmin-5
| L | ]

Model Degerlendirme

(RMSE-MAE-MAPE)

Sekil 1. Kullanilan metodolojinin akis semast.

Tablo 2. Bina-1 icin yo6ntemlerin performans
karsilastirmasi

Yontemler RMSE MAE MAPE (%)
LSTM 490,66 439,64 8,34
KNN (k=3) 1194,55 927,14 13,08
GBDT 1277,71 1008,4 14,11
RF 1267,61 1009,38 14,29
XGBoost 1344,41 1049,70 15,34

Tablo 3. Bina-2 i¢in yontemlerin performans
karsilastirmasi

Yontemler RMSE MAE MAPE (%)
LSTM 2792,74 2387,44 8,58
KNN (k=6) 7041,25  4891,49 12,50
GBDT 5381,97  4059,40 10,70
RF 8226,91 5867,01 14,84
XGBoost 8759,37  6158,82 15,94

Tablo 4. Bina-3 icin yontemlerin performans
karsilastirmasi

Yontemler RMSE MAE MAPE (%)
LSTM 924,36 861,48 11,18
KNN (k=4) 1004,72 745,68 9,64
GBDT 970,27 731,46 9,48
RF 1065,47 811,58 10,42
XGBoost 1316,85 948,19 11,90

Tablo 2’de goriildiigi gibi, Bina-1 i¢in en iyi performansi
ozellikle zaman serisi verilerinde gii¢cli olan LSTM
modeli gostermistir. KNN algoritmasi, LSTM'ye kiyasla

daha disiik bir performans sergilerken, aga¢ tabanl
yontemler (GBDT, RF, XGBoost) daha yiliksek hata
degerleriyle geride kalmistir. Bu durum, elektrik
tiiketiminin ge¢mis verilere dayali zaman serisi yapisini
yansitirken, LSTM'nin bu tiir verilere olan iistiinligiinii
ortaya koymaktadir. Genel olarak, LSTM'nin Bina-1'in
elektrik tiiketim tahmini i¢in en uygun model oldugu
soylenebilir.

Tablo 3’de Bina-2 i¢in calistirilan yontemlerin sonuglari
gosterilmistir. Bu sonuglara gore, yine LSTM yodntemi
diger yontemlere kiyasla en diisiik hatay saglayarak en
iyi performansi sergilemistir. GBDT yontemi, daha
diisiik dogruluga sahip olsa da LSTM'nin hemen
ardindan gelmistir. KNN, RF ve XGBoost ise tahmin
performansi agisindan digerlerinden geride kalmistir.
Ozellikle RF ve XGBoost'un yiiksek hata metrikleri, bu
modellerin bu bina i¢in daha az etkili oldugunu ortaya
koymaktadir.

Tablo 4 ise, Bina-3 i¢in kullanilan y&ntemlerin
performansini gostermektedir. Bu tablodaki sonuglar,
tahmin dogrulugu agisindan diger binalara gore farklh
bir dengeyi ortaya koymaktadir. LSTM, RMSE ve MAE
acisindan diger yontemlere yakin degerler sunarken,
MAPE (%11.18) ile o6zellikle goreceli hata oraninda
daha diisiik performans gostermistir. Bu kez GBDT
(%9.48) ve KNN (%9.64) MAPE acisindan daha iyi
sonuclar vererek dikkat cekmistir. Ancak RF ve 6zellikle
XGBoost, daha yiliksek hata metrikleriyle diger
yontemlerin gerisinde kalmistir.

Sekil 2 ve Sekil 3’deki grafikler, sirasiyla Bina-1 ve Bina-
2 icin en diisiik hata degerine sahip olan LSTM
modelinin tahminlerini gdstermektedir. Bu tahminlerin
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genel olarak gercek tiikketim degerlerini iyi takip ettigi
goriilse de, ani dalgalanmalardan kaynakli sapmalar
mevcuttur. Gelecege yonelik tahminler daha stabil bir
yap1 sergilemekte, ancak uzun vadeli mevsimsellik ve
trendleri yeterince yansitmadigi dikkat ¢ekmektedir.
Bunlarin temel nedeni, veri setindeki tiiketim
verilerinin mevsimsellik disinda baska faktoérlerden de
etkilenebilecegini gdstermektedir. Ornegin; hava
durumu, ekonomik kosullar, pandemi gibi olaganiistii
durumlar tiiketimde ciddi dalgalanmalara yol agabilir.
Bazi aylarin degerleri asir yiiksek veya diisiik olabilir,
bu da modelin genelleme yetenegini zorlastirabilir.

