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CIZELGELER DiZiNi

Modellerin hata metrik kiyasi.................coooeeiiein...



1. GIRIS

Elektrik enerjisi, modern diinyanin vazgecilmez bir unsurudur. Teknolojik ilerlemeler,
sanayilesme ve artan niifus ile birlikte elektrik enerjisine olan talep siirekli olarak
artmaktadir. Elektrik enerjisinin tiretimi, dagitimi ve tiiketimi, iilkelerin ekonomik ve
sosyal gelisimi iizerinde dogrudan etkili olmaktadir. Bu nedenle, elektrik enerjisi
talebinin dogru bir sekilde tahmin edilmesi, enerji politikalarinin olusturulmasi, enerji arz
giivenliginin saglanmasi ve siirdiiriilebilir enerji yonetimi icin biyik 6nem tasimaktadir

(Sarwar ve digerleri, 2023).

Elektrik enerjisi talep tahmini, enerji arz-talep dengesini saglamak, enerji sistemlerini
iyilestirmek ve enerji maliyetlerini diisiirmek i¢in kritik bir rol oynamaktadir (Bashir ve
digerleri, 2022). Dogru talep tahminleri, enerji arzinin verimli bir sekilde yonetilmesine
ve enerji kesintilerinin 6nlenmesine yardimei olur (Waheed ve Xu, 2024). Elektrik yuki
tahmini modelleri, istatistiksel, makine 6grenmesi, derin 6grenme modelleri ve hibrit
olmak tizere kategorilere ayrilabilir. Istatistiksel modeller genellikle dogrusal iliskiler
uzerine kurulu olsa da makine 6grenmesi modelleri dogrusal olmayan etkilesimleri de
hesaba katarak daha iyi tahmin sonuglar saglayabilir. Son yillarda 6zellikle derin 6grenme
modelleri ve hibrit modellerin elektrik yuk tahmininde kullanimi artmistir (Zhang ve
digerleri, 2022).

Bu c¢alismanin amaci, elektrik enerjisi talep tahmini konusunda mevcut literatiirii ve
kuramsal temelleri inceleyerek bu alandaki bilgi birikimine katkida bulunmaktir. Ayrica,
elektrik enerjisi talep tahmininde kullanilan yontemlerin etkinligini degerlendirmek ve bu
yontemlerin enerji yonetimi agisindan sagladigi faydalar1 ortaya koymaktir. SARIMA,
XGBoost, Lineer Arttirma Regresyonu (Linear Boost Regression), Prophet, LSTM ve
Derin (Stacked) LSTM gibi farkli model ve yontemleri kullanarak elektrik enerjisi talep
tahmininde performans degerlendirmesi yapilmistir. Bu c¢esitlilik, farkli yontemlerin
avantaj ve dezavantajlarin1 ortaya koyarak, hangi yontemlerin hangi kosullarda daha
etkili oldugunu goOstermistir. Yapay zekd ve makine Ogrenimi tabanli yOntemlerin

geleneksel istatistiksel yontemlere gore daha yiiksek dogruluk sagladigi goriilmiistiir.



Ozellikle LSTM ve Derin LSTM modellerinin stiin performans sergilemesi, bu tir
yontemlerin elektrik talebi tahmininde etkili oldugunu vurgulamaktadir.

Calismada, kullanilan modellerin performanst MAPE ve RMSE gibi hata metrikleri ile
degerlendirilmistir. SARIMA modelleri, zaman serisinin karmasikligini yeterli dizeyde
tanimlayamamis ve diisiik performans sergilemistir. En iyi SARIMA modelinin MAPE
degeri %13,02 olarak bulunmus, ancak modelin normallik ve otokorelasyon sorunlari
nedeniyle tahmin gilivenilirligi siirli kalmistir. XGBoost modeli, hiperparametre
optimizasyonu ile olduk¢a iyi sonuglar vermistir. Dogrulama MAPE degeri %7,29 ve
RMSE degeri 2655,08 MW olarak hesaplanmigtir. Elektrik talebi tahmininde yiiksek
dogruluk saglamis ve uzun vadeli tahminlerde iyi performans gostermistir. Lineer
Arttirma Regresyonu modeli, MAPE degeri %8,20 ve RMSE degeri 2963,08 MW ile
basarili bir performans sergilemistir. Hiperparametre optimizasyonu ile MAPE degeri
%7,73 ve RMSE degeri 2810 MW olarak elde edilmistir. Buna karsilik, modelin ¢alisma
siresi uzundur ve optimizasyon gerektirebilecek alanlar bulunmaktadir. Prophet modeli,
%9,34'lik MAPE degeri ile oldukga iyi bir performans sergilemistir. Model, trend,
mevsimsellik ve tatil etkilerini dikkate alarak tahmin yapmis ve gelecekteki talep
tahminlerinde basarili olmustur. Uzun kisa siireli bellek (LSTM) derin 6grenmede en
yaygin kullanilan tekniklerden biridir ve son yillarda gii¢ yiikii tahmininde de yaygin
olarak kullanilmaktadir. LSTM modeli, %7,44 MAPE ve 2709,97 MW RMSE degeri ile
ve derin LSTM modeli ise, %7,16 MAPE ve 2597,09 MW RMSE degeri ile basarili
sonuglar vermislerdir. Hiperparametre optimizasyonu uygulanmis LSTM modeli ile
MAPE degeri %7,18’ye ve RMSE degeri 2623,11 MW’a lyilestirilmis, derin LSTM
modelinde ise, %7,13 MAPE ve 2618 MW RMSE degerleri ile en iyi performans elde

edilmistir.

Bolim 2'de, Tirkiye'de ve diinyada elektrik enerjisi talep tahmininde kullanilan
yontemler incelenmistir. Ayrica, elektrik enerjisi talep tahminlerinin 6nemi ve talebi
etkileyen faktorler hakkinda bilgiler sunulmustur. Boliim 3'te, bu ¢alismada kullanilan
veriler ve yontemler ayrintili olarak agiklanmistir. B6liim 4'te, deneysel sonuglarin analizi
ve model performansim1 degerlendirmek i¢in kullanilan degerlendirme metrikleri
sunulmustur. BOlUm 5, sonuglari ve gelecekteki arastirma yonlerinin tartismasini

sunmaktadir.



2. KURAMSAL TEMELLER ve KAYNAK ARASTIRMASI

2.1. Elektrik Enerijisi Talep Tahminlerinin Onemi

Elektrik, atomlarin i¢indeki elektronlarin hareketinden kaynaklanan bir enerji tiiriidiir.
M.O. 600'lii y1llarda kesfedilen elektrik, giiniimiizde hayatimizin vazgegilmez bir pargasi
haline gelmistir. 19. yiizyilda yapilan kesiflerle elektrik akiminin iiretimi, iletimi ve
kullanimi1 gelismis, ampul, elektrik motoru, iletisim sistemleri gibi teknolojilerin ortaya
cikmasini saglamigtir. Giiniimiizde yenilenebilir enerji kaynaklarinin kullanimi artmakta
ve akill sebekeler ile enerji depolama teknolojileri gelistirilmektedir. Elektrik, modern
diinyanin temelini olusturarak, enerji ihtiyacinin karsilanmasi, endiistriyel iiretim, iletisim

ve yasam kalitesinin artmasi gibi bircok alanda dnemli bir rol oynamaktadir (Kiiciik,

2022).

Elektrik talep tahmini, enerji arzinin talebi karsilayacak sekilde planlanmasina yardime1
olur. Elektrik talebinin yiiksek dogruluk diizeyinde tahmin edilmesi ise, elektrik
kesintilerinin 6nlenmesi, enerji giivenliginin saglanmasi, enerji iretim ve dagitim
maliyetlerinin optimize edilmesi, enerji altyapisinin (6rnegin, yeni santraller, iletim
hatlar1, dagitim aglar1) planlanmasi ve gelistirilmesinde 6nemli bir rol oynar (Akman ve
digerleri, 2018). Serbestlesmis enerji piyasalarinda, elektrik talep tahmini, piyasa
katilimcilarinin (lireticiler, dagiticilar, tiiketiciler) stratejik kararlar almasma yardimci
olur. Talebi dogru tahmin eden sirketler, piyasa fiyatlarin1 daha iyi 6ngorebilir ve uygun
ticaret stratejileri gelistirebilir. Dogru talep tahmini, enerji iiretiminin verimli ve ¢evre
dostu bir sekilde yapilmasia yardimer olur, bdylece karbon ayak izinin azaltilmasina

katkida bulunur (Kiling, 2023).

Yenilenebilir enerji kaynaklari (riizgar, giines) genellikle degisken ve Ongoriilemez
oldugundan, elektrik talep tahmini, bu kaynaklarin entegrasyonunu ve ydnetimini
kolaylagtirir. Boylece, yenilenebilir enerji kaynaklarinin daha etkin kullanimi saglanir.
Elektrik talep tahmini, acil durumlar (dogal afetler, ani talep artiglari) sirasinda enerji
sistemlerinin esnekligini ve dayanikliligini artirir. Bu, kriz anlarinda enerji arzinin

stirekliligini saglamaya yardime1 olur (Akman ve digerleri, 2018).



Elektrik enerjisi talebi bolgesel, mevsimsel ve anlik dalgalanmalar gosterir. Y1l iginde, en
diisiik ve en yiiksek talep arasinda % 200°e varan farklar olusabilir. Elektrik talebinin asir1
degiskenligi ve elektrik enerjisinin depolanamayan bir enerji tirli olmasi nedeniyle,
elektrik arzinin stirekli ve kesintisiz olmas1 onemlidir. Elektrik enerjisi talebinin yanlis
tahmin edilmesi durumunda, sistem tasarimi ve planlamasinda sorunlar ortaya ¢ikabilir.
Bu durumda, zorunlu elektrik kesintileri ve tasarruf uygulamalari gerekebilir. Arz
kapasitesinin atil hale gelmesi, kaynak dagilimmin rasyonel yapilamamasi ve kaynak

israfi gibi olumsuz sonuglara sebep olabilir (Akgul, 2013).

2.2. Elektrik Enerjisi Talebini Etkileyen Faktorler

Elektrik enerjisi talebini belirleyen bir¢ok unsur bulunmaktadir ve bu unsurlar bir tilkenin
veya bolgenin ekonomik, sosyal ve demografik kosullarina bagli olarak degisiklik

gosterebilir. Elektrik enerjisi talebini etkileyen baslica faktorler sunlardir:

e Ekonomik Durum: Ulkenin ekonomik biiyiime ve gelisme seviyesi, elektrik
talebinin en 6nemli belirleyicilerindendir. Ekonomik biiylime arttik¢a, endiistriyel
faaliyetler ve hane halki tiiketimi de artar, bu da elektrik talebinin yiikselmesine
yol acar.

e NuUfus: Hizla artan niifus, elektrik talebini artirir. Daha fazla insan, daha fazla
konut, is yeri ve altyapr ihtiyact anlamina gelir ve bu da elektrik talebinin
yukselmesine neden olur.

e Hava Kosullari: Mevsimsel degisiklikler, sicaklik, nem ve iklim kosullari
elektrik talebini etkiler.

e Endustriyel Faaliyetler: Endiistriyel tesislerin tiretim kapasiteleri ve isletmelerin
faaliyet durumu, elektrik talebini 6nemli 6lglide etkiler. Endistriyel faaliyetlerin
yogun oldugu bolgelerde elektrik talebi genellikle daha yiiksektir.

e Teknolojik Gelismeler: Teknolojik ilerlemeler ve enerji verimliligi 6nlemleri
elektrik talebini etkiler. Daha verimli cihazlar ve enerji tasarruflu sistemlerin

kullanilmasi, elektrik tiiketimini azaltabilir.



e Enerji Politikalari: Enerji politikalar1 ve tesvikler, elektrik talebinin
yonlendirilmesinde 6nemli rol oynar. Yenilenebilir enerji kaynaklarina verilen

tesvikler ve enerji verimliligi programlari elektrik talebini etkileyebilir.

Bu faktorler, elektrik enerjisi talebinin artmasina veya azalmasina neden olabilir. Bu
nedenle, elektrik talebini etkileyen unsurlarin dikkatle incelenmesi ve yonetilmesi, enerji
sektoriinde stirdiiriilebilir ve dengeli bir yaklasimin benimsenmesini saglar (Jin ve

digerleri, 2024; Aldarraji ve digerleri, 2024).

2.3. Literatiir Taramasi

Akgul (2013), Tarkiye'deki elektrik Gretimi ve tiketimini ARIMA, VAR ve YSA
yontemleri ile tahmin etmistir. Calismada, yapay sinir aglarinin iiretim ve tiiketim verileri

icin en diisiik hata oranina sahip yontem oldugu belirlenmistir.

Tarkun (2023), elektrik enerjisi talep tahminini ARCH, VAR, YSA-NAR, YSA-Coklu
model mimarileri ile gergeklestirmistir. Eviews 10 ve MATLAB yazilimlar1 kullanilarak
yapilan analizlerde, en diisiik hata degerine sahip modelin ¢ok degiskenli yapay sinir ag1

oldugu belirlenmistir.

Giiven ve Kayalica (2023), Tiirkiye'deki hane halklarin elektrik tiikketimini etkileyen
faktorleri Hane Halki Biitce Anketi verilerini kullanarak belirlemeyi amaglamistir. Bu
calismada, Karar Agaci1 (DT), Rastgele Orman (RF) ve Gradyan Arttirmali Regresyon
Agaci (GBRT) yontemleri uygulanmistir. En diisiik K6k Ortalama Kare Hatas1 (RMSE)
degerine sahip olan GBRT ydntemi, elektrik tiiketimi {izerindeki degiskenlerin etkisini
analiz etmek i¢in tercih edilmistir. Calisma makine 6grenimi tabanli yontemlerin, elektrik
talebi tahmininde yiiksek dogruluk sagladigini ve dnemli belirleyicilerin etkilerini ortaya

koyabildigini gostermektedir.

Grandon ve digerleri (2023), ulusal elektrik talebini tahmin etmek igin klasik istatistik ve
makine 0grenimini birlestiren yenilik¢i bir hibrit yaklagim sunmaktadir. 2013-2020 yillar

arasinda Ukrayna'nin elektrik tiiketimine dair saatlik veriler kullanilarak elektrik



tiiketiminin saatlik, giinliik ve yillik zaman serileri analiz edilmistir. Uzun vadeli model,
yillik trend, makroekonomik regresyon analizi ile degerlendirilmistir. Orta vadeli model,
sicaklik ve takvim degiskenlerini igeren ve ARIMA ile LSTM tabanl yaklasimlarini
birlestiren bir yapiy1 icermektedir. Kisa vadeli model ise saatlik mevsimselligi, takvim
degiskenleri ve kalint1 i¢in birden fazla ARMA modeli ile tespit edilmektedir. Sonuglar,
en 1yi tahmin modelinin, birden fazla regresyon modeli ve kalinti tahmini i¢gin LSTM

hibrit modelinin kombinasyonu oldugunu gostermektedir.

Zhang ve digerleri (2023), kisa ve orta vadeli gii¢ yiiklerini tahmin etmek amaciyla iki
deney gergeklestirmistir. Bu deneylerde, onerilen MTMV-CNN-LSTM modeli, diger

modellerle karsilastirilmis ve daha iistiin tahmin sonuglar1 sagladigi dogrulanmistir.

Bozlak ve Yasar (2024), Python programlama dilini kullanarak SARIMAX, LSTM ve
CNN-LSTM  modellerinin  performanslarin1  karsilastirmistir.  Almanya elektrik
piyasasinda gelecekteki giin i¢in elektrik fiyatlarini tahmin etmek amaciyla kullanilan bu
modellerin performanslari, MAE, RMSE, MAPE ve Diebold-Mariano testi gibi ¢esitli
metriklerle degerlendirilmistir. LSTM ve CNN-LSTM modellerinin, daha biyik zaman
adimlarina izin verdikleri i¢in SARIMAX' tan daha iyi performans sergiledigi ortaya

konmustur.

Khan ve digerleri (2022), kisa vadeli elektrik yiik tahmini (ELF) icin yenilik¢i bir iki
asamali cerceve gelistirmistir. Ilk asamada, verilerin temizlenmesi i¢in cesitli islemler
uygulanmustir. Ikinci asamada ise, derin bir artik Konvoliisyonel Sinir Ag1 (CNN) ve
yigilmis Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) mimarisi kullanilarak elektrik tiiketiminin
mekansal ve zamansal dzellikleri modellenmistir. Onerilen model, Bireysel Hane Elektrik
Gucu Tuketimi (IHEPC) ve Pennsylvania—New Jersey—Maryland (PJM) veri setleri
Uzerinde test edilmistir. Sonuglar, modelin hata oranlarini 6nemli Glgiide azalttigini
gostermektedir. Ozellikle IHEPC veri seti icin, modelin saatlik yikler uzerindeki
performansi, Ortalama Mutlak Hata, Ortalama Kare Hata ve Kok Ortalama Kare Hata
acisindan en disiik hata oranlarina ulasmistir. CNN, LSTM, Gated Recurrent Unit
(GRU), Multilayer Perceptron (MLP), Destek Vektor Regresyonu (SVR), Lineer
Regresyon, Karar Agact ve Asirn Ogrenme Makinesi (ELM) modellerle



karsilastirildiginda, 6nerilen modelin hata oranlarini 6nemli dl¢iide azalttigi goriilmiistiir.

PJM veri setinde de benzer sonuclar elde etmislerdir.

Ensafi ve digerleri (2022), bir perakende magazasinin satig gegmisini igeren bir kamu veri
setini analiz ederek mobilya satiglarini tahmin etmeyi amaglamislardir. Bu dogrultuda,
farkli tahmin modelleri uygulanmustir. ilk olarak, SARIMA ve Uglii Ustel Diizeltme gibi
geleneksel zaman serisi tahmin teknikleri kullanilmistir. Ardindan, Prophet, LSTM ve
CNN gibi daha ileri diizey yontemler devreye sokulmustur. Modellerin performanslari,
RMSE ve MAPE gibi ¢esitli dogruluk olgiitleriyle degerlendirilmistir. Sonuglar, Derin
(Stacked) LSTM yonteminin diger yontemlere kiyasla {istiin oldugunu ortaya
koymaktadir. Ayrica, Prophet ve CNN modellerinin de basarili performans gosterdigi

belirlenmistir.

Wang ve digerleri (2021), ¢alismalarinda, ham yiik verilerini bir trend serisi ve
dalgalanma alt serilerine ayirmak i¢gin VMD ve SampEn tabanli uyarlanabilir bir
ayristirma yontemi (SVMD) onermislerdir. Bu dogrultuda, trend serisi i¢in dogrusal
regresyon modeli ve her dalgalanma alt serisi igin XGBoost regresyon modeli
kullanilarak tahmin modelleri olusturulmus, XGBoost'un hiper-parametreleri, Bayesian
optimizasyon algoritmasi (BOA) ile optimize edilmistir. Ayrica, endiistriyel miisterilerin
elektrik tiiketim davranigini etkileyen faktorler de dikkate alinarak, hibrit yontemin
dogrulugu artirilmistir. Onerilen ydntem, Cin ve irlanda'daki farkli endiistriyel miisteriler
lizerinde ¢esitli senaryolarla test edilmistir. Sonuglar, 6nerilen modelin, mevcut yiik
tahmin modellerine kiyasla 6nemli 6l¢iide daha iyi performans gosterdigini ortaya

koymaktadir.

Illi¢ ve digerleri (2021), ¢alismalarinda, zaman serileri tahmini igin bir Explainable
Boosted Linear Regression (EBLR) algoritmasi gelistirmislerdir. Bu algoritma, modelin
hatalarin1 regresyon agaglariyla aciklayarak dogrusal olmayan &zellikleri dahil
etmektedir. Caligmalarinda, EBLR'nin temel model performansini 6nemli o6l¢iide
artirdigini ve yorumlanabilir sonuglar sagladigini gézlemlemislerdir. Bu bulgular,

EBLR'nin zaman serileri tahmini i¢in umut verici bir yontem oldugunu gostermektedir.



3. MATERYAL ve YONTEM

Bu c¢alismada Birlesik Krallik’in Ulusal Elektrik Sebekesi National Grid ESO tarafindan
acik kaynak olarak paylasilan veri seti kullanilmistir. Gegmis iletim sistem talebi verileri
dikkate alinarak SARIMA, Prophet, LSTM, Derin LSTM, XGBoost ve Lineer Arttirma
Regresyonu kullanilarak hangi yontemin daha iyi tahmin degerleri sagladig1 arastirilmis
ve 2024 yilinin geri kalani igin talep tahminleri elde edilmistir. Veri kiimesi, Python
programlama dilinde g¢alisan Google Colab Uzerinde ¢esitli kiitiiphane ve paketler
kullanilarak islenmistir. Matematiksel hesaplamalar ve veri analizi i¢in numpy Ve pandas,
veri gorsellestirme igin ise matplotlib ve seaborn kullanilmistir. Zaman serisi modelleme
ve istatistiksel analiz icin statsmodels kullanilmistir. Derin 6grenme ve makine 6grenimi
modelleri olusturmak ve egitmek icin keras ve tensorflow kullanilirken, agag¢ tabanl
modellerle dogrusal regresyonu birlestiren lineartree ve veri 6n isleme, model se¢imi ve
degerlendirme i¢in de yaygin olarak kullanilan bir makine 6grenimi kiitiiphanesi olan
scikit-learn tercih edilmistir. Bu kiitiiphane ve paketler, ge¢miste ¢ok ¢esitli veri analizi

ve makine 6grenimi gorevlerinde kullanilmis ve kapsamli analizlere olanak saglamistir.

3.1. Birlesik Kralhk'taki Elektrik Tlketim Talebi Verileri

Birlesik Krallik’in Ulusal Elektrik Sebekesi National Grid ESO tarafindan yonetilen bu
veri seti, enerji talebi, iliretim kapasitesi ve gesitli enerji kaynaklarma dair kapsaml
bilgiler sunmaktadir. National Grid ESO, Biyuk Britanya’nin elektrik sistem operatori
olarak gorev yapmaktadir. 2009 yilindan bu yana, Bilylk Britanya’daki elektrik talebiyle
ilgili verileri toplamaktadir. Bu veriler saatte iki kez giincellenmekte olup, giinde toplam
48 glincelleme yapilmaktadir. Bu giincellemeler sonucunda elde edilen degerler, takip

eden yarim saatlik periyodun ortalama MW degerlerini yansitmaktadir.

National Grid ESO’nun agik kaynak olarak sundugu yillik veri setlerinin birlestirilmis
halini gosteren "Historic_demand year 2009 2024.csv" dosyast kullanilmistir.

(https://www.nationalgrideso.com/data-portal/historic-demand-data)




Veri setinde bulunan siitunlar arasinda “settlement_date” (tarih) ve “settlement_period”
(yarim saatlik donemler) gibi 6nemli bilgiler yer almaktadir. Bu veri setleri, elektrik talebi
ve tiketimi ile ilgili detayli analizler yapmak ve gelecege yonelik planlamalari

desteklemek agisindan biiyiik 6nem tagimaktadir.

Veri setinin temel bilesenlerinden biri olan Ulusal Talep (nd), istasyon yku, pompalama
depolama ve interkonnektor ihracatini icermeyen National Grid ESO’nun kendi iletim
sistemlerine bagh o6lgiilen tiretimin toplamidir. Bu deger, MW cinsinden olgiiliir ve
National Grid ESO tarafindan yapilan operasyonel iiretim olgiimlerine dayali olarak
hesaplanir. Iletim Sistemi Talebi (tsd) ise nd'ye ek olarak, istasyon yiikii tahmini, hidro

depolama pompalari ve interkonnektor ihracatini igerir ve yine MW cinsinden 6l¢iiliir.

Interkonnektérler, yiiksek gerilimli dogru akim iletim hatlaridir ve farkli elektrik
sistemleri arasinda elektrik enerjisi aligverisini saglayarak enerji ticaretine olanak tanir.
Bu yapilar genellikle uzun mesafelerde kullanilir, biiyiik giic kapasitesine sahiptir ve
farkli tilkeler veya boélgeler arasinda enerji aligverisini kolaylastirir. Veri seti g¢esitli
interkonnektdr akiglarin1 da icerir. IFA Interkonnektor Akisi (ifa_flow), IFA2
Interkonnektor Akisi (ifa2 flow), Moyle Interkonnektdr Akisi (moyle flow), Dogu Bati
Interkonnektdr Akisi (east west flow), Nemo Interkonnektér Akisi (nemo_flow) ve
Kuzey Denizi Baglanti Eleman1 Akist (nsl_flow) gibi interkonnektorler, ilgili baglanti
elemanindaki akis1 gosterir. Bu akislar, - isareti GB'den ¢ikis giiciinii, + isareti ise GB'ye

ithal glcl gosterir ve MW cinsinden 6lgulir.
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Bolgesel Talep, Ingiltere ve Galler Talebi (england wales demand), ND'ye benzer
sekilde, Ingiltere ve Galler icin talebi gosterir. Yerlesik Uretim olarak, Yerlesik Riizgar
Uretimi  (embedded wind generation)  ve  Yerlesik  Rizgar Kapasitesi
(embedded wind capacity), Ingiltere ve Galler'deki riizgar ¢iftliklerinden tanmin edilen
rizgar tiretimi ve kapasitesini ifade eder. Bu degerler gergek ¢ikisi bilinmedigi igin en iyi
modele dayali bir tahmin sunar. Benzer sekilde, Yerlesik Giines Uretimi
(embedded solar generation) ve Yerlesik Giines Kapasitesi (embedded solar capacity),
GB'deki giines panellerinden elde edilen iiretim ve kapasiteyi tahmin eder. Rizgar ve
giines iretimi, hava verilerine dayali fiziksel modeller kullanilarak tahmin edilir. Bu

modeller, kurulu kapasite ve konumu kullanarak iiretim tahminlerini olusturur.

"non_bm_stor" Birlesik Krallik elektrik piyasasinda kullanilan bir terimdir. Bu terim,
"Balance Mechanism" (Dengeleme Mekanizmasi) disinda kalan enerji depolama
sistemlerini ifade eder. Balance Mechanism, ulusal elektrik sebekesindeki arz ve talebi
dengelemek icin kullanilan bir sistemdir ve genellikle biiyiik enerji lreticilerini ve
tlketicilerini kapsar. "non_bm_stor" ise bu sistemin disinda kalan, daha kiigiik 6lgekli
veya bagimsiz enerji depolama tesislerini ifade eder. Bu tiir depolama sistemleri,
genellikle yenilenebilir enerji kaynaklariyla entegre ¢alisir ve enerji piyasasina dogrudan
katilmadan yerel Olgekte enerji depolama ve yonetimi saglar. Bu, bataryalar, pompa
depolama sistemleri veya diger enerji depolama teknolojilerini igerebilir. Pompalama
Depolama Talebi (pump_storage_pumping) ise hidro pompalama depolama

unitelerindeki pompalama talebini gosterir.

Bu veri seti, enerji talebi ve iiretim kapasitesi hakkinda detayli bilgiler sunarak enerji
yonetimi ve planlamasina biiyiik katki saglar. Ulusal Talep ve Iletim Sistemi Talebi,
bolgesel talep, yerlesik rlzgar ve gilines {iiretimi, kisa vadeli isletme rezervi ve
interkonnektor akislarr gibi ¢esitli bilesenler, enerji sisteminin verimliligini artirmak ve
enerji arz giivenligini saglamak amaciyla analiz edilebilir. Bu tir veri setleri, enerji
sektorliinde karar vericilere ve planlayicilara degerli bilgiler sunarak, stirdurtlebilir ve

giivenilir bir enerji sistemi olusturulmasina yardimci olur.
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3.2. Veri Madenciligi

Veri madenciligi, biliyiilk veri kiimelerinden bilgi c¢ikarmak ig¢in istatistiksel ve
matematiksel tekniklerin kullanildigi disiplinler arasi bir alandir. Veri madenciligi,
bilinmeyen, gizli veya faydali bilgileri kesfetmek, desenleri tanimlamak ve gelecekteki
egilimleri tahmin etmek i¢in veri analizi yapar. Bu sayede karar verme siireglerini
gelistirmek, pazarlama stratejilerini iyilestirmek ve is siireclerini iyilestirmek gibi

amaglar icin kullanilir.

Veri madenciligi, geleneksel tahmin yontemlerinin yetersiz kaldigi durumlarda etkili bir
¢Oziim olarak dikkat ¢ekmektedir. Biiylik veri yiginlarindan ilging ve faydali desenler
¢ikarmay1 amaclayan bu yontem, betimleyici ve 6ngoriicii olmak iizere iki ana goreve
ayrilir. Betimleyici gorevler, veri setinin genel 6zelliklerini ortaya koyarken; dngoriicii
gorevler, mevcut verilerden yola ¢ikarak gelecege yonelik tahminler yapmay1 hedefler

(Puspita ve digerleri, 2019).

Degerlendirme
| I :
I -

Oriintiiler

Veri
Madenciligi

Déniistim

Onisleme
Segim
@ Diésniigtiiriimiis
. . Veri
— Onislenmis

Veri
Hedef Veri

Sekil 3.2. Veri madenciligi siireci (Fayyad ve digerleri, 1996)

Veri Madenciligi Asamalari:
e Veri Toplama: ilk adim, analiz edilecek verilerin toplanmasidir. Bu veriler cesitli
kaynaklardan gelebilir, 6rnegin veri tabanlari, veri ambarlari, web siteleri,

sensorler ve diger veri toplama araglari.
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e Veri Hazirlama: Toplanan veriler genellikle ham ve kullanima hazir degildir. Bu
asamada veriler temizlenir, uygun bicime doniistiiriilir ve eksik veriler
tamamlanir. Ayrica, veri setleri arasinda birlestirme ve filtreleme islemleri yapilir.

e Veri Doniistiirme: Verilerin analize uygun hale getirilmesi i¢in doniistiirme
islemleri yapilir. Bu asamada oOzellik secimi, Ozellik ¢ikarma ve veri
normalizasyonu gibi islemler gergeklestirilir.

e Veri Madenciligi: Bu asamada, verilerden anlamli kaliplar ve iligkiler ¢ikarmak
icin ¢esitli algoritmalar ve teknikler kullanilir. Bu teknikler arasinda
siiflandirma, kiimeleme, regresyon, birliktelik kurallar1 analizi ve zaman serisi
analizi bulunur.

e Sonuclar1 Yorumlama ve Degerlendirme: Elde edilen sonuglar yorumlanir ve
degerlendirilir. Bu adim, bulunan kaliplarin ve iliskilerin anlamli olup olmadigini

ve ig gereksinimlerine uygunlugunu kontrol etmeyi igerir.

Elde edilen bilgilerin karar vericilere sunulmasi ve uygulanabilir sonuglarin is siireglerine

entegrasyonu yapilir (Fayyad ve digerleri, 1996).

3.3. Kesifsel Veri Analizi ve Ozellik Miihendisligi

Veri biliminde, kesifsel veri analizi (EDA) ve 06zellik miihendisligi, etkili modeller
olusturmak i¢in el ele calisan iki 6nemli asamadir. EDA, verileri gorsellestirme ve
istatistiksel analizlerle inceleyerek, gizli kaliplari, anomalileri ve iliskileri ortaya
cikarmay1 hedefler. Bu bilgiler, veri setinin daha iyi anlasilmasina ve sonraki adimlarin
planlanmasina yardime1 olur. Ozellik miihendisligi ise, modeller i¢in daha anlaml ve
uygun ozellikler olusturarak ham verileri doniistiiriir. Mevcut 6zellikleri birlestirerek yeni
ozellikler tiiretmek, gereksiz veya tekrarlayan 6zellikleri kaldirmak gibi islemleri igeren
bu stireg, modelin dogrulugunu ve genellestirilebilirligini artirir.
(https://medium.com/@betulavcil/ke%C5%9Fi%CC%87fsel-veri%CC%87-
anali%CC%87zi%CC%87-eda-exploratory-data-analysis-f620cfd12420)

Veri kiimesini anlamak ve doniistirmek amaciyla, Oncelikle bos degerli siitunlar

incelenmis, analiz sonucunda dort siitunda bos degerler tespit edilip bu siitunlarin analiz
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sonuglarini etkilemeyecekleri diisiiniilerek veri kiimesinden c¢ikarilmigtir (nsl_flow,

eleclink_flow, scottish_transfer, viking_flow).

Yerlesim donemi degerleri, glinde kag numune alindigin1 ifade eder. Her bir 6rnegin
giiniin 30 dakikasimni temsil ettigi goz Oniine alindiginda giinliik maksimum 6rnek
sayisinin 48 olmasi beklenir. Bu nedenle, 48'den fazla Ornek igeren gilin satirlari

temizlenmistir.

Tarih bigimini saatlik degerleri igerecek sekilde degistirmek igin “period_hour” sitununa
yerlesim donemine bagli saat degerleri yazilip ve gercek tarihle birlestirilmistir. Zaman
serisi verilerinin mevsimselli§i goz Oniine alinarak, haftanin giinii ve yilin giinii gibi

tarihten yazdirilan yeni 6zellikler eklenmistir.

Zaman serisi tahminlerinde resmi tatiller nemli bir rol oynar. Bu nedenle, her glnin
resmi tatil olup olmadigini belirten yeni bir siitun eklenmistir. Veri seti ingiltere ve
Galler'in elektrik talebini kapsadigindan, her iki tilkenin ayni resmf tatil gtinlerine sahip

olup olmadig1 da kiyaslanmistir.

1600
1400

1200

Count

200

0 10000 60000

Sekil 3.3. iletim sistem talebi (tsd) sifir olan satirlarin sayisi

fletim sistem talebi (tsd) degeri sifira esit olan satirlarin giinleri veri setinden

kaldirilmistir.
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Yillara gore elektrik ttiketimi dagilimi
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Sekil 3.4. Yillara gore elektrik tiikketimi dagilim1

2009-2024 yillar arasinda iletim sistemi talebi grafigi incelendiginde talepte genel bir
diisiis gozlenmektedir.
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Sekil 3.5. 2013 ve 2023 yillarinin elektrik tuketimi kiyasi

2013 ve 2023 yillarindaki talep karsilastirildiginda, ortalama 10 000 MW'lik bir diisiis
oldugu goriilmektedir. Bu, tiim verilerin bulundugu gorseldeki genel diisiis trendini
desteklemektedir. 26 Eyliil 2024 tarihli Birlesik Krallik hiikiimetinin elektrik tiiketimi
raporuna gore, Ingiltere'de nihai enerji tiiketimi 2000'li y1llarin bagindan 2023 yili sonuna
kadar azalma egilimindedir. Bu diisiis, sicak hava kosullari, davranis degisiklikleri ve
artan fiyatlar gibi faktorlerle desteklenmistir. 2023 yilinda sanayi sektoriinde de rekor

diisiik enerji tiiketimi gdzlemlenmistir. Ote yandan, ulasim sektoriinde enerji tiiketimi
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artmistir, Ozellikle havacilik sektorii Covid-19 pandemisinden toparlanmaya devam
etmistir. Evsel sektorde enerji yogunlugu, enerji tasarrufu 6nlemleri sayesinde azalmaya
devam etmistir. Ulasim sektoriinde de enerji yogunlugu iyilesmis, seyahat
kisitlamalarinin ~ kaldirilmasiyla  yolcu  yiiklemelerinde — artis  yasanmustir.

(https://www.gov.uk/government/statistics/energy-consumption-in-the-uk-2024)

Aylara gore elektrik tiketimi dagihmi
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Sekil 3.6. Aylara gore elektrik tiiketimi dagilimi

Aylara gore elektrik tiikketimi dagilimi incelendiginde, beklenildigi gibi kis aylarinda

tiiketimin artti31, yaz aylarinda ise en diisiik tiikketim degerlerinin oldugu gozlenmektedir.

2009 - 2023 yillan arasinda aylik ortalama max hava sicakliklar C°
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Sekil 3.7. Aylara gore en yiksek hava sicakliklar1 (°C)

Aylik ortalama hava sicaklig1 verisi Met Office resmi web sitesinde agik kaynak olarak
saglanan verilerden Oxford lokasyonu verileri dikkate alinarak kiyaslanmistir. Met

Office, Birlesik Krallik'in ulusal hava tahmini ve iklim servisi olarak bilinir. 1854 yilinda

15



kurulmus olan Met Office, diinya ¢apinda taninan en eski ve en saygin meteoroloji
kuruluslarindan biridir. Aylara gore elektrik tiiketimi dagilimi havanin sicaklik degeri ile

uyumlu bir grafik sergilemektedir.

Saatlere gore elektrik tiketimi dagilimi
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Sekil 3.8. Saatlere gore elektrik tiiketimi dagilimi

Saatlik talep incelendiginde, beklenildigi gibi uyku saatleriyle uyumlu olarak 24:00-6:00
saatleri arasinda daha diisiik olan elektrik talebi degeri, saat 7'den sonra artis gostermekte
ve aksam saatlerinde talep artis1 gézlemlenmektedir. Birlesik Krallik Hiikiimeti'nin resm1
sitesinde yayinlanan "Elektrik Talebindeki Mevsimsel Degisiklikler" baslikli makale,
saatlere ~ gore  elektrik  tiiketimi  dagihmi  grafigini  desteklemektedir.
(https://assets.publishing.service.gov.uk/media/5a7ba36540f0b645ba3c59b2/Seasonal

variations_in_electricity_demand.pdf)

3.4. Elektrik Enerjisi Talep Tahmin Ydntemleri

Elektrik enerjisi talep tahminlerinde genellikle enerji dagitim sirketleri veya enerji
piyasasi isletmecileri tarafindan saglanan ge¢mis yillara ait tarihsel tiiketim verileri
kullanilir. Sicaklik, nem gibi meteorolojik veriler ve niifus, ekonomik biiylime gibi

sosyodemografik veriler de elektrik enerjisi talep tahminlerinde 6nemli rol oynar.

Elektrik enerjisi talep tahminleri kisa, orta ve uzun vadeli olarak yapilmaktadir. Kisa
vadeli tahminler genellikle giinliik ve haftalik olarak yapilirken, orta vadeli tahminler
aylik ve mevsimsel bazda gergeklestirilir. Uzun vadeli tahminler ise yillik ve daha uzun

donemleri kapsayan tahminlerdir (Zhang ve digerleri, 2023).
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Elektrik talebini tahmin etmek i¢in ¢esitli yontemler kullanilir ve her birinin kendi gii¢lii

ve zay1f yonleri vardir. Tahmin yontemleri ii¢ grupta incelenebilir:

1. Niteliksel Yontemler: Subjektif goriislere dayanarak genellikle nitel verilerin
yorumlanmasina dayanir ve gelecekteki trendleri ve olasi senaryolari belirlemede
kullanilir. Bu yontemler arasinda uzman goriisleri, odak grup goriismeleri,

anketler ve senaryo analizleri gibi teknikler bulunmaktadir.

2. Niceliksel Yontemler: Matematiksel ve istatistiksel verilerin analiz edilmesi ve
matematiksel modellemelerin yapilarak gelecekteki trendlerin ve tahminlerin
belirlenmesinde kullanilir. Bu yontemler arasinda regresyon analizi, zaman serisi

analizi, yapay zek& modelleri ve makine 6grenmesi algoritmalari gibi teknikler
bulunmaktadir (Akgul, 2013).