Sekil 4 ise, Bina-3 icin en diisiik hata degerini veren
GBDT modelinin test setindeki elektrik tahmin
sonuclarini gostermektedir. Buna gére, GBDT modelinin
genel egilimleri yakalamakta basarih  oldugu
soylenebilir.  Ozellikle bazi zirve noktalarinda
tahminlerin gercek degerlere olduk¢a yakin oldugu
dikkat ¢ekmektedir. Ancak, model bazi durumlarda
dalgalanmalar1 tam olarak yakalayamamistir. Bu
durum, modelin u¢ degerlere yeterince duyarl
olmadigin1 gostermektedir. Buna ragmen, GBDT ile
yapilan tahminler gercek degerlerin ortalamasina
dogru yakinsama egilimindedir.

Aylik Elektrik Tuketim Tahmini

— Gergek Veriler
8000 - Tahminler
— Gelecek Tahminler
7500 A
7000 4
E 6500
=]
]
e
¥ 6000 -
U
5500 7 A \_/
5000 4
4500 A
T T T T T T T T T T T
2021-09 2022-01 2022-05 2022-09 2023-01 2023-05 2023-09 2024-01 2024-05 2024-09 2025-01
Tarih

Sekil 2. Bina-1'in LSTM y6ntemine gore aylik elektrik tiiketim tahmini.

Aylik Elektrik Tuketim Tahmini

Tuketim

45000
40000 A
«
35000 -
30000 A
25000 4

—— Gergek Veriler
Tahminler
—— Gelecek Tahminler

K=

20000

T T T T T
2021-09 2022-01 2022-05 2022-09 2023-01

T
2023-05

T T T T T
2023-09 2024-01 2024-05 2024-09 2025-01

Tarih

Sekil 3. Bina-2'nin LSTM yodntemine gore aylik elektrik tiiketim tahmini.
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GBDT Modeli ile Gergek ve Tahmin Dederlerinin Karsilastiriimasi

- Gergek Dederler
12000 4 — = Tahmin Degerleri

11000 A

10000 A

9000 +

Tuketim

8000 -

|
1
1
\
]
]
i
1
1
1
1
]
1
\
4 1
7000 \
|

! 1
6000 - - v

T : T T
0 5 10 15 20 25
Test Setindeki Ornekler

Sekil 4. Bina-3'tin GBDT yontemi ile test setindeki elektrik tiiketim tahmini sonuglari.

Sekil 5, Sekil 6 ve Sekil 7, sirasiyla Bina-1, Bina-2 ve tahmin degerleri birbirlerine olduk¢a yakindir. Bunun
Bina-3 i¢in test setindeki gercek degerler ile tahmin disinda gergek degerler ile tahmin degerleri arasinda,
degerlerin RF, KNN, GBDT ve XGboost yontemlerine bazi noktalar hari¢ diger noktalarda 6nemli bir fark
gore karsilastirllmasini gostermektedir. Bu sekillere olmadigi soylenebilir.

bakildiginda genel olarak, s6z konusu yontemlerin

12000

10000

4000

Elektirik Tiiketimi (kW)
)
=

2000

i 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 2 27

—#— Gergek Degerler  —#— Rastgele Orman KNN —%— GBDT ~—#—XGBoost

Sekil 5. Bina-1 icin test setindeki gercek degerler ile tahmin degerlerinin yontemlere gore karsilastirilmasi.
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Sekil 6. Bina-2 icin test setindeki gercek degerler ile tahmin degerlerinin yontemlere gore karsilastirilmasi.
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Sekil 7. Bina-3 i¢in test setindeki gercek degerler ile tahmin degerlerinin yontemlere gore karsilastirilmasi.