Zaman serisi analizi, zamanla degisen verilerin analiz edilmesi ve gelecekteki
trendlerin tahmin edilmesi igin kullanilan klasik bir yontemdir. Hareketli
Ortalama (Moving Average), kisa vadeli dalgalanmalar1 diizeltmek ve genel
egilimleri belirlemek igin kullamlir. Ornegin, 12 aylik hareketli ortalama, her ay
i¢in son 12 aymn ortalamasim alarak mevsimsel etkileri diizeltir. Ustel Diizeltme
(Exponential Smoothing), ge¢mis verilerin agirlikli ortalamasini alarak daha
giincel verilere daha fazla agirlik verir. Bu teknik, 6zellikle ani degisimlere hizli
tepki vermesi gereken tahminler ic¢in kullanishdir. ARIMA (AutoRegressive
Integrated Moving Average), hem otoregresif (AR) hem de hareketli ortalama
(MA) bilesenlerini iceren karmagsik bir modeldir. ARIMA, veriyi trend,
mevsimsellik ve rastgele bilesenlere ayirarak tahmin yapar. SARIMA (Seasonal
ARIMA), ARIMA modelinin mevsimsel bilesenleri icerecek sekilde genisletilmis
halidir. Elektrik talebindeki mevsimsel degisimleri daha iyi tespit etmek igin
kullanilir. GARCH (Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity),
zamanla degisen varyanslart (heteroskedastisiteyi) modellemek igin kullanilir.
Elektrik talebindeki volatiliteyi anlamak igin yararlidir. Yk tahminlerinde
istatistiksel modellerin kullanimi, temel varsayimlarin saglanmasi i¢in genellikle

duraganlik testi ve fark alma gibi birka¢ 6n isleme adimini gerektirir. Bu durum,
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veri hazirlama ve isleme siirecini olduk¢a zahmetli hale getirebilir. Buna karsilik,
istatistiksel modeller verilerin derinlemesine analizini ve uyumunu saglayarak,
gii¢ sistemlerinin isletimi ve planlamasi i¢in 6nemli referanslar ve rehberlik sunar.
Buna ragmen, bu modeller yiik degisikliklerindeki belirsizlikle basa ¢ikmada ve
gl¢ sistemlerinin karmagikligina uyum saglamada yetersiz kalabilir. Bu sorunu
asmak igin bazi arastirmacilar daha gelismis yontemler énermektedir. Ornegin,
Goswami ve Kandali (2020) yik verilerinin mevsimselligini dikkate alan
SARIMA modellerinin, geleneksel ARIMA modellerine gore tahmin dogrulugu
ve hata kontrolii agisindan istiin oldugunu belirtir. Sonug olarak, istatistiksel
modeller elektrik yiikii tahmininde belirli avantajlara ve smirlamalara sahiptir.
Gegmis verileri analiz ederek bazi temel referanslar ve rehberlik sunabilse de yik
degisikliklerindeki belirsizlik ve karmasiklikla basa ¢ikmak i¢in daha kapsamli ve
gelismis yontemlerin dikkate alinmasi gerekmektedir (Gu ve digerleri, 2024).

Regresyon analizi, degiskenler arasindaki nedenselligi belirlemek, tahmin
yapmak ve gelecekteki olaylar1 6ngormek icin kullanilan istatistiksel bir
yontemdir. Bagimli degisken ile bagimsiz degisken arasindaki iliskiyi ifade eden
denklemin dogrusal olup olmamasina gore iki tlrl vardir. En yaygin kullanilan
regresyon tiirli dogrusal regresyondur ve basit dogrusal regresyon ile ¢oklu
dogrusal regresyon olmak iizere iki alt kategoriye ayrilir. Dogrusal Olmayan
Regresyonun ise polinom regresyonu, lojistik regresyon, ustel regresyon gibi alt

tdrleri bulunmaktadir.

Makine 6grenimi modelleri, veriye dayali tahminlerin yapilmasina olanak saglar.
Yapay Sinir Aglar1 (ANN), veri i¢indeki karmagsik, dogrusal olmayan iliskileri
tanimlayabilir. Kisa ve uzun vadeli tahminler i¢in kullanishdir. Destek Vektor
Makineleri (SVM), regresyon gorevleri icin etkili olup dogrusal olmayan iligkileri
ele alabilir. Rastgele Ormanlar, birden fazla karar agacini1 kullanarak dogrulugu

artiran topluluk 6grenme yontemidir (Gllay ve digerleri, 2024).

Yapay zek& ve derin 6grenme tabanli modeller, yapay zeka teknolojisinin hizli

gelisimi ile sinir ag1 algoritmalar1 ylik tahminlerine dahil edilmistir. Bu modeller,
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kisa vadeli elektrik yiikiinlin zaman serisi 6zelliklerini iyi bir sekilde tahmin
edebilir. Buna karsilik, rastgele iiretilen agirliklar ve 6nyargilar nedeniyle kolayca
etkilenebilirler ve veri On isleme modiilleri genellikle eksiktir. Facebook
tarafindan gelistirilen Prophet yontemi, son zamanlarda cesitli alanlarda basariyla
uygulanmaktadir. Derin Sinir Aglari (DNN), biiyiik veri setleri ve karmasik zaman

serisi verilerini igleyebilme kapasitesi ile 6ne ¢gikmaktadir.

Son yillarda, bireysel modellerin dezavantajlarin1 agmak icin hibrit modeller
kullanilmistir. Bu modeller, farkli optimizasyon algoritmalar1 ve derin 6grenme
tekniklerini birlestirir. Hibrit modeller, tekil modellerden daha iyi performans
gosterse de glriltii azaltma ve akilli optimizasyon algoritmalarinin dogrudan
kullanimi1 genellikle uygunsuz olabilir ve daha fazla arastirma gerektirir (Xia ve

digerleri, 2023; Jin ve digerleri, 2024; Ensafi ve digerleri, 2022).

3. Karma Yontemler: Nicel ve nitel yontemlerin birlikte kullanilmasiyla daha

kapsamli ve dogru tahminler elde etmeyi amaglayan yontemlerdir.

Matematiksel ve istatistiksel veri modellerinin performansini degerlendirmek i¢in hata
analiz metrikleri kullanilir. Ortalama mutlak hata (MAE), ortalama mutlak ylizde hata
(MAPE) yiik verisi tahmin modelinin genel tahmin yetenegini tanimlar. Performansin
medyan mutlak degeri (MdAPE), istatistiksel yayilimi1 dlger. Ortalama hata (AE) ve hata
karelerinin ortalamasinin karekokii (RMSE) ise tahmin edilen yiik ile gercek yiik
arasindaki yayilimin derecesini farkli sekillerde yansitir. Bu metrikler, tahmin edilen yiik

ile gercek yiik arasindaki farkliliklart ve yayilimlari analiz etmeye yardimci olur (Xia ve

digerleri, 2023).

Bu c¢alismada basar1 6l¢timii olarak kullanilan metriklerden MAPE, asagidaki formiille

hesaplanir:

N . . s
MAPE = 100 | Gergek[l]—Tal'zmm[l] I (31)
N Gergekli]

i=1
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Diisik MAPE degerleri, modelin ger¢ek degerlere yakin tahminler yaptigini ve
dolayistyla daha iyi bir performans sergiledigini gdsterir. MAPE, modelin hatalarini
ylzdesel olarak ifade ettigi icin, farkli 6lgeklerdeki zaman serileri arasinda veya farkli
modellerin performanslarini karsilastirmada faydali bir olgiittiir. Buna karsilik, gercek

degerler sifira yakin oldugunda MAPE'nin tanimsiz olabilecegi sdylenebilir.

Kok Ortalama Kare Sapma (RMSD) veya Kok Ortalama Kare Hata (RMSE), gercek veya
tahmin edilen degerler ile gézlemlenen degerler veya bir tahminci arasindaki farklarin
oOlgiilmesinde sikg¢a kullanilan iki yakindan iligkili 6l¢tidur (Fan ve digerleri, 2021; Khan
ve digerleri, 2022; Mosavi ve digerleri, 2019).

RMSE, asagidaki formiille hesaplanir:

RMSE = \/Zliv:l(TahminI[Vi]— Gergekl[i])?

3.2)

Farkli modellerin kiyaslamasinda CPU zamani1 ve duvar saati zamani (wall time) da
onemli degerlendirme kriterleri olarak kullanilabilir. CPU Zamani, bir islemin veya
modelin yiiriitiilmesi sirasinda igslemcinin ne kadar siire aktif olarak ¢alistigini ifade eder.
Bu, islemcinin verimli kullanilip kullanilmadigin1 anlamak igin kritik bir gostergedir.
Duvar Saati Zamani ise bir islemin veya modelin baslangicindan bitisine kadar gegen
gercek siireyi temsil eder ve bu siire, kullanici perspektifinden islemin ne kadar siirede
tamamlandigimmi gosterir. Bu sdreler, bir modelin seciminde 6nemli Kriterlerden biri
olabilir. Ornegin, belirli bir uygulama igin farkli algoritmalar veya modeller
denendiginde, daha diisiik CPU zamani1 ve duvar saati zamani gerektiren bir model tercih
edilebilir. Bu, 6zellikle kaynaklarin sinirli oldugu veya hizli geri doniis siiresinin Kritik
oldugu durumlarda 6nem kazanir. Dolayisiyla, CPU ve duvar saati zamanlari, modellerin
performansini kiyaslamak ve hangi modelin belirli bir senaryo i¢in daha uygun oldugunu

belirlemek i¢in kullanilabilecek degerli 6l¢iitlerdir.

Model dogrulama, bir tahmin veya makine Ogrenmesi modelinin performansin
degerlendirmek ve dogrulugunu test etmek icin kullanilan siiregtir. Amag, modelin yeni

ve goriilmemis verilere nasil tepki verecegini dlgmektir. Model dogrulama ydntemi
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olarak bu ¢alismada kullanilan Capraz Dogrulama (Cross Validation), bir modelin ne
kadar iyi c¢alistigimi ve ne kadar genelleyebildigini kontrol etmek i¢in kullanilan bir
yontemdir. Bu yontem, veriyi farkli parcalara boler ve modelin her parcada nasil
calistigini test eder. K-Katli Capraz Dogrulama (K-Fold Cross Validation) yénteminde,
veri seti K esit pargaya boliiniir. Her seferinde bir parca test verisi olarak kullanilirken,
geri kalan K-1 parga egitim verisi olarak kullanilir. Bu islem K kez tekrarlanir ve her bir
parcanin performansi hesaplanir. Sonuglar, ortalama performans olarak raporlanir. Tek
Birakma Capraz Dogrulama (Leave-One-Out Cross Validation) yonteminde, veri
setindeki her bir gdzlem tek basina test verisi olarak kullanilirken, diger gozlemler egitim
verisi olarak kullanilir. Bu islem veri setindeki gdzlem sayis1 kadar tekrarlanir ve sonuglar
ortalama performans olarak raporlanir. Katmanl K-Katli Capraz Dogrulama (Stratified
K-Fold Cross Validation) yonteminde, K-Katli Capraz Dogrulama uygulanirken, her
parganin veri setindeki siif dagilimini korumasi saglanir. Capraz Dogrulama, modelin
asir1 6grenme (overfitting) veya eksik 6grenme (underfitting) yapip yapmadigini anlamak

i¢in kullanilir. (https://miracozturk.com/capraz-dogrulama-teknikleri-cross-validation/)

Matematiksel ve istatistiksel veri modellerinde dogru hiperparametrelerin seg¢imi,
modelin basarimi lizerinde biiyiik bir etkiye sahiptir. Hiperparametrelerin dogru se¢imi
igin gesitli teknikler ve stratejiler kullanilir. Bu ¢alismada kullanilan Izgara Arama, bu
tekniklerdendir. Izgara Arama (Grid Search), modelin hiperparametrelerini optimize
etmek amaciyla kullanilir. En iyi model performansini elde etmek i¢in farkli
hiperparametre kombinasyonlarii sistematik bir sekilde dener. Oncelikle, optimize
edilmek istenen hiperparametreler ve bu hiperparametreler i¢in denenecek degerler
belirlenir. Ornegin, bir karar agact modelinde max_depth ve min_samples_split
hiperparametreleri optimize edilecekse, bu hiperparametreler i¢in denenecek degerler bir
1zgara (grid) olusturur. Ornegin, max_depth igin [3, 5, 7] ve min_samples_split igin [2, 5,
10] degerleri denenecekse, toplamda 3 x 3 = 9 farkli hiperparametre kombinasyonu
denenir. Her bir hiperparametre kombinasyonu i¢in model egitilir ve ¢apraz dogrulama
kullanilarak performans: degerlendirilir. Izgara Arama, her kombinasyonun
performansin1 Olgcer ve en i1yl performans: saglayan kombinasyonu seger. En iyi
hiperparametre kombinasyonu secildikten sonra, bu kombinasyon kullanilarak model

yeniden egitilir ve nihai model elde edilir (Su ve digerleri, 2012).
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3.5. Zaman Serileri

Zaman serileri, belirli zaman araliklarinda toplanan verilerin zamanla nasil degistigini
analiz etmek i¢in kullanilan bir veri analizi yontemidir. Zaman serileri genellikle trendler,
mevsimsel etkiler ve rasgele degisimler gibi bilesenleri igerir. Sik¢a kullanilan bazi temel

terimler sunlardir:

Trend (T): Zaman serisinde uzun vadeli yonii gosteren diizenli artis veya azalis1 ifade

eder. Trend artan, azalan ve yatay yonlu olabilir.

Mevsimsellik (S): Belirli zaman araliklarinda tekrarlayan bir model gésteren zaman
serisine mevsimsel model veya mevsimsellik adi verilir. Mevsimsel kaliplar, bir¢ok
zaman serisi tiiriinde gozlenebilir. Ornegin, yaz aylarinda 1sitma maliyetleri diiser, kis

aylarinda artar.

Duraganhk (Stationarity): Zaman serisinin istatistiksel ozelliklerinin zamanla
degismedigi durumu ifade eder. Zaman serilerinin modellenmesi i¢in oncelikle serinin

duragan olup olmadig1 belirlenmelidir (Akgul, 2013).

Duraganlik, serinin ortalama, varyans, kovaryans ve birlesik dagilim fonksiyonunun
zamana gore sabit kalmasi anlamina gelir. Tam duraganlik, bu dort bilesenin de sabit
kalmasini gerektirirken, zayif duraganlik sadece ortalama, varyans ve kovaryansin sabit
kalmasini gerektirir. Tam duraganlik kavrami uygulamada yaygin rastlanan bir durum
degildir. Bu sebeple, zaman serisi analizlerinde genellikle zayif duraganlik dlzeyinde
inceleme yapilir (Tarkun, 2023; Seviiktekin ve Cinar, 2007; Isigicok, 1994; Giilay ve
digerleri, 2024).

Augmented Dickey—Fuller testi (ADF), bir zaman serisinin duraganlik 6zelligini
belirlemek icin kullanilir. Test istatistigi negatif oldugunda ve ele alinan zaman serisi
duraganlik 6zelligine sahip oldugunda, daha negatif bir deger, daha gii¢lii bir duraganlik
gostergesi olarak kabul edilir. ADF testinde, sifir hipotezi serinin duragan olmadigini

veya birim kok icerdigini ifade eder (Ho: o = 0). Alternatif hipotez ise, serinin duragan
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oldugunu veya birim kok icermedigini belirtir (Ho: o < (). ADF testi icin hesaplanan p
degeri test istatistiginin istatistiksel olarak ne kadar anlamli oldugunu gosterir. p degeri,
sifir hipotezin dogru oldugu varsayimai altinda, gozlemlenen test istatistigi kadar asir1 veya
daha asir1 bir sonug elde etme olasiligidir. p degeri, bir hipotezi reddetmek veya kabul
etmek icin bir esige (genellikle 0,05) kiyasla kullanilir. Diigiik bir p degeri (6rnegin,
0,05'ten kiigiik), sifir hipotezin reddedilmesi gerektigini gosterir. Genellikle p degeri,
belirli bir giiven seviyesinde (genellikle %95) hipotezin reddedilip reddedilmeyecegini
belirlemek icin kullanilir. Diisiik p-degeri (<0,05), test istatistiginin istatistiksel olarak
anlamli oldugunu gosterir. Kritik degerler, test istatistiginin belirli bir giiven
seviyesindeki (genellikle %1, %5, %10) anlamliligin1 belirlemek icin kullanilir. Test
istatistigi, kritik degerlerden daha diisiikse, hipotez reddedilir ve serinin duragan oldugu

kabul edilir (Akgul, 2013; Fan ve digerleri, 2021; Arikok, 2024).

ADF testi, zaman serisinin birinci farklarini kullanarak otoregresif bir model kurar ve bu

modeldeki katsayilarin anlamliligini test eder. Genel formiilasyon su sekildedir:

AYy=a+Pt+yyi1+ 61 Ayt o+ 6 AV p+ €

Burada, a zaman serisinin dalgalandig1 seviyeyi ayarlayan sabit terimdir. 4y: zaman serisi
verilerindeki farki ve ft trend faktorini ifade eder. yy,-;, mevcut fark (4yx) ile zaman
serisinin onceki seviyesi (y,-;) arasindaki iliskiyi yakalar. 61, 62, ..., dp, zaman serisinin
gecikmeli farklari i¢in otokorelasyonlar1 hesaba katan katsayilardir. Ay,—1,4y1-2,...,4v—p
ise zaman serisinin gecikmeli farklaridir. €, zaman serisindeki agiklanamayan varyasyonu
yakalayan hata terimidir. (https://unofficed.com/courses/newton-week-

3/lessons/augmented-dickey-fuller-test/)

Zaman serilerinin modellenmesinde AR (otoregresif), MA (hareketli ortalama) ve ARMA
(otoregresif hareketli ortalama) gibi duragan siirecler kullanilir. Buna karsilik, zaman
serileri genellikle duragan degildir ve bu nedenle serinin farklar1 alinarak duraganlik
saglanir. Bu tiir seriler ARIMA (otoregresif biitlinlestirilmis hareketli ortalama) siireci

olarak adlandirilir (Tarkun, 2023).
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Otoregresif Model (AR)

Bir zaman serisi kendi gecikmeli degerlerinin bir fonksiyonu seklinde ifade ediliyorsa
otoregresif siire¢ olarak tanimlanmaktadir. AR(p) modeli, bagimli degiskeni Y gegmis p
donemdeki bagimsiz degiskenleri (Yt.1), (Yt2), ..., (Ytp) olan ¢oklu dogrusal regresyon
modelidir. “p” degeri o anki gozlem degerini tahmin edebilmek i¢in sondan itibaren kag
tane gegmis gozleme bakilacagini ifade eder. Bu ylizden ad1 gecen modele kendi kendine
regresyon anlaminda otoregresif model ad1 verilmektedir (Cardenas ve digerleri, 2016).

“p.” dereceden bir AR(p) modelinin yapist:

Yi=pu+ Yo+ 4+ PV + ug (3.3)

olarak ifade edilir. Burada Y;, tahmin edilen degeri, (Y1, Yt2, ..., Yt-p) gecmis gozlem
degerlerini, (41, @2, ..., #p) gegmis gozlem degerleri i¢in oto-regresif parametreleri, p sabit
terim ve ut hata terimini ifade eder. AR modeli, gegmis degerlerin gelecekteki degerler

tizerindeki etkisini modellemek i¢in kullanilir (Tarkun, 2023).

Hareketli Ortalama Modeli (MA)

Bir degiskenin t donemindeki degeri ayn1 donemdeki hata terimi Uz ve hata teriminin
onceki donemlerine ait gecikmeli degerleri ile belirleniyorsa (Ut1, ..., utq) bu slrece
hareketli ortalama siireci adi verilmektedir. MA(Q) modelleri, igerdikleri gegmis donem
hata terimi sayisina gore birinci, ikinci ve genel olarak g’inci dereceden MA modelleri
olarak isimlendirilir. Buradaki q degeri o anki gozlem degerini tahmin edebilmek igin
sondan itibaren kag¢ tane hata terimlerinin agirlikli ortalamasinin kullanilacagini ifade

eder. “q.” dereceden bir MA((Q) modelinin yapisi:

Yi=p+u +01ui g+ Oup o+ o+ 05U g (3.4)

olarak ifade edilir. Burada Y:, tahmin edilen degeri, (U1, ..., Ut.q) hata terimlerini, (61, 62,

..., B9) hata terimleri ile ilgili hareketli ortalama parametreleri, | siirecin ortalamasi olan
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sabit bir say1y1, Ut hata terimini ifade etmektedir. MA modeli, hata terimlerinin ge¢mis

degerlerinin etkisini modellemek i¢in kullanilir (Tarkun, 2023).

Otoregresif Hareketli Ortalama Model (ARMA)

AR ve MA modellerinin birlesimi olan ARMA modeli hem ge¢mis degerlerin hem de
hata terimlerinin bugiinkii degeri tahmin etmek icin kullanilir. ARMA (p, g) modeli,
bagimli degiskeni (Yt) gecmis p donemdeki bagimsiz degiskenler ve q donemdeki hata

terimleri ile agiklar. Bu modelin temel denklemi su sekildedir:

Yt = I.l + ¢1Yt—1 + + ¢2Yt_p + ut+ 91ut_1 + Bzut_z + + Qqut_q (35)

Bu denklem, AR ve MA modellerinin bir kombinasyonunu temsil eder ve daha karmagsik
zaman serilerini modellemek i¢in kullanilir. ARMA, verilerdeki egilimleri isleyebilir
ancak mevsimsel bilesenleri dogrudan modelleyemez. Bunun i¢cin ARMA'nin
genisletilmis versiyonlart olan SARIMA (Mevsimsel ARIMA), ARIMAX ve SARIMAX
gibi modeller gelistirilmistir (Tarkun, 2023; Mateo-Barcos ve digerleri, 2024).