Sekil 8, Sekil 9 ve Sekil 10, sirasiyla Bina-1, Bina-2 ve
Bina-3 i¢in tim yontemlerin performans metriklerine
gore karsilastirllmasini goéstermektedir. Sekil 8’e gore,
Bina-1 i¢in en iyi yontem olan LSTM modeli ile diger
yontemlere gore olduk¢a diisiik performans degerleri
elde edildigi so6ylenebilir. Sekil 9’a gére, Bina-2 i¢in yine
en iyi performans degerleri LSTM modeli ile elde
edilmistir. Bu modele en yakin degerler, GBDT ydntemi
tarafindan iiretilmistir. Sekil 10’a bakildiginda ise, Bina-

3 i¢in kullanilan tahmin modellerine ait performans
metriklerinden &zellikle MAPE degerinin tiim
yontemlerde birbirine ¢ok yakin oldugu gériinmektedir.
Fakat yine en iyi MAPE degeri (%9,48), GBDT ydntemi
ile elde edilmistir. Bu degere en yakin MAPE degeri ise
%9,64 ile KNN yontemi olmustur. Bu sonuglara gore,
Bina-3’e ait verilerin Bina-1 ve Bina-2’den daha tutarl
oldugunu sdylenebilir.
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Sekil 8. Bina-1 i¢in yontemlerin performans metriklerine gore karsilastirilmasi.
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Sekil 9. Bina-2 i¢in yontemlerin performans metriklerine gore karsilastirilmasi.
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Sekil 10. Bina-3 icin yontemlerin performans metriklerine gore karsilastirilmasi.

Bu ¢alismada, kullanilan makine 6grenmesi yontemleri
(LSTM, KNN, GBDT, RF, XGBoost), kamu binalarinin
elektrik tiiketim tahmininde farkli performanslar
gostermistir. Elde edilen RMSE, MAE ve MAPE degerleri
iizerinden yapilan karsilastirmalar sonucunda, 6zellikle
LSTM ve GBDT modellerinin daha basarili tahminler
sundugu gorilmiistiir. Benzer sekilde, Wang vd. (2020)
tarafindan yapilan bir ¢calismada, RF, GBDT, SVR, KNN ve
XGBoostydntemleri bina eneriji titketiminin tahmini i¢in
kullanilmis; MAPE degerleri sirasiyla %9,71, %8,72,
%11,20, %8,47 ve %9,30 olarak rapor edilmistir. Bu
bulgular, calismamizda GBDT ve KNN'nin basaril
sonuglar lretmesiyle ortiismektedir. Ayrica, Liu vd.
(2020) kamu binalarina yoénelik gerceklestirdikleri
calismada SVM modelini kullanarak aylik tiiketim
verileriyle yaklasik %97 R? degeri elde etmislerdir. Bu
durum, kamu binalarinda makine 6grenmesi tabanl
yontemlerin yiiksek dogrulukla tahmin yapabildigini
gostermektedir. Dash vd. (2021), ev i¢i enerji tahmini
icin RNN-GBRT yodntemini 6nermis ve yiiksek tahmin
basarisi rapor etmistir. Bu calisma, melez modellerin
enerji tiketim tahmininde etkili oldugunu ortaya
koymustur. Bu baglamda, c¢alismamizda LSTM gibi
modellerinin  glicli  performans
sergilemesi egilimlerle  paralellik
gostermektedir. Ote yandan, Soyler ve Izgi (2022),
istanbul’daki hastaneler icin gerceklestirdikleri enerji
tahmin c¢alismasinda, lineer regresyon modeli ile

serisi
literatiirdeki

Zaman

yaklasik %9,87 MAPE degeri elde etmislerdir. Bu sonug,
daha karmasik modellerin dogrulugunu test etmek i¢in
referans bir temel saglamaktadir.