ARIMA Modeli

ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average) modeli, zaman serisi analizinde
yaygin olarak kullanilan istatistiksel yontemlerden biridir. Bu modelin popiilerligi, Box
ve Jenkins'in ¢aligmalartyla artmis olup, zaman serisi verilerinin analizinde 6nemli bir

arac olarak kabul edilir (Goswami ve Kandali, 2020).

ARIMA modeli, iki farkli dogrusal regresyon formunun AR ve MA modellerinin
entegrasyonu ile gelistirilmis ve fark alma iglemi ile verilerin duragan hale getirilmesini
saglayan bir modeldir. Buradaki Integrated (I) bileseni, zaman serilerinde goriilen trend
ve mevsimsellik gibi duragan olmayan durumlar ortadan kaldirmak i¢in kullanilan fark
alma islemini temsil eder. ARIMA (p, d, q) modeli, bagimli degiskeni (Yi) gecmis p
donemdeki bagimsiz degiskenler, q donemdeki hata terimleri ve d derecesinde fark

alinmis veriler ile agiklar. Bu modelin temel denklemi su sekildedir:
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(1 - ¢1L - ¢2L2 _ ¢pr ) Ad Yt = IJ. + ut+ Qlut_l + ezut_z + e + Hqut_q (3.6)

AR (p) gecmis degerlerin agirlikli toplamini igerir. "p" parametresi, 0 anki gozlem
degerini tahmin edebilmek i¢in sondan itibaren ka¢ tane ge¢mis gozleme bakilacagini
belirler. 1(d), d degeri serinin duraganlastirilmasi i¢in kaginci farkin alinacagini belirler.
MA (), modeldeki hatalarin 6nceki hatalarin agirlikli toplami oldugunu ifade eder. "q"
parametresi, sondan itibaren ka¢ tane hata terimlerinin agirlikli ortalamasinin

kullanilacagini belirler (Tarkun, 2023).

SARIMA Modeli

SARIMA (Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average), mevsimsel bilesenleri
ve digsal degiskenleri modele dahil etmek i¢in ARIMA modelinin genisletilmis
versiyonudur. Mevsimsel oto-regresif ve hareketli ortalama bilesenleri ekleyerek

mevsimselligi modelleme yetenegine sahiptir.

Elektrik talebi verileri, mevsimsel degisikliklerden kaynaklanan belirgin periyodik
dalgalanmalar gosterir. Bu mevsimsel degisiklikler, SARIMA modeli kullanilarak ele

alinabilir.

ARIMA (p,d,q) (P, D, O)S

AR AR

SARIMA

MEVSIMSEL OLMAYAN MEVSIMSEL KISIM
KISIM

Sekil 3.9. SARIMA gosterimi (Goswami ve Kandali, 2020)

Genel formuyla SARIMA modeli, SARIMA (p,d,q)(P,D,Q)S olarak ifade edilir. Bu
ifadede p, oto-regresif derecesini, P ise o anki gézlem degerini tahmin edebilmek i¢in
sondan itibaren S periyodunda geriye donerek kag¢ tane gegmis gozleme bakilacagin
belirten mevsimsel oto-regresif derecesini ifade eder. d, fark alma derecesini, D ise serinin

duraganlastirilmasi i¢in S periyodunda kaginci farkin alinacagini ifade eden mevsimsel
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fark alma derecesini temsil eder. g, MA degerini ve Q degeri ise sondan itibaren S
periyodunda geriye donerek ka¢ tane hata terimlerinin agirlikli ortalamasinin
kullanilacagin1 ifade eder. (S) mevsimsel periyodun uzunlugunu ifade eder. Modelin
mevsimsel kismi, korelasyon fonksiyonu grafiklerinin mevsimsel gecikmeleri ile
gosterilir (Goswami ve Kandali, 2020; Gulay ve digerleri, 2024; Ensafi ve digerleri, 2022;
Galit ve digerleri, 2016; Godoy, 2022).

3.6.  XGBoost ve Lineer Artirma Regresyonu
XGBoost (Ekstrem Gradyan Artirma)

XGBoost, Gradyan Artirmali Karar Agacglar1 (GBDT) yonteminin gelistirilmis bir
versiyonudur. GBDT'min avantajlarini tasirken, kayip fonksiyonu iizerinde ikinci
dereceden Taylor agilimi kullanarak optimizasyonu hizlandirir ve agiri uyumu 6nlemek
amaciyla diizenleme terimine aga¢c modelinin karmasikligin1 ekler. Paralel islemeyi

desteklemesi, GBDT'nin paralel hesaplama yapamama sorununu ¢ozer.

XGBoost, verimliligi, esnekligi ile bilinir ve siiflandirma, regresyon ve siralama gibi
gorevlerde diger algoritmalar1 geride biraktigi gosterilmistir. Algoritma, birden fazla
zay1f Ogreniciyi bir araya getirerek giiclii bir 6grenici olusturur ve her zayif 6grenici,
verinin bir alt kiimesi lizerinde egitilir. Karar agaglar1 egiterek ve bunlarin tahminlerini
birlestirerek nihai tahmini yapar. Bu nedenle, XGBoost'un yiik tahmini i¢in kullanilmasi,

endiistriyel miisterilerin yiik tahmin dogrulugunu artirabilir (Aldarraji ve digerleri, 2024).
XGBoost algoritmasi, zayif 6grenici olarak Smiflandirma ve Regresyon Agaci (CART)

kullanir. Her bir yinelemede, onceki zayif Ogrenicileri degistirmek icin artik deger

kullanilir. Bu stireg, CART'nin bir topluluk modeli olarak degerlendirilebilir.

i = Yo (fn(X)  fn EF (3.7)

yxi, I'nci drnegin tahmin edilen degerini, M modeldeki CART sayisini, fm(Xi) ise m'nci

agactaki i'nci 6rnegin tahmin edilen degerini ifade eder, F ise CART'nin fonksiyon
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uzayidir. XGBoost'un amag fonksiyonu, kayip fonksiyonu ve diizenleme terimini igerir

(Wang ve digerleri, 2021).

Obj = ?:1 l(yxi»},’xi) + Z%:lﬂ(fm)

O(f) = vT +18 Z,-=1 w? (3.8)

n ornek sayisini, | ise gercek deger Yxi ile tahmin edilen deger yxi arasindaki farki 6l¢en
ikinci dereceden tiirevlenebilir bir kayip fonksiyonunu ifade eder. Q(fm) duzenleme
terimini temsil eder. T, agagtaki yaprak diigimlerinin sayisidir, w; ise yaprak
diigimlerinin skorudur, y ve f ise agacin karmasikligini kontrol eden parametrelerdir

(Wang ve digerleri, 2021).

Amag fonksiyonunun hedefi, CART'nin yapisini1 ve w;' yi belirlemektir. (En iyi bolinme
Ozelligi ve en iyi bolinme noktasi) Amag¢ fonksiyonu, ikinci dereceden Taylor
genislemesi ile wj hakkinda bir birim ikinci dereceden denkleme basitlestirilebilir (Chen

ve Guestrin, 2016) (Wang ve digerleri, 2021).
0bj = Xjo1Cier, i wj + 1/2Eier, i + BOIWP) + 9T (3.9)

lj, ] yaprak diigimiindeki tiim veri 6rneklerini temsil eder, gi ve h; kayip fonksiyonunun

birinci ve ikinci tirevlerini ifade eder. Gj ve Hj su sekilde tanimlanabilir:
Gi = Yier; 9i Hj = Xier hi (3.10)
Yaprak diigiimiiniin optimal skoru W'j ve buna karsilik gelen amag¢ fonksiyonunun

optimal degeri, CART'nin yapisinin belirlenmis oldugu durumda yukaridaki birim ikinci

dereceden denklemin ¢ozilmesiyle elde edilir.

* _G]
Obj = —2yT S 4 y1 (3.11)
J 2475 1+ 8 Y '
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Amag fonksiyonunun degeri ne kadar kiigiikse, CART'nin yapisi o kadar iyidir. XGBoost,
tiim boliinme noktalarin1 dolasmak icin a¢gdzlii bir algoritma uygular ve nihayetinde
bolme isleminden sonra amag¢ fonksiyonunun en kii¢iik degerine sahip olan bdliinme

noktasini secer. Bu asagidaki denklemde gosterilmistir:

(Sicn, 9) | (Sierg 9)°
o1 iery 9i ielp 9i
Gain = 2 ZieIth""B * ZieIRhH'[3

Cier 9% | _
Zie[hi-l_ﬁ

+ Y (3.12)

Diger makine 6grenimi algoritmalarma kiyasla, XGBoost lstlin sonuglar sunmasiyla
unlidir. XGBoost sadece elektrik talebi degil, birden fazla 6zelligi de kullanabilir (Ayele
ve digerleri, 2023; Abbasimehr ve digerleri, 2023; Deng ve digerleri, 2022; Zhang ve
Janosik, 2024; Wang ve digerleri, 2021).

Lineer Artirma Regresyonu (Linear Boost Regression)

Lineer Arttirma Regresyon Agaglari, bir karar agaci algoritmasi tiiriidiir ve geleneksel
karar agaclarindan farkli olarak her yaprak digiimiinde dogrusal regresyon modeli
kullanilir. Bu yaklagim, karar agaclarinin esnekligi ile lineer regresyonun dogrusallik

avantajin birlestirir.

Lineer Artirma, iki asamali bir grenme siirecidir. 11k olarak, baslangic veri seti iizerinde
bir lineer model egitilerek tahminler elde edilir. Ardindan, 6nceki adimin artik degerleri
mevcut tiim 6zellikler kullanilarak bir karar agaci ile modellenir. Agag, en yiiksek hataya
yol agan yolu (yani en kotli yapragi) belirler. Hatalara en fazla katkida bulunan yaprak,
ilk asamada kullanilmak iizere yeni bir ikili 6zellik olusturmak igin kullanilir. Bu
yinelemeler, belirli bir durdurma kriterine ulasilincaya kadar devam eder

(https://pypi.org/project/linear-tree/).

Regresyon analizi, bir veya daha fazla degisken arasindaki iliskinin giiciiniin
belirlenmesini saglayan istatistiksel bir yaklasimdir. Bu iliskiler temelinde bilinmeyen
degerlerin tahmin edilmesine yardimci olabilir. Basit dogrusal regresyon, bagimli bir

degiskenle dogrusal bir iliski modellemek i¢in bir bagimsiz degiskenin kullanilmasini
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icerir. Coklu dogrusal regresyon ise, bagimli degiskeni tahmin etmek i¢in birden fazla

bagimsiz degiskenin kullanilmasini kapsar (Aldarraji ve digerleri, 2024).

Verilen bir veri setini dogrusal bir modele uydurmak igin, (c) bir deger, (W) gercek
sayilardan olusan bir satir vektort, (X) bagimsiz degiskenlerin stitun vektorii ve y " bagimli

bir degiskenin tahminini ifade edecek sekilde, y= WX+ c dogrusal regresyon modelini,

S i — ) (3.13)

ifadesini en aza indirecek sekilde agirliklart (W) ayarlayarak veri setine uydurur; burada

(yi), 1 veri noktasi igin bagimli degiskenin gergek degeridir.

Lineer Artirma Regresyonu (Linear Boost Regression) yapisal karar agaglari ve dogrusal
modellerin gii¢lii yonlerini birlestirerek karmasik veri yapilar icin etkili ¢oziimler sunar.
Hatalar1 ardisik olarak diizeltir bu sebeple yiiksek dogruluk saglar. Farkli zayif
ogrenicilerle kullanilabilir ve genelleme yetenegi yiiksektir ancak hesaplama maliyeti
yiiksektir ve dogru hiperparametreleri bulmak zaman alic1 olabilir (Nofal, 2023; Su ve
digerleri, 2012; Ilig ve digerleri 2021).

3.7. Prophet

Prophet, Facebook ekibi tarafindan tanitilan, zaman serilerini trend, mevsimsellik ve
tatiller kullanarak modelleyen agik kaynakli bir zaman serisi analizi kutiphanesidir
(Abbasimehr ve digerleri, 2024, Taylor ve Letham 2018).

Prophet, kullanic1 dostu araylizii ve sezgisel parametreleri ile zaman serisi tahmininde
kolaylik saglar (Waheed ve Xu 2024). Bayesian tabanli egri uydurma yaklasimi
kullanarak zaman serisi verilerini yumusatir ve tahmin eder. Bu, onu Holt-Winters ve
ARIMA gibi standart modellerden ayiran belirgin bir 6zelliktir (Abbasimehr ve digerleri,
2024). Eksik veriler ve aykir1 degerler gibi karmasik veri sorunlariyla etkili bir sekilde

basa ¢ikabilir. Bu, ¢esitli veri setlerinde giivenilir tahminler yapmasini saglar (Zaraket ve
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digerleri, 2024). Tatiller ve 6zel olaylarin zaman serisine etkilerini dikkate alarak tahmin

dogrulugunu artirir (Bashir ve digerleri, 2022).

Modelin gosterimi su sekildedir:

y() = g(t) + s(t) + h(t) + g (3.14)

Burada g(t) trend bilesenini, yani zaman serisi degerlerindeki periyodik olmayan
degisiklikleri ifade eder; S(t) zaman serisinin mevsimsellik unsurunu (6rnegin, haftalik ve
yillik) temsil eder; h(t) tatillerin etkilerini belirtir ve & modelin hesaba katmadigi

olagandis1 degisiklikleri yansitir (Ensafi ve digerleri, 2022; Guo ve digerleri, 2021).

Prophet modelinde mantiksal biiyiime ve parga par¢a dogrusal biiyiime olmak Uzere iKi

tiir trend bileseni vardir. Parcga parca dogrusal biiyiime modeli su sekilde ifade edilir:

g@®) = (k+a@®)" &t- (m+a(®)’ y) (3.15)

Burada t verilerin zaman indeksini temsil eden zaman degiskenidir, k biiyiime orani, a(t)
ayar parametrelerinin tasarim matrisidir ve T matrisin devrigini temsil eder, § buylme
oraninin oran ayarlamalart matrisidir, m bir ofset parametresidir ve y degisim
noktalarinda diizeltme ayarlamalarinin bir matrisidir. Bu katsayilar, model uyum siireci

sirasinda 6grenilir (Abbasimehr ve digerleri, 2024).

Mantiksal biiylime modeli pargali lojistik biliylime modeli kullanilarak formiile edilir.

Burada (17) zamanla degisen kapasitedir.

— c(t)
g(t) - ( 14+exp (- (k+a(®)T 8)(t- (m+a(®)Ty ))) (3.16)

Prophet modeli, mevsimsellik 6gelerini Fourier serisi ile modellemektedir. Bu, zaman

serisinin periyodik 6zelliklerini dogru bir sekilde yansitmay saglar.
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2nnt

_ N 2nnt .
s(t) = anl (an cos——+ b, sin T) (3.17)

Burada P zaman serisinin beklenen diizenli periyodunu gosterir ve t bir tarihi temsil eder.
Bu nedenle, mevsimsel modeli olusturmanin temeli, N degerini belirtmek ve ardindan 2
x N parametreyi belirlemektir, yani g = [a1, b1, ..., an, bn]". Yillik ve haftalik
mevsimsellik s6z konusu oldugunda N = 10 ve N = 3'lin ¢ogu durumda iyi calistig

kesfedilmistir (Abbasimehr ve digerleri, 2024).

Tatiller ve buyuk olaylar zaman serisinde éngdrilemeyen dalgalanmalara yol acabilir.
Prophet, kullanicilarin bu tarihleri belirli bir matris olarak saglamasina olanak tanir ve bu

etkiler modelde dikkate alinir.
Z(t) =[1(t € Dy),..,1(t € D) ] ve h(t) = Z(t)ki (3.18)

Her tatil i icin Onceki ve gelecekteki tarihlerin D; listesi olusturulur ve belirli bir zaman
noktasimnin ¢ bir tatil i icerisinde olup olmadigini belirlemek i¢in bir gosterge fonksiyonu
kullanilir. Z(t)'deki L, belirli bir giinde bir tatil varsa 1 degerini alir ve aksi takdirde 0
degerini alir. Ardindan, her tatilin etkisi, ki katsayilar1 vektorii tarafindan bulunur. Bu
katsayilar, karsilik gelen tatil giinliniin varlig1 nedeniyle zaman serisindeki beklenen
degisimi temsil eder. K, ortalamasi 0 ve standart sapmasi v olan normal bir dagilimi
izleyen rastgele bir degiskendir. v parametresi, modeldeki tatil etkisinin guctint kontrol
eder ve v'nun daha kiigiik bir degeri daha zayif bir tatil etkisini ifade ederken, v'nun daha
biiyiik bir degeri daha giiclii bir tatil etkisini ifade eder. Ornegin, Noel Giinii'nde normal
bir giine gore satiglarin %50 daha yiiksek olmasi bekleniyorsa, Noel tatili icin x:'deki
karsilik gelen giris 0,5 olacaktir (Abbasimehr ve digerleri, 2024).

Z(t) matrisi, dikkate alman toplam tatil sayist olan L uzunlugundadir. Z(t)'nin her
stitunundaki girisler, tatilin belirli bir giinde olup olmadigin1 gdsterir, 1 tatilin mevcut
oldugunu ve 0 olmadigimi gosterir. Tatil bileseni daha sonra Z(t)'yi karsilik gelen ki
katsayilar1 vektoriiyle ¢arparak genel tahmin modeline dahil edilir. Bu, her girisin zaman

serisindeki tatil giinlerinin belirli bir zaman noktasindaki beklenen etkisini temsil eden
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yeni bir zaman serisi A(t) ile sonuglanir (Abbasimehr ve digerleri, 2024; Huang ve
digerleri, 2022).

3.8. LSTM (Uzun Kisa Donemli Hafiza)

Uzun Kisa Dénemli Hafiza (LSTM) algoritmasi, bireysel veri noktalarini veya bir dizi
veri noktasini isleyebilen ve tahmin amagli derin 6grenme alaninda kullanilan bir yapay
yinelemeli sinir ag1 (RNN) mimarisidir. Bu algoritma, zaman serisi verilerini tahmin
etmek, islemek ve siniflandirmak i¢in uzun siire bilgi tutma kapasitesine sahiptir.
Boylece, yakin tarihli bilgilere dayanarak dogru tahminler yapabilir (Aldarraji ve
digerleri, 2024; Arikok, 2024).

LSTM, kaybolan gradyanlar sorununu c¢ézmek i¢in gelistirilmis ileri diizey bir
modifikasyon olarak kabul edilir. Standart RNN birimlerinde bulunan ndron katmanlari,
LSTM'de dort ek noron katmani ile degistirilmistir. Bu katmanlar, geleneksel i¢
durumdan farkli olarak, ana kanal olan baska bir durumu igerir. Bu durum, veri setini
kapsayan hiicre veya ortak durumdur ve uzun vadede bellek paylasimi i¢in kullanilir.
Hiicre durumu, yeni veriler eklenerek veya giincelligini yitirmis veriler silinerek
guncellenir ve genellikle mesafelerinden bagimsiz olarak birden ¢cok LSTM birimiyle
iligkilidir (Rick ve Berton, 2022).

LSTM yapisinda, hiicre durumu ve mevcut girisin sagladigi degerlere cesitli aktivasyon
fonksiyonlar1 uygulanarak hiicre durumu degistirilir. Bu yapi, kaybolan gradyanlar
sorununa karsit direng gdstermek i¢in ndéron katmanlarinin  diizenlenmesiyle
degistirilmigtir. LSTM'in belirli bir yapist vardir ve bu yapi, daha uzun dizilerin

izlenmesi gereken uygulamalarin analizinde faydalidir (Rezaei ve digerleri, 2022).
LSTM algoritmasinda, hiicre durumunun yonetimi i¢in asagidaki yapi kullanilir:
Unutma Blogu: Bu blok, degerleri O ile 1 arasinda olan ve sigmoid fonksiyonu i¢eren bir

néron katmanini dikkate alir. Onceki hiicreye A1 ait degerler ile giris degerleri x;

arasindaki hesaplama g6z oniinde bulundurulur. Noronlar ve hiicre durumu carpilarak
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elde edilen sonu¢ 0'a yaklasiyorsa, veriler hiicre durumundan silinir. Sonug 1'e

yaklastyorsa, veriler kaydedilir (Rick ve Berton, 2022).

ft = oWs - [ he—y, x] + by) (3.19)

Giris Gecidi: Mevcut girdi yeni bilgiler icerdiginde, giris kapis1 bu bilgilerin hiicre
durumu i¢in 6nemli olup olmadigini veya goz ardi edilip edilmeyecegini belirler. Giris
kapisinda, hiperbolik tanjant katmani olarak isaretlenen bir aktivasyon fonksiyonu ile
birlikte bir sigmoid katmani bulunur. Bilgiler, aktivasyon katmani tarafindan {iretilir ve
daha sonra hiperbolik tanjant, hangi verilerin hiicre durumuna iletilmeyi hak ettigini
belirler. Hesaplama fonksiyonu 6nceki adimla (unutma gegidi) aynidir, ancak yeniden

kullanilir (Rick ve Berton, 2022).

ie = o(W; - [he—q, %] + by ) (3.20)

Hucre Durumu: Hiicre durumunun bu bileseninde, hesaplanan Ogeler arasinda en
yiiksek ilgisine sahip giincellenmis bilgileri korumaya odaklanilir. Ayrica, gradyanlar

stabilize edilir, boylece daha az gelecek hesaplama yapilir (Rick ve Berton, 2022.

Ct = ft O Ct—l + it O tanh (WC . [ht—ll Xt] + bc) (321)

Cikis Gegidi: Hiicre durumu degistirilir ve ardindan yeni bir i¢ durum ve ¢ikti, yeni bir
katman igeren ¢ikis kapisi tarafindan iiretilir. Bu sefer, ayn1 katmandaki (£ + 1)' deki bir
sonraki hiicreye yonlendirme icin giris geg¢idinde ve unutma ge¢idinde zaten

gerceklestirilen benzer islemler gergeklestirilir (Rick ve Berton, 2022,
0p = oWy - [he—1,xc] + by) (3.22)
Hicre (Son) Gegidi: Son olarak, bir sonraki katmana (yeni bir LSTM veya baska bir tiir)

giris olacak, ¢ikis gecidinden islenmis veriler elde edilir (Rick ve Berton, 2022; Zhang ve
digerleri, 2020; Gulay ve digerleri, 2024).
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h; = o, O tanhW, (3.23)
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Sekil 3.10. LSTM ag yapis1 (Zhang ve digerleri, 2023)

LSTM, standart ileri beslemeli sinir aglarindan farkl olarak, bilgi akisini1 gegmis birkag
ornekten simdiki zamana aktarmak i¢in geri besleme baglantilarina sahiptir. Bu 6zellik,
LSTM'nin zaman serisi verilerini islemek ve tahmin etmek i¢in ¢ok uygun olmasini
saglar. Ornegin, LSTM béliimlenmemis, bagli el yazisi tanima, konusma tanima ve ag
trafiginde anomali tespiti gibi gorevler icin kullanilir. Ayrica, LSTM'nin bellek hiicresi
yapist, enerji tilketim verilerinin zaman serisi tahmininde miikemmel performans gosterir
(Hasim ve digerleri, 2014; Xiangang ve digerleri, 2014; Lu ve digerleri, 2023; Houdt ve
digerleri, 2020; Le ve digerleri, 2019).

Sonug olarak, LSTM, RNN'lerin karsilastig1 gradyan kaybolmasi ve gradyan patlamasi
gibi sorunlar1 agmak i¢in gelistirilmistir. Unutma kapisinin varligi ve hiicre durumu
gradyanlarinin toplama 6zelligi, LSTM'nin baglanti agirliklarin1 gilincelleyerek gradyan
kaybolmasi problemini 6nemli 6lgiide azaltmasina olanak tanir ancak LSTM'nin tahmin
performansi, toplam hiicre veya néron sayisi ve toplam egitim dongiisii sayis1 (epoch)
gibi ayar parametrelerine baglidir (Chaturvedi ve digerleri, 2022; EI-Azab ve digerleri,
2024; Huang ve digerleri, 2022).
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4. BULGULAR

4.1. SARIMA Uygulamasi

Gunluk elektrik talebi verilerine uygulanan bir SARIMA (Sezonsal Otokorelasyonlu
Entegre Hareketli Ortalama) modeli olugturmak ve degerlendirmek icin, zaman serisi
analizinin temel adimlari takip edilerek, veri hazirlhi@, model parametrelerinin
belirlenmesi, modelin olusturulmasi, degerlendirilmesi ve tahmin yapma asamalar
izlenmistir. Veriyi diizlestirmek ve uzun bir zaman serisinde temelde "giiriiltii" olan
seyleri kaldirmak i¢in veri frekansi yarim saatte bir kezden giinliik toplam veriye

distirilmustiir.

Gecemis degerler ve gecikmeler kullanilarak zaman serisi bilesenleri olusturulmustur. Bu
islem, verileri modelleme i¢in daha uygun hale getirmek amaciyla yapilir. Gecikme
islemi, zaman serisindeki belirli bir donemin (6rnegin, bir onceki ayin) degerlerini
kullanarak mevcut dénemi modellemeye ¢alisir. Bu, zaman serisinde otokorelasyonlari
yakalamak i¢in kullanilir. Gecikmeler (lags), birbirinden k zaman birimi uzakliktaki
degerler arasindaki korelasyonu temsil eder. Add lags islevi, veri kiimesine onceki
yillardan gelen bilgileri iceren gecikmeler ekler. Bu iglevlerin amaci, veri ¢ercevesine
zaman serisi 0zellikleri eklemek ve dnceki donemlere ait bilgileri kullanarak gecikmeler
olusturarak makine 6grenimi modelleri i¢in daha zengin bir veri kiimesi olusturmaktir.
SARIMA modelinde, hem otoregresif (AR) hem de hareketli ortalama (MA) bilesenleri
gecikmeli degerleri kullanir. AR(p) kisminda p, ka¢ gecikmeli degerin kullanilacagini
belirtirken, MA(q) kisminda q, hata terimlerinin kag gecikmeli degeriyle ¢alisilacagini

ifade eder.

Fark alma islemi, serideki trendi veya mevsimsel etkileri ortadan kaldirmak igin
kullanilir. Zaman serisinin duragan (stationary) hale getirilmesi amaciyla yapilir. Fark
alma, zaman serisindeki her bir veri noktasindan bir 6nceki veri noktasinin ¢ikarilmastyla

yapilir. Bu islem, trendin etkilerini azaltir veya ortadan kaldirir.
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Zaman serisi modellemesi i¢in gereken otokorelasyonlar: tespit etmek i¢in gecikmeli
degerler grafikleri olusturulmustur. Sekil 4.1°teki ilk grafik, gtnlik toplam elektrik
talebini gostermektedir. Talebin zaman i¢inde dalgalandigini ve belirgin bir mevsimsellik
gosterdigini ortaya koymaktadir. ikinci grafik, guinliik toplam elektrik talebinin bir giinliik
gecikmeli versiyonuyla arasindaki farki gdstermektedir. Bu grafik, talebin giinliik olarak
nasil degistigini gostererek, bir giin Oncesine gore nasil arttigimi veya azaldigim
gostermektedir. Uglincti grafik giinliik toplam elektrik talebinin bir yillik gecikmeli
versiyonuyla arasindaki farki gostermektedir. Talebin bir y1l 6ncesine gore nasil arttigini

veya azaldigini gostermektedir.
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Sekil 4.1. Giinliik toplam elektrik talebi ve gecikmeli degerler grafigi

Veri hazirliginin ardindan, Augmented Dickey-Fuller (ADF) testi ile verinin duraganligi
kontrol edilmistir. Duraganlik, zaman serisi verilerinin zaman iginde sabit bir ortalama ve

varyansa sahip olmasini ifade eder.

37



1e6 Hareketli Ortalama ve Standart Sapma
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Sekil 4.2. Zaman serisinin orijinali i¢in hareketli ortalama ve standart sapma

30 giinliik pencere iizerinde yapilan ADF testi istatistigi (-3,811209), %1 anlamlilik
seviyesindeki kritik degerden (-3,431527) daha disiiktiir. p-degeri (0,002795), %1
anlamlilik seviyesinden (0,01) daha kuguktir. Test istatistiklerine ve p degerine gore
zaman serisinin birim kdke sahip olma olasiliginin diisiik oldugu ve duragan olma
olasiliginin yiiksek oldugu goriilmiistlr ancak serinin mevsimsellik ve azalan bir egilim

gostermesi nedeniyle duragan bir serinin gereklerini karsilamadigi gézlenmistir.

Hareketli Ortalama ve Standart Sapma
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—100000
—200000
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Sekil 4.3. Bir giinliik fark alinmig veri seti lizerinde hareketli ortalama ve standart
sapma

Bir giinliik fark alma islemi uygulandiktan sonra test istatistigi (-1,780990e+01), %1, %5
ve %10 anlamlilik seviyelerindeki kritik degerlerden (sirasiyla -3,431527, -2,862060 ve
-2,567047) ¢ok daha diisiiktiir ve p degeri (3,192405e-30), tiim anlamlilik seviyelerinden
cok daha kiguktur. Zaman serisinin birim koke sahip olma olasiliginin ¢ok diisiik oldugu
ve duragan olma olasiliginin ¢ok yiiksek oldugu yorumlanir. Veriler artik duragan

oldugundan modelde d, 1 olarak kullanilabilir.
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D 'yi belirlemek i¢in serinin mevsimsel bileseninin yalitilmasi1 gerekmektedir. Bu, zaman
serisi verilerinin yapisini anlamak ve uygun bir zaman serisi modeli se¢mek icin
onemlidir. Veriler mevsimsel ayrigsmaya tabi tutulur. Ayrigsma, verideki trend,

mevsimsellik ve giiriiltii bilesenlerini ayirir.
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Sekil 4.4. Trend, mevsimsellik ve gurulti bileseni

Sekil 4.4’teki ilk grafik, orijinal zaman serisinin grafigini gostermektedir. Zaman
serisinin zaman i¢inde dalgalandigi ve belirgin bir mevsimsellik gosterdigi
anlasilmaktadir. ikinci grafik, zaman serisinin trend bilesenini gdstermektedir. Zaman
serisinin genel olarak azalan bir trend egilimi gosterdigi fark edilmektedir. Uctinci grafik,
zaman serisinin mevsimsel bilesenini gostermektedir. Zaman serisinin yillik bir
mevsimsellik gosterdigi belirlenmistir. Alt grafik, zaman serisinin kalint1 bilesenini
gostermektedir. Kalintilar, trend ve mevsimsellik bilesenlerinin ¢ikarilmasiyla kalan

kismi temsil eder. Kalintilar, zaman serisinin rastgele varyasyonlarini gosterir.
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Sekil 4.5. Mevsimsel bilesenin hareketli ortalama ve standart sapmasi

Zaman serisi verilerinin mevsimsel bileseni, ADF testi sonucunda duragan olarak
bulunmustur. Test istatistigi (-5,397225), %1, %5 ve %10 anlamhilik seviyelerindeki
kritik degerlerden (sirasiyla -3,431527, -2,862060 ve -2,567047) ¢ok daha diisiiktiir. p-
degeri (0,000003), tim anlamlilik seviyelerinden ¢ok daha kiigiiktiir.
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Sekil 4.6. Bir yillik fark alinmis veri seti tizerinde hareketli ortalama ve standart sapma

Bir yillik fark alma islemi uygulandiktan sonra test istatistigi (-8,066354), %1, %5 ve
%10 anlamlilik seviyelerindeki kritik degerlerden (sirasiyla -3,431607, -2,862096 ve -
2,567066) cok daha diistiktiir. Bu, zaman serisinin birim koke sahip olma olasiliginin ¢ok
diisiik oldugunu gosterir. p-degeri (1,592428e-12), tiim anlamlilik seviyelerinden ¢ok
daha kiiciiktiir. Veri setinin zamansal olarak duragan oldugu ve modelin gilivenilir

olabilecegi sonucuna varilabilir. 1 yillik fark verileri duragan oldugundan D, 1 alinabilir.

“p” ve “g”'yu belirlemek i¢in orijinal verilerin otokorelasyon grafikleri analiz edilebilir.
Otokorelasyon Fonksiyonu (ACF Autocorrelation function), herhangi bir serinin

gecikmeli degerleriyle olan otomatik korelasyon degerlerini gdsteren tam bir otomatik
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korelasyon fonksiyonudur. Serinin simdiki degerlerinin ge¢misteki degerleriyle ne kadar
iyi iligkili oldugunu agiklar. Bir zaman serisi; trend, mevsimsellik, dongiisellik ve kalinti
gibi bilesenlerden olusabilir. ACF, bu bilesenlerin hepsini dikkate alarak korelasyonlar1
belirler, bu nedenle ‘tam otomatik korelasyon grafigi’ olarak adlandirilir. Grafiklerde

mavi ¢ubuklar korelasyon katsayilarini, gélgeli alan ise gliven araligini temsil eder.

Kismi Otokorelasyon Fonksiyonu (PACF Partial Autocorrelation Function), PACF,
ACF'nin bir alt kiimesidir. PACF, diger veri noktalarinin etkilerini hesaba katarak iki
zaman noktasindaki gozlemler arasindaki korelasyonu ifade eder. PACF, bir AR
modelinde kullanilacak optimal terim sayisini belirlemek i¢in kullanilabilir. Genel olarak,
ACF ve PACF grafikleri Otoregresif (AR) ve Hareketli Ortalama (MA) modelleri icin p,
q degerlerini bulmada ¢ok onemli olan grafikler iretir (Fan ve digerleri, 2021; Ghimire
ve digerleri, 2024; Arikok, 2024).

Zaman serisi verilerinin otokorelasyon ve kismi otokorelasyonlar: iki farkli gecikme
degeri kullanarak gorsellestirilmistir. lags 1=480, ilk otokorelasyon ve kismi
otokorelasyon grafigi i¢in gecikme sayisini, lags 2=31, ikinci otokorelasyon ve kismi

otokorelasyon grafigi i¢in gecikme sayisini belirtir.

Sekil 4.7. Orijinal zaman serisinin otokorelasyon ve kismi otokorelasyon grafikleri
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Ik grafik ham zaman serisi verilerini, ikinci ve Gglinct grafikler zaman serisinin 480
gecikmeye kadar olan otokorelasyonunu ve kismi otokorelasyonunu gostermektedir.
Dordiincii ve besinci grafikler ise ikinci gecikme degeri (lags 2=31) i¢in otokorelasyon
ve kismi otokorelasyon grafigini gosterir. Yillik bir mevsimselligin acik¢a gorildiigii,
ancak haftalik bir mevsimselligin de oldugu anlasilabilir. Bu grafiklerde, p ve q degerleri,
otokorelasyon ve kismi otokorelasyon fonksiyonlarina gore belirlenebilir. p,
otokorelasyon fonksiyonunda, ilk 6nemli gecikme, giivenlik sinirlarinin disinda kalan ilk
gecikmedir. g, kismi otokorelasyon fonksiyonunda, ilk 6nemli gecikme, glvenlik
siirlarinin disinda kalan ilk gecikmedir. Ne yazik ki, otokorelasyon degerleri yaklasik
120 gecikmeye kadar giiven araligina diismez ve kismi otokorelasyon degerleri siirekli
olarak giiven araligina ulasmaz ve birden fazla sivri u¢ vardir. Baslangi¢ icin p degeri 7

ve q degeri olarak 2 segcilebilir.

Sekil 4.8. Mevsimsel bilesenin otokorelasyon ve kismi otokorelasyon grafikleri

Mevsimsel parametreleri tahmin etmek i¢in 1 yillik fark alinmis degerler kullanilmustir.
[k grafikte, mevsimsel bilesenin ham verilerinin yillik veya iki yi1lda bir olabilecek tekrar
eden bir desenle giiclii bir mevsimsel bilesene sahip oldugu goézlenmistir. Bu grafikler,
degerlerin giiven aralifina diismesi i¢in bircok gecikmeye ihtiya¢ duydugunu
gostermektedir. Grafikler, hem uzun dénem (yillik) hem de kisa donem (aylik veya

haftalik) mevsimsel yapilarin varliginmi gosterir. SARIMA modeli gibi mevsimsel
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modellerin kullanilmasi gerektigi sonucuna ulasilabilir. Baslangi¢ tahmin olarak, P=3,
Q=2 ve M=12 secilmistir.

Veri seti, 2019 Haziran 6ncesi egitim seti Ve sonrasi test seti olarak ayrilmistir. Egitim
verisi, modelin egitilmesi i¢in kullanilirken, test verisi modelin performansinin
degerlendirilmesi i¢in kullanilmistir. SARIMA modeli, statsmodels ve pmdarima
kituphaneleri kullanilarak olusturulmus ve farkli parametre kombinasyonlar1 ile
egitilmistir. Model parametreleri, order ve seasonal order olmak {izere iki kisimda
belirlenmistir. Verilerin belirli bir dagilim, model veya hipotezle uyumlu olup olmadigini

degerlendirmek i¢in bazi istatistiksel testler kullanilmistir:

Normality Testi (Jarque-Bera Testit): Jarque-Bera testi ile modelin kalintilarinin normal
dagilima uygun olup olmadigi test edilmistir. Eger p degeri belirli bir anlamlilik
seviyesinden (6rnegin 0,05) kiiclikse, veri setinin normal dagilim gdéstermedigi sonucuna

varilir.

Seri Korelasyon Testi (Ljung-Box Testi): Ljung-Box testi ile modelin hata terimlerinin
otokorelasyon igerip icermedigini kontrol eder. Yani, kalintilarin seri bagimli olup
olmadigint test eder. Eger p degeri belirli bir anlamlilik seviyesinden kiigiikse,

kalintilarda otokorelasyon oldugu sonucuna varilir.

Heteroskedastisite Testi (Break-Variance Testi): Break-Variance testi ile kalintilarin
varyansinin sabit olup olmadigi kontrol edilmistir. Hata terimlerinin sabit bir varyansa
sahip olup olmadigin1 kontrol eder. Heteroskedastisite, hata terimlerinin varyansinin
zaman icinde degismesi durumudur. Eger p degeri belirli bir anlamlilik seviyesinden

kiiciikse, heteroskedastisite oldugu sonucuna varilir (Mikayilov ve digerleri, 2023).

Durbin-Watson Testi: Hata terimlerinin otokorelasyon igerip icermedigini kontrol eder.
Durbin-Watson istatistigi 0 ile 4 arasinda bir deger alir. 2'ye yakin bir deger,
otokorelasyon olmadigin1 gosterir. 2'den kiiciik degerler pozitif otokorelasyonu, 2'den

biyiik degerler ise negatif otokorelasyonu gosterir (Su ve digerleri, 2012).
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Baslangi¢ igin secilen Model parametreleri ile kurulan SARIMA modelinin
parametrelerini (7, 1, 2) (p, d, q) ve (3, 1, 2, 12) (P, D, Q, s), 6nceden belirlenen tahmin

stiresini (50) ve gecikme sayisini (31) alan bir model (Model 0) tasarlanmustir.
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Sekil 4.9. SARIMA Model 0 grafikleri A) t icin standartlagtirilmig artik gosterimi B)
Histogram ve tahmin egrisi C) Normal Q-Q grafigi D) Korelasyon grafigi E) Tahmin
grafigi

Model 0, MAPE degeri olarak %32,32 elde edilmistir. Istatistiksel test sonuglari,
kalintilarin normal dagilimdan sapma gosterdigini (p < 0,05) ve otokorelasyon igerdigini
(p < 0,05) gostermektedir. Heteroskedastisite testi, varyansin sabit oldugunu gostermistir
(p > 0,05). Durbin-Watson degeri, 2,04 ile kalintilar arasinda otokorelasyon olmadigini
isaret etmektedir. Model 0'in egitimi ve testi toplamda yaklasik 6 dakika 12 saniye
stirmiistiir. Modelin karmasiklig1 ve veri setinin biiylikligli g6z oniine alindiinda siire
makul olsa da, hedeflenen diisiik MAPE degerine ulagilamadigi icin modelin performansi

yetersiz bulunmustur.
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SARIMA modelinin parametrelerini (7, 1, 7) (p, d, q) ve (3, 1, 2, 12) (P, D, Q, S), Onceden
belirlenen tahmin siiresini (50) ve gecikme sayisint (31) alan bir model (Model 1)

tasarlanmistir.
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Sekil 4.10. SARIMA Model 1 grafikleri A) t igin standartlastirilmis artik gosterimi B)
Histogram ve tahmin egrisi C) Normal Q-Q grafigi D) Korelasyon grafigi E) Tahmin
grafigi

Model 1, en iyi performansi gostermistir ve MAPE degeri olarak 13,02 elde edilmistir.
Bu, tahminlerin gercek degerlere oldukca yakin oldugunu gosterir. Normality ve Ljung-
Box testleri, kalintilarin normal dagilimdan sapma ve otokorelasyon igerdigini
gostermektedir (p < 0,05). Ancak, heteroskedastisite testi, varyansin sabit oldugunu (p >
0,05) ortaya koymustur. Durbin-Watson degeri 2,07 olarak hesaplanmis ve otokorelasyon
olmadigimi gdstermistir. Bu modelin egitimi ve tahmini 8 dakika 21 saniye siirmiistiir.