Tim bu c¢alismalara bakildiginda, c¢alismamizda
kullanilan yontemlerin bu degerlere benzer sekilde
MAPE degerleri dogruluk
seviyesini ortaya koymaktadir. Yapilan karsilagtirmalar,
kullanilan yontemlerin dogrulugunu desteklemekte ve
literatlirdeki o6nceki c¢alismalarla genel bir uyum
icerisinde oldugunu gdstermektedir. Bununla birlikte,
farkli veri kiimeleri, frekans diizeyleri (gilinliik, haftalik,
aylik) ve bina tiirleri gibi degiskenler,
performansindaki farklhiliklarin  temel
arasinda degerlendirilebilir.

sunmasi, modellerin

tahmin
nedenleri

4. Sonug¢

Bu calisma, Erzurum ilindeki ti¢ farkli kaymakamlik
binasinin elektrik tiiketim tahmininde farkli makine
O0grenmesi yontemlerinin performansini
karsilastirmistir. Elde edilen sonuclar, zaman serisi
verilerinde giicli bir performans sergileyen LSTM
modelinin, 6zellikle Bina-1 ve Bina-2 i¢in en diisiik hata
degerlerini saglayarak diger yontemlere kiyasla daha
iistiin oldugunu gostermistir. Bina-3'te ise goreceli hata
orant (MAPE) acisindan GBDT ve KNN modelleri
LSTM'ye gore daha basarili sonuglar elde etmis, bu da
farkli  binalarin tiiketim dinamiklerinin model
seciminde 6nemli bir rol oynadigini ortaya koymustur.
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LSTM'nin genel iistiin performansi, elektrik tiiketimi
gibi zaman serisi yapisina sahip verilerde daha yiiksek
dogrulukla c¢alisabildigini ve enerji yOnetimi
siireclerinde etkili bir ara¢ oldugunu kanitlamaktadir.
Bununla birlikte, GBDT ve KNN gibi yontemlerin belirli
durumlarda daha disiik hata oranlari sunabilmesi,
farkh veri yapilar ve ozelliklerin dikkate alinmasinin
model se¢imini nasil etkiledigini vurgulamaktadir.
Sonuglar, model performanslarinin, tiketim
verilerindeki mevsimsellik disinda, hava durumu,
ekonomik kosullar veya olaganiistii durumlar gibi dis
etkenlere de duyarli oldugunu gostermektedir. Bu
durum, tahmin dogrulugunu artirmak igin veri
setlerinin daha genis bir degisken yelpazesiyle
zenginlestirilmesi  gerektigini isaret etmektedir.
Ozellikle ani dalgalanmalar veya ug degerler, tiim
modeller icin 6nemli bir zorluk tegkil etmis ve gelecekte
bu zorluklar1 asmak i¢in hibrit modeller veya veri 6n
isleme tekniklerinin kullanimi dnerilmistir.

Bu c¢alisma, yalnizca incelenen kaymakamlik binalari
icin degil, diger kamu binalarindaki enerji yonetimi
uygulamalarina da rehberlik edebilecek bir perspektif
sunmaktadir. Tahmin modellerinin se¢imi ve
uygulanmasi, enerji verimliligini artirma, maliyetleri
distirme ve sirdiiriilebilirlik hedeflerine ulasma
acisindan kritik bir 6neme sahiptir. Gelecek ¢alismalar,
daha genis veri setleri ve degiskenlerle birlikte enerji
tiiketimini etkileyen faktorlerin kapsamli analizine
odaklanabilir. Boylelikle, kamu binalarindaki enerji
yonetimi politikalarinin daha saglam temellere
oturtulmasi saglanabilir.
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Yazarlarin katki yiizdeleri asagida verilmistir. Yazarlar
makaleyi incelemis ve onaylamistir.
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K 50 50
T 40 60
Y 30 70
VTI 90 10
VAY 50 50
KT 70 30
YZ 50 50
KI 50 50
GR 30 70
PY 50 50
FA 50 50

K=kavram, T=tasarim, Y= yonetim, VTI= veri toplama ve/veya
isleme, VAY= veri analizi ve/veya yorumlama, KT= kaynak
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