Daha karmasik bir model olmasina ragmen, test sonuglar1 géz 6niine alindiginda bu siire,
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elde edilen yiiksek dogruluk ile kiyaslandiginda kabul edilebilir bir siire olarak

degerlendirilmistir.

Model parametreleri yeniden degistirilmistir. SARIMA modelinin parametrelerini (3, 1,
2)(p,d,q)ve(0,1,3,12) (P, D, Q, S), 6nceden belirlenen tahmin stiresini (50) ve gecikme

sayisini (31) alan bir model (Model 2) tasarlanmistir.

Standardized residual for "t" Histogram plus estimated density
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Sekil 4.11. SARIMA Model 2 grafikleri A) t igin standartlastirilmis artik gosterimi B)
Histogram ve tahmin egrisi C) Normal Q-Q grafigi D) Korelasyon grafigi E) Tahmin
grafigi

Model 2, MAPE degeri %17,59 olarak elde edilmistir. Modelin tahminleri, Model 1 kadar
olmasa da yine de ger¢ek degerlere yakin sonuglar vermistir. Istatistiksel testler,

kalintilarin normal dagilimdan sapma gosterdigini (p < 0,05) ve otokorelasyon igerdigini
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(p < 0,05) gostermektedir. Heteroskedastisite testi, varyansin sabit olmadigini (p < 0,05)
ortaya koymustur. Durbin-Watson degeri 2,06 ile otokorelasyon olmadigini isaret
etmektedir. Bu model, en hizli ¢alisan modeldir ve toplamda 1 dakika 50 saniyede
tamamlanmistir. Daha basit bir model yapisina sahip olmasi, daha hizli hesaplama
stireleri saglarken, dogruluk agisindan Model 1'in gerisinde kalmistir. Bu nedenle, zaman

kisitlamalarinin 6nemli oldugu durumlarda tercih edilebilir.

Ug farkli SARIMA modeli iizerinde yapilan testler, modellerin tahmin dogrulugu ve
performans siireleri agisindan énemli farkliliklar géstermistir. Model 0, %32,32 MAPE
degeri ile diger modellere kiyasla daha diisiik bir tahmin dogrulugu sergilemistir. Model
1, %13,02 MAPE degeri ile en 1yi performansi gostermis ve tahminlerin gercek degerlere
olduk¢a yakin oldugunu ortaya koymustur. Bu model, daha karmasik yapisina ragmen
kabul edilebilir bir siire i¢inde sonug vermistir. Model 2 ise %17,59 MAPE degeri ile orta
diizeyde bir dogruluk saglamig, ancak daha hizli bir hesaplama siiresi sunmustur. Bu
sonuglar, Model 1'in hem dogruluk hem de giivenilirlik agisindan en uygun model
oldugunu gostermektedir, ancak belirli durumlarda Model 2'nin hizli sonug verme

avantaji da dikkate alinabilir.

166 SARIMA Modeli ile Gelecek Tahminleri
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Sekil 4.12. SARIMA Model 2 gelecek tahminleri

SARIMA modeli giinliik elektrik talebini tahmin etmek icin etkili bir aragtir ancak,
normallik ve otokorelasyon sorunlari nedeniyle tahmin giivenilirligi sinirli kalmistir.
Modelin performansi kullanilan model parametreleri ve veri setinin Ozellikleri gibi

faktorlere bagl olarak gelistirilebilir.
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4.2. XGBoost Uygulamasi

XGBoost, esnekligi ve yiiksek performansi sayesinde giiniimiizde yaygin olarak
kullanilan gii¢lii bir algoritmadir. XGBoost, paralel hesaplama ve verimli bellek
kullanimi sayesinde ¢ok yiiksek performans sunar. Bu, biiylik veri setleri iizerinde hizli
egitim saglar. Algoritmanin performansi, hiperparametrelerin dikkatli bir sekilde

ayarlanmasina baglidir, bu da zaman alic1 olabilir.

Veriler, 2019 Haziran 6ncesi egitim seti, 2019 Haziran ile 2021 Haziran arasi test seti ve
2021 Haziran sonrasi disarida tutma seti olarak ayrilmistir. 2021 sonrasit digarida tutma

seti, model egitilirken bagimsiz bir degerlendirme yapilabilmesi amaciyla kullanilmistir.
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Sekil 4.13. Test verileri ile tahmin edilen degerlerin karsilagtirmasi (Basit XGBoost)
XGBoost modeli, zirveleri ve vadileri tespit etmekte zorlanmaktadir. Basit modelin
Ortalama Mutlak Yiizde Hatas1 (MAPE) %11,29, Kok Ortalama Kare Hatas1 (RMSE) ise
3786,88 MW olarak hesaplanmigtir. Bu sonuglar, modelin belirli dénemlerdeki

hassasiyetini artirmak i¢in daha fazla iyilestirmeye ihtiya¢ duyabilecegini gostermektedir.
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Test seti Uzerinde tahmin - Iki Hafta
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Sekil 4.14. Test verileri ile tahmin edilen degerlerin karsilastirmasi - Iki haftalik (Basit
XGBoost)

Iki haftalik bir &rneklem desenine bakildiginda, tahmin deseninin genel deseni
tanimlayabildigi fakat u¢ noktalar1 temsil eden verilere uzak kaldigi fark edilmistir.

Modelin gelecek talep tahminleri asagidaki sekillerde gorsellestirilmistir.

Basit XGBoost ile Gelecek Tahminleri
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Sekil 4.15. Tarihsel veriler ve Basit XGBoost, 2024 yili Mayis-Aralik donemi igin
gelecek talep tahminleri
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Sekil 4.16. Basit XGBoost, 2024 yil1 Mayis-Aralik donemi i¢in gelecek talep tahminleri
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Genel olarak, en iyi tahmin performansini elde etmek i¢in hiperparametre ayari esastir.
Model hiperparametrelerini ayarlayarak daha iyi bir tahmine yol agip agmadigin1 gérmek
icin grid aramasi ve ¢apraz dogrulama kullanilmistir. XGBoost, regresyon modeli
olusturma siirecinde manuel olarak ayarlanmasi gereken bir diizineden fazla
hiperparametreye sahiptir. XGBoost'un hiperparametreleri genel parametreler, artirict
parametreler ve gorev parametrelerinden olusur. Artirici parametreler performans

tzerinde en buyuk etkiye sahiptir.

TimeSeriesSplit kullanilarak dort katmanli bir capraz dogrulama stratejisi uygulanmstir.
Her bir katmanda egitim ve test veri setleri olusturulmus, her test seti i¢in bir yillik veri
(48 saatlik donemlerle garpilmig 365 giin) ayrilmistir. Bu yaklasim, modelin genelleme
yetenegini degerlendirmek ve zaman igerisindeki degisikliklere nasil tepki verdigini

anlamak i¢in 6nemli bir adimdir.

XGBoost regresyon modeli icin hiperparametre optimizasyonu gerceklestirilmistir.
Modelin performansini artirmak amactyla, max_depth, n_estimators ve subsample gibi
hiperparametreler iizerinde bir arama yapilmistir. max_depth, bir agacin alabilecegi
maksimum derinligi belirlerken; n_estimators, modelde kullanilacak toplam agag sayisini
ifade etmektedir. subsample ise her bir agacin egitilmesi i¢in kullanilan veri alt kiimesinin
oranin1 belirlemektedir. GridSearchCV kullanilarak yapilan bu titiz arama siireci
sonucunda, en iyi parametreler {'max_depth": 5, 'n_estimators": 500, 'subsample’: 0,95}
olarak bulunmustur. Bu parametreler, modelin genel dogrulugunu artirmak ve asiri

O0grenmeyi Onlemek i¢in dikkatlice se¢ilmistir.
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Sekil 4.17. Test verileri ile tahmin edilen degerlerin karsilastirmasi (XGBoost CV&GS)
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Capraz dogrulama ve 1zgara arama uygulanmis XGBoost modelinin test seti iizerindeki

tahminlerini  karsilastirdigimizda, hiperparametre optimizasyonu yapilmis model

tahminlerinin daha iyi oldugu goriilmektedir. Iyilestirilmis modelin MAPE sonucu
%7,29, RMSE degeri 2655,08 MW’t1r.
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Sekil 4.18. Test verileri ile tahmin edilen degerlerin karsilastirmasi - Iki haftalik
(XGBoost CV & GS)
Iki haftalik bir érneklem desenine bakildiginda, ¢apraz dogrulama ve 1zgara arama ile
iyilestirilmis modelin dip noktalar1 daha iyi temsil ettigi genel desene uyumuna ragmen
aykir1 dalgalanmalarda giinliik mevsimselligi ve dalgalanmalar1 iyi yansitmadigi

goriilmiistiir. Iyilestirilmis modelin gelecek talep tahminleri asagidaki sekillerde
gorsellestirilmistir.

XGBoost - CV & GS Modeli ile Gelecek Tahminleri
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Sekil 4.19. Tarihsel veriler ve XGBoost CV & GS 2024 yili Mayis-Aralik donemi igin
gelecek talep tahminleri
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XGBoost - CV & GS Gelecek talep tahminlemesi
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Sekil 4.20. XGBoost CV & GS 2024 yil1 Mayis-Aralik donemi i¢in gelecek talep
tahminleri
Basit XGBoost modeli igin MAPE degeri %11,29 iken, ¢apraz dogrulama ve 1zgara arama
(CV & GS) uygulanmis modelde bu deger %7,29’a diismiistiir. Basit model icin RMSE
3786,88 iken, optimize edilmis modelde 2655,08’¢ diismistiir. Basit modelin CPU
zamani 19,7 saniye iken, optimize edilmis modelde bu siire 13 dakika 51 saniyedir.
Hiperparametre optimizasyonu daha fazla hesaplama gerektirdiginden, islem siiresi
artmigtir. Optimize edilmis modelin daha iyi tahmin dogrulugu sagladigi ancak bu
dogrulugu elde etmek i¢in daha fazla hesaplama siiresi gerektirdigi gorilmektedir. Daha
dogru tahminler isteyen uygulamalar i¢in optimize edilmis modelin tercih edilebilecegini,
ancak hesaplama kaynaklar1 ve zamanin siirli oldugu durumlarda basit modelin yeterli

olabilecegi sdylenebilir.

4.3. Lineer Artirma Regresyonu Uygulamasi

Enerji talebini tahmin etmek i¢in 6ncelikle bir Lineer Regresyon modeli ile baglayan ve
daha sonra Lineer Arttirma Regresyon sinifi ile giiglendirilen bir model olusturulmustur.
Model 350 temel tahmin edici (modelin olusturacagi agac sayisi) kullanarak egitilmis,
her bir temel tahmin edicinin en fazla 6 seviyeli bir karar agaci olabilecegi maksimum

derinlik belirlenmistir. Egitilmis model kullanarak test verileri tahmin edilmistir.
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Sekil 4.21. Test verileri ile tahmin edilen degerlerin karsilastirmasi (Basit Lineer
Arttirma Regresyonu)

Gergek degerler ile tahmin degerlerini gosteren grafikler incelendiginde modelin basaril
bir tahminleme yaptig1 ancak bazi sapmalar ve sureksizlikler oldugu goértlmektedir.
Ortalama Yiizde Mutlak Hata (MAPE) degeri %8,20 ve RMSE degeri 2963,08 MW

olarak hesaplanmistir. Bu degerler, modelin enerji talebini tahmin etme konusunda

basarili oldugunu gdstermektedir.
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Sekil 4.22. Test verileri ile tahmin edilen degerlerin karsilastirmasi - Iki haftalik (Basit
Lineer Arttirma Regresyon)

29 dakika 53 saniyelik CPU zamani, modelin karmasikligi g6z Oniine alindiginda,
oldukca uzun bir siiredir. Bu, modelin daha hizli egitilmesi igin bazi optimizasyon
tekniklerinin kullanilabilecegini gosterir. Ornegin, daha az sayida temel tahmin edici
kullanmak, daha kicuk bir maksimum derinlik se¢mek veya daha verimli bir temel
tahmin edici kullanmak gibi yontemler denenebilir fakat bu durumda performans diistisii

gozlenebilir. Modelin gelecek talep tahminleri agsagidaki grafiklerdeki gibi ¢izdirilmistir.
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Basit Lineer Arttirma Regresyonu ile Gelecek Tahminleri
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Sekil 4.23. Tarihsel veriler ve Basit Lineer Arttirma Regresyonu 2024 yili Mayis-Aralik
donemi icgin gelecek talep tahminleri
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Sekil 4.24. Basit Lineer Arttirma Regresyonu 2024 yili Mayis-Aralik dénemi igin
gelecek talep tahminleri
Lineer Arttirma Regresyon algoritmasinin enerji talebini tahmin etmek igin
kullanilabilecegi ve MAPE ve RMSE degerleri dikkate alindiginda, modelin tahminlerde

iyi bir performans gosterdigi gozlenmistir.

Lineer Arttirma Regresyon modeli i¢in hiperparametre optimizasyonu yapilmistir.
Modelin temel tasiyicis1 olarak LinearRegression kullanilmis ve max depth ile
n_estimators gibi hiperparametreler optimize edilmistir. GridSearchCV kullanilarak
yapilan bu kapsamli optimizasyon siireci, negatif kok ortalama kare hatasi
(neg_root mean squared error) metrigi kullanilarak degerlendirilmistir. Yapilan

optimizasyon sonucunda, en iyi parametreler {'"max_depth': 3, 'n_estimators': 200} olarak
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tespit edilmistir. Bu parametreler, modelin dogrulugunu artirmak ve genelleme yetenegini

gelistirmek amacryla secilmistir.
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Sekil 4.25. Test verileri ile tahmin edilen degerlerin karsilastirmasi (Lineer Arttirma
Regresyonu CV&GS)

Test verileri ile modelin tahmin ettigi degerlerin karsilastirildig: grafikte, modelin genel
noktalari iyi temsil ettigi fakat modelin belirli veri noktalarinda beklenmeyen tahminler
trettigi gOzlenmistir. Modelin degerlendirilmesi sonucunda, Ortalama Mutlak Yiizde
Hatas1 (MAPE) %7,73 ve Kok Ortalama Kare Hatasi (RMSE) 2810 MW olarak
bulunmustur. Ancak, modelin egitilmesi ve ¢alistirilmasi i¢in gereken CPU siiresi 1 saat

22 dakika 51 saniye gibi uzun bir siireye ulagsmustir.
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Sekil 4.26. Test verileri ile tahmin edilen degerlerin karsilastirmas - iki haftalik

Sekil 4.26°da iki modelin tahmin performanslar1 karsilagtirilmistir. Her iki model de genel
egilimi yakalamig fakat Lineer Arttirma Regresyonu CV & GS gercek degerlere daha
yakin tahminlerde bulunarak daha iyi bir performans sergilemistir. Hiperparametre
optimizasyonu yapilmis olan CV&GS modeli, genel performans metriklerinde daha iyi

sonuglar verse de, aykir1 noktalar iizerindeki duyarliligi artirmak icin ek iyilestirmelere
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ihtiyag duyabilir. Modelin gelecek talep tahminleri asagidaki grafiklerdeki gibi
cizdirilmigtir.

Lineer Arttirma Regresyon CV & GS Modeli ile Gelecek Tahminleri
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Sekil 4.27. Tarihsel veriler ve Lineer Arttirma Regresyonu CV&GS 2024 yili Mayis-
Aralik donemi i¢in gelecek talep tahminleri

Lineer Arttirma Regresyon CV & GS Modeli ile Gelecek Tahminleri
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Sekil 4.28. Lineer Arttirma Regresyonu CV&GS 2024 yili Mayis-Aralik donemi igin
gelecek talep tahminleri
Basit model i¢in MAPE degeri %8,2 iken, optimize edilmis modelde bu deger %7,73’e
diismiistiir. Basit modelin RMSE degeri 2963,08 iken, optimize edilmis modelde 2810°a
diismiistiir. Tyilestirilmis MAPE ve RMSE degerleri CV & GS modelinin daha hassas ve
dogru tahminler trettigini gostermektedir. Basit modelin CPU zamani1 29 dakika 53
saniye, optimize edilmis modelin ise 1 saat 22 dakika 51 saniyedir. Optimize edilmis
modelin daha fazla hesaplama gerektirdigi agiktir. CV & GS modeli, daha iyi performans
saglasa da, daha yiiksek hesaplama maliyeti ve zaman gereksinimi ile gelir. Bu sonuglar,

dogruluk ile islem siiresi arasinda bir denge kurma gerekliligini vurgulamaktadir.
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4.4. Prophet Uygulamasi

Prophet modeli, zaman serisi tahmininde giiclii ve esnek bir arag¢ olarak 6ne ¢ikmaktadir.
Trend, mevsimsellik ve tatil etkilerini ayr1 ayr1 modelleyerek, karmasik zaman serisi
verilerinde ylksek dogruluk saglar. Kullanim kolayligi, esneklik ve farkli alanlarda
basarili uygulama 6rnekleri, Prophet'i zaman serisi tahmininde tercih edilen bir arag

haline getirmektedir.

Prophet, giiven araliklariyla birlikte tahmin bileseninin (trendler ve mevsimsellikler)
kolayca gorsellestirilmesine olanak taniyan bir fonksiyon igerir. Trend ve mevsimsellik

asagidaki grafiklerdeki gibi gorsellestirilmistir.
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Sekil 4.29. Prophet trend ve mevsimsellik grafikleri



Trend c¢izgisi, 2019 Haziran ile 2021 Haziran arasindaki donemde zaman serisinde hafif
bir yiikselis trendi gostermektedir. Mavi golgeli alan, trend icin giliven aralifini temsil
etmektedir. Haftalik desen, zaman serisi degerinin Pazar giinii en diisiik, Sali ve Carsamba
giinleri zirveye ulagtigin1 ve ardindan Pazar giiniine kadar kademeli olarak azaldigini
gostermektedir. Yillik desen, Ocak ayinda bir mevsimsel zirve, ardindan Mayis ayina
kadar kademeli bir diisiis gostermektedir. Zaman serisi degeri daha sonra tekrar artmaya
baslar, Kasim ayinda baska bir zirveye ulasir ve ardindan Ocak ayina kadar azalir. GUnlik
desende zaman serisi degeri sabah 03:00 civarinda en diisiik degerini goriir, saat 10:00
civarinda bir zirve yapar, ardindan saat 20:00 civarma kadar belirli azalma ve
dalgalanmalarla devam eder. Saat 20:00 civarinda yeni bir zirveye ulastiktan sonra, sabah
03:00'e kadar diisiis gosterir. Genel olarak, grafikler zaman serisinin hafif bir ytikselis
trendine, gliglii bir haftalik yillik ve gilinliikk mevsimsellige sahip oldugunu

gostermektedir. Bu, zaman serisinin dogasina bagli olarak ¢esitli faktorlerle ilgili olabilir.
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Sekil 4.30. Test verileri ile tahmin edilen degerlerin karsilastirmasi (Basit Prophet)

Gergek degerler ile tahmin degerlerini gosteren grafik incelendiginde tahmin edilen
veriler gergek verileri oldukga iyi bir sekilde temsil etmektedir. Buna karsilik, tahmin
aralig1 oldukga genistir, bu da tahminin dogrulugu konusunda bazi belirsizlikler oldugunu

ve modelin daha fazla iyilestirmeye ihtiya¢ duyabilecegini gostermektedir.
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Sekil 4.31. Test verileri ile tahmin edilen degerlerin karsilastirmasi (Basit Prophet)

Tahmin edilen ilk haftanin tahmin ve test verileri detay kiyasi incelendiginde zaman serisi
modelinin gergek verileri oldukea iyi bir sekilde tahmin edebildigini gostermekle birlikte,
baz1 sapmalar da goriilmektedir. Ozellikle, 03/06/2019 ve 07/06/2019 tarihlerinde tahmin

gercek verilerin biraz altinda kalmistir.
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Sekil 4.32. Test verileri ile tahmin edilen degerlerin karsilastirmas: - Iki haftalik (Basit
Prophet)

Iki haftalik bir 6rneklem desenine bakildiginda, modelin mevsimselligi genel olarak iyi
tespit ettigi gézlemlenmistir. MAPE degeri %9,37 ve RMSE degeri 3259,96 MW olarak
hesaplanmistir. Bu degerler, modelin enerji talebini tahmin etme konusunda oldukca

basarili oldugunu gostermektedir. Modelin gelecege yonelik tahminleri ise sonraki iki

sekilde ayrintili olarak sunulmustur.
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Basit Prophet Modeli ile Gelecek Tahminleri
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Sekil 4.33. Tarihsel veriler ve Basit Prophet Modeli 2024 yili Mayis-Aralik donemi igin
gelecek talep tahminleri

Basit Prophet Modeli ile Gelecek Tahminleri
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Sekil 4.34. Basit Prophet Modeli 2024 y1il1 Mayis-Aralik donemi igin gelecek talep
tahminleri

Tatillerin dikkate alindigt Prophet modeli i¢in trend ve mevsimsellik grafikleri
incelendiginde her bir tatil giinii i¢in zaman serisi degerinde O6nemli bir disis
gozlemlenmektedir. Haftalik, yillik ve glnluk desen grafikleri tatilsiz modelle ayni

gerceklesmistir.
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Sekil 4.35. Prophet Tatilli Model trend ve mevsimsellik grafikleri
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Sekil 4.36. Tatillerin dahil edildigi Prophet test verileri ile tahmin edilen degerlerin
karsilastirmast



Tatilli Prophet modelinin ger¢ek degerler ile tahmin degerlerini gosteren grafik
incelendiginde basit modele ¢cok benzer bir desen elde edilmistir. Tahmin edilen veriler

gercek verileri oldukga iyi bir sekilde temsil etmektedir. Buna karsilik, tahmin aralig

oldukca genistir.
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Sekil 4.37. Test verileri ile tahmin edilen degerlerin karsilastirmasi - 1ki haftalik (Tatilli
Prophet)

Tatil etkilerinin dikkate alindig1 tahmin modeli, gergek verileri iyi bir sekilde takip
etmektedir, ancak bazi sapmalar mevcuttur. Dalgalanmalardaki belirli zirveler veya
cukurlar tatil giinleri ile agiklanabilir. Prophet modeli, tatilleri dikkate alarak tahmin
yaparken %9,34'lik bir MAPE ile oldukca iyi bir performans sergilemektedir. MAPE
degeri %9,37’den %9,34’ye, RMSE degeri 3259,96 MW’dan 3236,53 MW’a iyilesmistir.

Modelin tahminlerinin genellikle gercek degerlere yakin oldugu sdylenebilir.
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Sekil 4.38. 2019 Noel haftasi tatilli Prophet modeli test verisi ve tahmin verisi kiyasi
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2020 Noel haftasi - Tatilsiz model
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Sekil 4.39. 2019 Noel haftasi tatilsiz Prophet modeli test verisi ve tahmin verisi kiyasi

2019 Noel haftasi i¢in enerji talebi karsilastirildiginda tatillerin dikkate alindigir model,
Noel tatili gibi 6zel glinlerdeki enerji talebini daha dogru bir sekilde tahmin etmektedir,
ancak bu modelin giiven araligi biraz daha genistir. Tatillerin dikkate alinmadig1 model,
daha genel bir tahmin sunar ve giiven aralig1 biraz daha dardir. Hangi modelin daha 1yi
oldugu, uygulamaya 6zel olarak degerlendirilmelidir. Eger Noel tatili gibi 6zel ginlerde
enerji talebi daha dogru bir sekilde tahmin etmek isteniyorsa, tatillerin dikkate alindigi
model tercih edilebilir. Ancak, daha genel bir tahmin ve daha dar bir giiven araligi
isteniyorsa, tatillerin dikkate alinmadig1 model tercih edilebilir. Modelin gelecege yonelik
tahminleri ise Sekil 4.40 ve Sekil 4.41°de ayrintili olarak sunulmustur.
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Sekil 4.40. Tarihsel veriler ve Tatilli Prophet Modeli 2024 yili Mayis-Aralik donemi
icin gelecek talep tahminleri

63



Prophet Holiday Modeli ile Gelecek Tahminleri
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Sekil 4.41. Tatilli Prophet Modeli 2024 yili Mayis-Aralik donemi i¢in gelecek talep
tahminleri

Capraz dogrulama ve 1zgara arama kullanilarak en iyi parametre seti bulundugunda, tiim
veri kiimesi kullanilarak model egitilip ve ardindan gelecek tahminleri yapilmistir.
TimeSeriesSplit ile zaman serisi dogrulama yontemi uygulanmistir. Hiperparametre
optimizasyonu icin, changepoint_prior_scale ve seasonality prior_scale parametreleri
tizerinde bir 1zgara arama (grid search) yapilmistir. Bu parametreler, modelin degisim
noktalarina ve mevsimsellige ne kadar esnek olacagint belirler. Parametre
kombinasyonlarinin her biri i¢in, model egitilmis ve test verileri lizerinde tahminler
yapilmustir. Her bir modelin performansi, Kok Ortalama Kare Hatas1 (RMSE) metrigi
kullanilarak degerlendirilmistir. Sonuglar, changepoint prior scale i¢in 0,05 ve

seasonality_prior_scale i¢in 2,5 degerlerinin en iyi performansi sagladigini gostermistir.
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Sekil 4.42. Prophet (CV & GS) test verileri ile tahmin edilen degerlerin karsilagtirmasi

Tatilli hiperparametre optimizasyonu yapilmis Prophet modelinin gergek degerler ile

tahmin degerlerini gosteren grafik incelendiginde diger modellere ¢cok benzer bir desen
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elde edilmistir. Optimizasyon sonrasi en iyi parametrelerle egitilen Prophet modeli, test
verileri tizerinde degerlendirilmis ve yeni modelin MAPE degeri %9,34, RMSE degeri
ise 3235,91 MW olarak gergeklesmistir. MAPE degeri tatil igeren Prophet modeli ile ayn1
kalirken, RMSE degeri bir miktar iyilesme gostermistir.
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Sekil 4.43. Test verileri ile tahmin edilen degerlerin karsilastirmasi - Iki haftalik (Prophet
CV & GS)

Tatil etkileri ile birlikte ¢apraz dogrulama ve 1zgara arama (grid search) yontemlerinin
kullanildigi modelin iki haftalik deseni incelendiginde gergek verileri iyi bir sekilde takip
ettigi, ancak bazi sapmalar oldugu go6zlemlenmistir. Bu modelin gelecek talep

tahminlemesi asagidaki grafikteki gibi tahminlenmistir.

Prophet Tatillerle CV & GS Modeli Gelecek Tahminleri

60000

50000

MW

= 40000

30000

Elektrik taleb

20000

10000

2010 2012 2014 2016 2018 2020 2022 2024
Tarih

Sekil 4.44. Tarihsel veriler ve Prophet CV & GS Modeli 2024 yil1 Mayis-Aralik dénemi
icin gelecek talep tahminleri
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Gelecek talep tahmini
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Sekil 4.45. Prophet CV & GS Modeli 2024 y1l1 Mayis-Aralik donemi i¢in gelecek talep
tahminleri
Basit Prophet i¢in MAPE degeri %9,37 iken, tatil etkisi eklenmis ve optimize edilmis
modellerde bu deger %9,34’tiir. MAPE acisindan, tatil etkisi eklenmesi ve optimize
edilmesi modellerin performansini az bir oranda iyilestirmistir. Basit Prophet RMSE
degeri 3259,96, tatil etkisi eklenmis modelde 3236,53, ve optimize edilmis modelde
3235,91°dir. RMSE degerlerinde, tatil etkisi eklenmesi ve optimize edilmesi ile hafif bir
iyilesme gozlemlenmistir. Basit Prophet modeli i¢in CPU zamani 30,5 saniye, tatil etkisi
eklenmis modelde 37,3 saniye, ve optimize edilmis modelde 3 dakika 32 saniyedir.
Modellerin hesaplama sireleri oldukga iyidir. Modelin dogrulugunu artirmak ve zaman
serisi tahminlerinde daha giivenilir sonuglar elde etmek adina yapilan hiperparametre

optimizasyonunun etkili oldugu gorilmustur.

4.5. LSTM ve Derin LSTM Uygulamasi

LSTM, tekrarlayan sinir aglarinin (RNN) bir tiiridlir ve zaman serisi verilerinin uzun
vadeli bagmmliliklarini 6grenmede etkilidir. Ozellikle gegmis verilerin gelecekteki
tahminleri etkileyebilecegi durumlar i¢in uygundur (EI-Azab ve digerleri, 2024). Derin
LSTM, birden ¢ok LSTM katmaninin st iiste yerlestirildigi derin bir sinir agidir. Derin
yapis1 sayesinde hem kisa vadeli hem de uzun vadeli bagimliliklar1 daha iyi 6grenme
kapasitesine sahiptir. LSTM ve Derin LSTM, zaman serisi verilerindeki karmasik
bagimliliklar1 6grenme yetenekleri sayesinde, elektrik talep tahmininde yiiksek dogruluk
saglar. Ozellikle uzun vadeli bagimliliklar1 temsil etme kapasiteleri, bu algoritmalari

elektrik talep tahmini gibi uygulamalarda giiclii kilar.
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Zaman serisi verilerini modellemek i¢in bir LSTM (Uzun Kisa Siireli Bellek) tabanli
derin O6grenme agi olusturulmustur. Egitim, test ve hold-out veri setleri, zaman
araliklarina gore belirlenmistir: Egitim verileri 1 Haziran 2019 tarihinden 6nceki verileri,
test verileri ise 1 Haziran 2019 ile 1 Haziran 2021 tarihleri arasindaki verileri
kapsamaktadir. 1 Haziran 2021 sonrasi veriler ise hold-out veri seti olarak ayrilmaistir.
Modelin girdileri, tatil durumu, giiniin belirli 6zellikleri gibi zamanla ilgili degiskenler
iceren Ozellikler setine dayanmaktadir. Bu veriler, MinMaxScaler ile dlgeklendirilerek
modelin daha iyi O0grenmesi saglanmistir. Modelin yapisi, 256 birimlik bir LSTM
katmani, ardindan %50 oraninda dropout ve bir ¢ikis katmanindan olusmaktadir. Kodda
zaman adimi 1 olarak belirlenmistir. Yani, model her seferinde sadece bir zaman adimina
bakarak tahmin yapar. Daha fazla zaman adimi kullanmak, modelin daha karmasik
kaliplar1 6grenmesine yardimei olabilir ve tahmin dogrulugunu artirabilir. Kok Ortalama
Kare Hatas1 (RMSE) kayip fonksiyonu olarak belirlenmis ve "adam" optimizasyon
algoritmasi ile model derlenmistir. Egitim siirecinde erken durdurma, model kontrol
noktasi kaydetme ve 6grenme orani azaltma gibi geri ¢agirimlar kullanilarak modelin

performansi optimize edilmistir.

Kayip evrimi

013 —— EGitim kayb:
1 Dogrulama kaybi

0 20 40 60 80 100
Epoch

Sekil 4.46. LSTM kay1p evrimi

Bir katmanli LSTM modelinin ayar parametrelerine bakildiginda egitim siireci boyunca
kayip ve dogrulama kaybi degerlerinde azalma goézlemlenmistir, modelin 6grenmeye
devam ettigini ve performansinin artt1g1 sdylenebilir. Kayip ve dogrulama kaybi1 degerleri
yaklasik 0,060 diizeyinde kararli hale gelmistir ve modelin tahminlerinin genellikle dogru

oldugu ve kabul edilebilir bir hata oranina sahip oldugu gortilmektedir.
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Sekil 4.47. Test verileri ile tahmin edilen degerlerin karsilagtirmasi (LSTM)

Tahminler ve gergek degerler arasinda belirgin bir uyum gortilmekte, ancak bazi sapmalar
mevcuttur. Modelin Ortalama Mutlak Yiizde Hatast (MAPE) %7,44 ve Kok Ortalama
Kare Hatas1 (RMSE) 2709,97 MW olarak hesaplanmistir. Modelin egitimi toplamda 43
dakika 22 saniye siirmiis, bu siiregte modelin dogrulugu ve genelleme yetenegi

artirtlmistir. Sonuglar, LSTM modelinin zaman serisi tahminlerinde etkili bir arag
oldugunu gostermektedir.
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Sekil 4.48. Test verileri ile tahmin edilen degerlerin karsilastirmasi- iki haftalik (LSTM)

Iki haftalik bir 6rneklem desenine bakildiginda, tahmin deseninin gergeklesen genel
deseni tanimlayabildigi fakat tepe noktalar1 temsil eden verilere uzak kalindigi fark

edilmistir. Modelin gelecek talep tahmin grafikleri Sekil 4.49 ve Sekil 4.50°deki gibi
gerceklesmistir.
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LSTM Modeli ile Gelecek Tahminleri
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Sekil 4.49. Tarihsel veriler ve Basit LSTM Modeli 2024 y1l1 Mayis-Aralik donemi igin
gelecek talep tahminleri

LSTM Modeli ile Gelecek Tahminleri
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Sekil 4.50. Basit LSTM Modeli 2024 yil1 Mayis-Aralik donemi igin gelecek talep
tahminleri
LSTM tabanli derin 0grenme modeli i¢in hiperparametre optimizasyonu
gerceklestirilmistir.  Model, Keras kullanilarak olusturulmus ve  Scikit-learn
kiitiiphanesinin GridSearchCV fonksiyonu ile optimize edilmistir. Hiperparametre
aramalari, batch_size, epochs, model dropout_rate ve optimizer gibi parametreler
tizerinde gergeklestirilmistir. LSTM modeli, 256 hiicreli bir katman, dropout katmani ve
bir ¢ikig katmani ile tasarlanmigtir. Capraz dogrulama igin TimeSeriesSplit kullanilarak
iki dilim olusturulmus ve her bir hiperparametre kombinasyonu iizerinde egitim yapilarak
en 1yi model belirlenmistir. En 1iyi sonucglar batch size 72, epochs 150,

model dropout_rate 0.5 ve optimizer olarak 'adam' kullanildiginda elde edilmistir.
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Test set Gzerinde en iyi model tahmini
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Sekil 4.51. Test verileri ile tahmin edilen degerlerin karsilastirmasi (LSTM CV & GS)

Tahminler ve gercek degerler arasindaki uyum basit modele gére bir miktar artmastir.
Modelin egitimi ve optimizasyonu toplamda 2 saat 51 dakika 55 saniye siirmiis, bu
slirecin sonunda elde edilen modelin Ortalama Mutlak Yiizde Hatas1 (MAPE) %7,18 ve
Kok Ortalama Kare Hatas1 (RMSE) 2623,11 MW olarak 6lgiilmiistiir.

Test set tizerinde tahmin - iki hafta

45000
—e— Test seti

_ i AR AL
- NABALAM N FAANRAN |

35000 I { » I i 4 , ¢
i t § g ! \ § ! —=— LSTM CV & GS Tahmini

erji talebi (MW)

E

S 30000 ; 1 o ;
P TN RO No- ~ N

25000 v

2021-02-01 2021-02-03 2021-02-05 2021-02-07 2021-02-09 2021-02-11 2021-02-13
Tarih

Sekil 4.52. Test verileri ile tahmin edilen degerlerin karsilastirmasi- iki haftalik (Basit
LSTM vs LSTM CV & GS)

Grafikte, iyilestirilmis modelin, gercek verilere daha yakin tahminler yaptigi ve
dalgalanmalar1 daha iyi yakaladig1 goriilmiistiir. Basit model i¢in MAPE degeri %7,44
iken, iyilestirilmis modelde bu deger %7,18’e diigsmiistiir. Basit modelin RMSE degeri
2709,97 MW iken, iyilestirilmis modelde bu deger 2623,11 MW’a diismiistiir. CPU
zamani 43 dakika 22 saniyeden, 2 saat 51 dakika 55 saniyeye ¢ikmustir. Iyilestirilmis
model daha fazla hesaplama gerektirdigi i¢in bu siire artmistir. Modelin gelecek talep
tahmin grafikleri asagidaki gibi gerceklesmistir.
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LSTM CV & GS Modeli ile Gelecek Tahminleri
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Sekil 4.53. Tarihsel veriler ve LSTM CV & GS Modeli 2024 y1l1 Mayis-Aralik donemi
icin gelecek talep tahminleri
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Sekil 4.54. LSTM CV & GS Modeli 2024 yili Mayis-Aralik dénemi i¢in gelecek talep
tahminleri

Sonugclar, iyilestirilmis LSTM modelinin enerji talebi tahminlerinde yiiksek dogruluk
sagladigin1 gostermektedir. Ancak, bu dogrulugu elde etmek i¢in ¢ok daha fazla
hesaplama siiresi ve kaynaga ihtiyag duyulmaktadir. Bu calisma, hiperparametre
optimizasyonunun derin 6grenme modellerinde dogrulugu artirmada kritik bir rol
oynadigim1 ve bu siirecte dikkatli bir dengeleme yapilmasi gerektigini ortaya
koymaktadir. Daha yiiksek dogruluk gerektiren uygulamalar igin iyilestirilmis model
tercih edilebilirken, daha hizli sonuclarin gerektigi durumlarda basit model yeterli

olabilir.

Derin LSTM, daha iyi tahminler Gretmek igin birden fazla LSTM biriminin katmanlar

halinde iist liste konuldugu bir LSTM varyasyonudur. Derin LSTM, ¢ok katmanli yapisi
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sayesinde hem kisa vadeli hem de uzun vadeli bagimliliklari daha iyi 6grenme
kapasitesine sahiptir. Bu sayede, zaman serisi verilerindeki karmasik bagimliliklar1 daha
etkili bir sekilde modelleyebilir ve daha yiiksek dogruluk saglayabilir. Buna karsilik, tepe
noktalarinin dogru bir sekilde tanimlanabilmesi i¢in modelin daha fazla iyilestirilmesi
gerekebilir. Bu iyilestirmeler, hiperparametre optimizasyonu, ek dzelliklerin eklenmesi

veya daha fazla egitim verisi kullanilmasi gibi yontemlerle gergeklestirilebilir.

Derin bir LSTM (Uzun Kisa Siireli Bellek) modeli gelistirilmistir. EZitim verileri 1
Haziran 2019 tarihinden onceki, test verileri ise 1 Haziran 2019 ile 1 Haziran 2021
tarihleri arasindaki verileri kapsamaktadir. 1 Haziran 2021 sonras1 veriler hold-out seti
olarak kullanilmistir. Model, ii¢ katmanli LSTM yapisindan olusmaktadir: ilk katmanda
256 birim, ikinci katmanda 128 birim ve liclincii katmanda 32 birim bulunmaktadir. Her
bir LSTM katmanindan sonra %50 oraninda dropout uygulanarak modelin asir
O0grenmesi engellenmistir. Modelin ¢ikis katmani, tek bir nérondan olusmaktadir. Kayip
fonksiyonu olarak Kok Ortalama Kare Hatasi (RMSE) kullanilmis ve "adam"
optimizasyon algoritmasi ile derlenmistir. Egitim siirecinde erken durdurma, model

kontrol noktas1 kaydetme ve 6grenme orani azaltma gibi geri cagirimlar uygulanmistir.

Kayip evrimi

| — Egitim kaybi
Dogrulama kaybs

Epoch

Sekil 4.55. Derin LSTM kay1p evrimi

Cok Katmanli LSTM modelinin egitim siiresi sabit kalmis ve modelin verileri ayni hizda
isleyebildigi goriilmiistiir. Ogrenme hiz1 0,0010 olan model, diisiik egitim ve dogrulama
kayiplart ile iyi bir genelleme yetenegi sergilemistir. Egitim kaybi epoch 10'da 0,1369'dan
0,0687'ye, dogrulama kayb1 ise 0,0778'den 0,0304'e diismiistiir. Dogrulama kaybindaki

dalgalanmalar, modelin genelleme yetenegini yansitir. Dogrulama kaybi1 artmaya

72



basladiginda, en 1iyi genelleme yetenegi korunarak erken durdurma stratejisi

uygulanmistir.
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Sekil 4.56. Test verileri ile tahmin edilen degerlerin karsilagtirmasi (Derin LSTM)

Test ve tahmin deseni incelendiginde tahminlerde blyuk bir iyilesmenin oldugu fakat
yine tahminlerde tepe noktalarin temsil edilmedigi fark edilmistir. Egitim sonunda,
modelin Ortalama Mutlak Yiizde Hatasi (MAPE) %7,16 ve Kok Ortalama Kare Hatasi
(RMSE) 2597,09 MW olarak hesaplanmistir. Modelin egitimi 1 saat 53 dakika 41 saniye

stirmiistiir.
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Sekil 4.57. Test verileri ile tahmin edilen degerlerin karsilastirmasi- iki haftalik (Derin
LSTM vs Basit LSTM)

Iki haftalik 6rnek donem igin, derin LSTM aginin basit LSTM a1 deseni incelendiginde
derin LSTM modelinin daha iyi performans gdsterdigi goriiliir. MAPE degeri %7,44’ten
%7,16’ya, RMSE degeri 2709,97°den 2597,09 MW’a iyilesmistir. Bu derin LSTM
modeli, basit LSTM uygulamasina kiyasla daha iyi bir dogruluk ve genelleme yetenegi
sunarak, zaman serisi tahminlerinde etkili bir ara¢ oldugunu kanitlamistir. Ancak,

hesaplama siiresi ve maliyetleri g6z 6niinde bulundurularak bu tir derin modellerin
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kullanimi dikkatli bir sekilde degerlendirilmelidir. Derin LSTM modelinin gelecek talep
tahmin grafikleri Sekil 4.58 ve Sekil 4.59°daki gibi ger¢eklesmistir.

Derin LSTM Modeli ile Gelecek Tahminleri
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Sekil 4.58. Tarihsel veriler ve Derin LSTM Modeli 2024 yili Mayis-Aralik donemi igin
gelecek talep tahminleri
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Sekil 4.59. Derin LSTM Modeli 2024 yili Mayis-Aralik donemi igin gelecek talep
tahminleri
Derin LSTM modeli i¢in hiperparametre optimizasyonu gergeklestirilmistir. Model,
Scikit-learn'in ~ GridSearchCV  fonksiyonu kullanilarak optimize edilmistir ve
KerasRegressor ile sarilmistir. Modelin yapisi li¢ katmanli bir LSTM mimarisi iizerine
kurulmustur: lk katmanda 256 birim, ikinci katmanda 128 birim ve son katmanda 32
birim bulunmaktadir. Her bir LSTM katmanindan sonra dropout uygulanarak modelin
asir1 0grenmesi engellenmistir. Modelin kayip fonksiyonu olarak Kok Ortalama Kare
Hatas1 (RMSE) kullanilmis ve "adam" ve "rmsprop" optimizasyon algoritmalari test

edilmistir. Hiperparametre optimizasyonu igin, model__dropout_rate, batch_size, epochs
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ve optimizer parametreleri iizerinde bir arama gergeklestirilmistir. Capraz dogrulama i¢in
TimeSeriesSplit kullanilarak iki dilim olusturulmustur. En iyi sonuglar, batch size 72,
epochs 150, model _dropout rate 0.5 ve optimizer olarak 'adam' kullanildiginda elde

edilmistir.
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Sekil 4.60. Test verileri ile tahmin edilen degerlerin karsilastirmasi (Derin LSTM CV &
GS)

Tahminler genel olarak gercek degerlere olduk¢a yakin ve tahminlerin varyansi daha
diisiik goriinmekte, sik1 bir uyum gozlenmekte; bu da basit Derin LSTM modeline gore
daha stabil bir model performansi oldugunu gostermektedir. En iyi parametrelerle egitilen
modelin Ortalama Mutlak Yiizde Hatas1 (MAPE) %7,13 ve Kok Ortalama Kare Hatasi
(RMSE) 2618.00 MW olarak 6l¢iilmiistiir. Modelin egitimi ve optimizasyonu toplamda
4 saat 55 dakika 19 saniye stirmiistiir.
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Sekil 4.61. Test verileri ile tahmin edilen degerlerin karsilastirmasi- Iki haftalik (Derin
LSTM)

Derin LSTM basit modelinin MAPE degeri %7,16 iken, optimize edilmis modelde bu
deger %7,13'e diismiistiir, ancak fark oldukg¢a kii¢iiktiir. RMSE degeri de basit modelde
2597,09 MW iken optimize edilmis modelde 2618 MW olmustur. Basit modelin CPU
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stiresi 1 saat 53 dakika 41 saniye iken, optimize edilmis modelin siiresi 4 saat 55 dakika
19 saniyedir. Optimize edilmis model, ¢ok kiiciik bir MAPE avantaji saglarken, daha
fazla hesaplama siiresi ve kaynak gerektirmistir. Bu nedenle, benzer performansla daha
az kaynak gerektiren basit model tercih edilebilir veya farkli hiperparametre aramalari
yapilabilir. Optimize edilmis modelin tahmin grafikleri Sekil 4.62 ve Sekil 4.63'te
gosterilmistir.

Derin LSTM CV & GS Modeli ile Gelecek Tahminleri
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Sekil 4.62. Tarihsel veriler ve Derin LSTM CV & GS Modeli 2024 y1l1 May1s-Aralik
dénemi icin gelecek talep tahminleri
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Sekil 4.63. Derin LSTM CV & GS Modeli 2024 yil1 Mayis-Aralik dénemi igin gelecek
talep tahminleri

Genel olarak, LSTM modelleri, enerji tiketimi tahminlerinde makul ve glvenilir sonuclar
Uretebilmektedir. Buna karsilik, daha diisiik hata oranlar1 elde etmek i¢in modelin ve
hiperparametrelerin iyilestirilmesi veya daha karmasik modellerin degerlendirilmesi

diistiniilebilir.
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5. TARTISMA VE SONUC

Bu tez calismasinda, Birlesik Krallik’in National Grid ESO enerji sistem operatori
tarafindan saglanan ve 2009-2024 yillar arasindaki yarim saatlik ortalama MW tiiketim
verilerini iceren bir zaman serisi analizi gergeklestirilmistir. Calismanin amaci, 2024 yili
Mayis-Aralik aylar1 arasindaki enerji tiiketimini tahmin etmek, farkli makine 6grenimi ve
zaman serisi modellerinin performanslarini karsilastirarak en uygun modeli belirlemek ve
tyilestirme Onerileri sunmaktir. Dogru tahminler, enerji liretim ve dagitimini en verimli
sekilde planlamak, enerji israfin1 6nlemek, maliyetleri azaltmak ve enerji glivenligini
saglamak acisindan kritik Oneme sahiptir. Bu nedenle, c¢esitli algoritmalarin
karsilastirilmasi, tahmin dogrulugunu artirmak ve bu algoritmalarin giiclii ve zayif
yonlerini belirlemek acisindan 6nem tagimaktadir. Bu siire¢, kullanicilarin ihtiyaglarina

gore en uygun modeli segmelerine olanak tanir.

Calismada SARIMA, Prophet, XGBoost, Lineer Arttirma Regresyonu ve LSTM gibi
modeller kullanilmis ve bu modeller, Ortalama Mutlak Yiizde Hatas1 (MAPE), Kok
Ortalama Kare Hatas1 (RMSE), CPU zamani ve duvar saati zamam gibi metriklerle
degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglar, her modelin dogruluk, hiz ve hesaplama
maliyeti agisindan farkli avantajlar sundugunu ortaya koymustur. Python programlama
dili ve Google Colab platformu kullanilarak yapilan uygulamalar, derin 6grenme tabanli

yontemlerin daha yiiksek dogruluk sagladigini gostermistir.

Veri hazirlama agamasinda, veri seti temizlenmis ve yeni 6zellikler eklenmistir. Model
egitimi asamasinda, ge¢mis tliketim verileri kullanilarak modeller egitilmis ve
gelecekteki elektrik talebini tahmin etmeleri saglanmistir. Tahmin asamasinda, egitilen
modeller belirli bir donem i¢in elektrik talebini tahmin etmek amaciyla kullanilmis ve
tahminler olusturulmustur. Model degerlendirme asamasinda, modellerin performansi
MAPE ve RMSE basar1 metrikleri ile ol¢iilmiistiir. Calismanin sonuglari, 11. Nesil
Intel(R) Core(TM) i7-11850H @ 2.50GHz islemci ve 32.0 GB RAM o6zelliklerine sahip
bir bilgisayar kullanilarak elde edilmistir.
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Calismada kullanilan modellerin MAPE ve RMSE performans karsilastirmasi asagidaki
Cizelge 5.1°de verilmektedir:

Cizelge 5.1. Modellerin hata 6l¢i karsilastirmasi

. Lineer Lineer
Derin

Metri LSTM LSTM Derin LSTMCV XGBoost | XGBoost | Arttirma Arttirma | Prophet | Prophet | Prophet | SARIMA | SARIMA [ SARIMA
etric
Basit CV &GS LSTM «GS Basit CV & GS |Regresyonu|Regresyonu| Basit Tatilli [CV &GS | Model0 | Modell | Model2
Basit CV &GS
MAPE 7.44 7.18 7.16 7.13 11.29 7.29 8.2 7.73 9.37 9.34 9.34 3232 13.02 17.59
RMSE 2709.97 2623.11 2597.09 2618 3786.88 2655.08 2963.08 2810 3259.96 | 3236.53 | 3235.91

CPU Time | 43dk22sn [2s51dk 55sn | 1s 53dk 41sn [ 4s 55dk 19sn 19.7 sn 13dk 51sn 29dk 53sn [ 1s 22dk 51sn 30.5 sn 37.3 sn 3dk 32sn | 6dk12sn | 8dk21sn | 1dk50sn

Walltime 32dk 34sn 25 38dk 2sn [1s 45dk 29sn | 5s 2dk 18sn 12sn 8dk 7sn 19dk 20sn 1s5dk 18sn | 4dk 12sn 5dk 3sn 22dk 40sn | 4dk 48sn 6dk 18sn 1dk 20sn

Cizelge 5.1'de goriildiigii tizere, LSTM ve Derin LSTM modelleri, en diisik MAPE ve
RMSE degerleriyle zaman serisi tahmini i¢in en uygun secenekler olarak oOne

cikmaktadir.

Derin 6grenme tabanli LSTM modelleri, 6zellikle %7,16 MAPE ve 2597,09 MW RMSE
ile Derin LSTM modeli ve %7,13 MAPE ve 2618 MW RMSE ile Derin LSTM CV & GS
modeli, en yliksek dogruluk oranlarina sahiptir. Ancak, bu modellerin uzun egitim
stireleri ve yiiksek hesaplama kaynaklar gereksinimleri, kaynak yonetiminin dikkatlice
yapilmasint zorunlu kilmaktadir. Tek katmanli LSTM modeli de oldukca iyi bir
performans sergilemis olup, MAPE degeri %7,44 ve RMSE degeri 2709,97 MW olarak
Olclilmiistiir. Hiperparametre optimizasyonu yapilan modelde ise MAPE degeri %7,18 ve

RMSE degeri 2623,11 MW olarak gerceklesmistir.

Basit XGBoost modeli, en kisa CPU ve islem siiresine sahip olmasina ragmen, %11,29
MAPE ve 3786,88 MW RMSE ile yiiksek hata oranlar1 gostermistir. XGBoost CV & GS
modeli ise %7,29 MAPE ve 2655,08 RMSE ile iyi bir denge saglamaktadir. Lineer
Arttirma Regresyonu Basit modeli, %8,2 MAPE ile diger modellere gore daha diisiik
dogruluk sergilemistir. Ancak, hiperparametre optimizasyonu yapilmis model %7,73
MAPE degeri ile iyilesme gostermistir ve RMSE degeri de 2963,08 MW'tan 2810 MW'a
diismiistiir.

SARIMA modelleri, zaman serisi karmagiklig1 ile miicadelede zorlanmis ve giivenilirlik

sorunlart yasamistir; SARIMA Model0 %32,32 MAPE ile en yiiksek hata oranina
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sahiptir. Prophet modeli ise tatil etkilerini hesaba katarak nispeten daha iyi bir performans
gostermis, ancak dogruluk oranlart diger modellere gore daha diisiik kalmistir. Prophet
modelinin performansi, daha fazla parametre cklenerck gelistirilebilir. Prophet Basit,
Prophet Tatilli ve "Prophet CV & GS" modelleri sirasiyla %9,37, %9,34 ve %9,34 MAPE
degerleriyle daha diisiik hata oranlar1 sunmustur. RMSE agisindan Prophet modelleri
3259,96 MW, 3236,53 MW ve 3235,91 MW degerleriyle performans gostermistir. CPU
ve islem siireleri agisindan Prophet modelleri XGBoost’tan sonra en hizli sonuglar
sunarken, SARIMA modelleri daha uzun islem siireleri gerektirmistir (Trull ve digerleri,

2024, Wang ve digerleri, 2023).

Sonug¢ olarak, model se¢imi uygulamanin gereksinimlerine bagli olarak yapilmalidir.
Yiiksek dogruluk talep eden uygulamalar icin daha uzun egitim siirelerine katlanmak
gerekebilir; bu durumda derin 6grenme modelleri tercih edilebilir. Ote yandan, hizli
sonu¢ gerektiren durumlarda hizli modeller uygun olabilir. Veri yapist ve kaynak

kisitlamalar1 g6z oniinde bulundurularak model se¢imi dikkatli bir sekilde yapilmalidir.

Calismaya, veri 6n isleme ve 6zellik mithendisligi konularinda katkilar saglanabilir; diger
ozelliklerin talep tahminindeki etkileri test edilebilir ve hava durumu, piyasa kosullar
gibi dis faktorler modele eklenebilir. Model optimizasyonu i¢in 1zgara arama yerine
Random Search, Bayesian Optimization gibi diger teknikler denenebilir. Modellerin
hiperparametreleri daha genis bir aralikta ve detayli bir sekilde optimize edilebilir.
Mevsimsellik ve trendlerin daha 1yi anlasilmasi i¢in SARIMA, LSTM ve Prophet
modellerinin bir arada kullanildig: hibrit modeller gelistirilebilir. LSTM modellerinde
daha fazla zaman adimi kullanarak modelin daha karmagsik kaliplar1 &grenmesi

saglanabilir ve bu da tahmin dogrulugunu artirabilir.

Birlesik Krallik'taki elektrik talebi tahminlemesi ile ilgili olarak, bu ¢alismanin sonuglari,
enerji talebi tahmininde kullanilan modellerin performansini anlamak ve iyilestirmek i¢in
degerli bilgiler sunmaktadir. Ozellikle LSTM ve Derin LSTM modelleri, yiiksek
dogruluk oranlar1 ile 6ne ¢ikarken, XGBoost ve Prophet modelleri de dikkate deger
performans gostermistir. Sonug olarak, bu ¢alisma, elektrik talebi tahmininde daha dogru

ve glivenilir modeller gelistirmek i¢in 6nemli bir rehber sunmaktadir.

79



KAYNAKLAR

Abbasimehr, H., Behboodi, A., Bahrini, A., (2024). A novel hybrid model to forecast
seasonal and chaotic time series. Expert Systems with Applications, 239: 122461.
ISSN 0957-4174, https://doi.org/10.1016/j.eswa.2023.122461.

Abbasimehr, H., Paki, R., Bahrini, A., (2023). A novel XGBoost-based featurization
approach to forecast renewable energy consumption with deep learning models.
Sustainable Computing: Informatics and Systems, 38: 100863. ISSN 2210-5379,
https://doi.org/10.1016/j.suscom.2023.100863.

Akgiil, S. (2013). Yapay Sinir Aglari ile Tiirkiye Elektrik Enerjisi Talep Tahmini ve Diger
Yontemlerle Karsilagtirmali Analizi.[ Yayinlanmamis Doktora Tezi]. Atatiirk
Universitesi.
https://atauni.edu.tr/yuklemeler/f7ecbba8b3a5e802f31e56621fa3f7af.pdf

Akman, T., Yilmaz, C., Sonmez, Y. (2018). Elektrik Yiikii Tahmin Ydntemlerinin
Analizi. Gazi Mihendislik Bilimleri Dergisi, 4(3): 168-175.
https://doi.org/10.30855/GJES.2018.04.03.003

Aldarraji, M.,bVega-Marquez, B., Pontes, B., Mahmood, B., Riquelme, J.C., (2024).
Addressing energy challenges in Irag: Forecasting power supply and demand using
artificial intelligence models. Heliyon, 10(4): e25821. ISSN 2405-8440,
https://doi.org/10.1016/j.heliyon.2024.e25821.

Arikdk, Y.A. (2024). A Comparative Study of ARIMA and LSTM for Two-Days Ahead
Forecasting of Electricity Demand in Izmir-Manisa Region in Turkey. [
Yayinlanmamis Yiiksek Lisans Tezi]. Yasar University

Ayele, S.T., Ageze, M.B., Zeleke, M.A., Miliket, T.A., (2023). Adama Il wind farm long-
term power generation forecasting based on machine learning models. Scientific
African, 21: e01831. ISSN 2468-2276, https://doi.org/10.1016/j.sciaf.2023.e01831.

Bashir, T., Haoyong, C., Tahir, M. F., Ligiang, Z. (2022). Short term electricity load
forecasting using hybrid prophet-LSTM model optimized by BPNN. Energy
Reports, 8: 1678-1686. ISSN 2352-4847,
https://doi.org/10.1016/j.egyr.2021.12.067.

Bashir, T., Haoyong, C., Tahir, M.F., Ligiang, Z., (2022) Short term electricity load
forecasting using hybrid prophet-LSTM model optimized by BPNN, Energy
Reports, Volume 8, Pages 1678-1686, ISSN 2352-4847,
https://doi.org/10.1016/j.egyr.2021.12.067.

Box, G.E.P., Jenkins, G.M. (1970). Time Series Analysis: Forecasting and Control.
Journal of the American Statistical Association, 68(342): 199-201. ISBN 978-1-
118-67502-1

Bozlak, C.B., Yasar, C.F. (2024). An optimized deep learning approach for forecasting
day-ahead electricity prices. Electric Power Systems Research, 229: 110129.
https://doi.org/10.1016/j.epsr.2024.110129

Chaturvedi, S., Rajasekar, E., Natarajan, S., McCullen, N., (2022). A comparative
assessment of SARIMA, LSTM RNN and Fb Prophet models to forecast total and
peak monthly energy demand for India. Energy Policy, 168: 113097. ISSN 0301-
4215, https://doi.org/10.1016/j.enpol.2022.113097.

Chen, T., Guestrin, C. (2016). XGBoost: A scalable tree boosting system. In: Proc. 22nd
ACM SIGKDD Int. Conf. Knowl. Discovery Data  Mining.
https://doi.org/10.1145/2939672.293978

80



Deng, X., Ye, A., Zhong, J., Xu, D., Yang, W., Song, Z., Zhang, Z., Guo, J., Wang, T.,
Tian, Y., Pan, H., Zhang, Z., Wang, H., Wu, C., Shao, J., Chen, X., (2022).
Bagging—XGBoost algorithm based extreme weather identification and short-term
load forecasting model. Energy Reports, 8: 8661-8674. ISSN 2352-4847,
https://doi.org/10.1016/j.egyr.2022.06.072.

El-Azab, H.I., Swief, R.A., EI-Amary, N.H., Temraz, H.K. (2024). Machine and deep
learning approaches for forecasting electricity price and energy load assessment on
real datasets. Ain  Shams Engineering Journal, 15(4): 102613.
https://doi.org/10.1016/j.asej].2023.102613

Ensafi, Y., Amin, S.H., Zhang, G., Shah, B. (2022). Time-series forecasting of seasonal
items sales using machine learning — A comparative analysis. International Journal
of Information Management Data Insights, 2(1): 100058.
https://doi.org/10.1016/j.jjimei.2022.100058

Fan, G.F., Yu, M., Dong, S.Q., Yeh, Y.H., Hong, W.C. (2021). Forecasting short-term
electricity load using hybrid support vector regression with grey catastrophe and
random forest modeling. Utilities Policy, 73: 101294,
https://doi.org/10.1016/j.jup.2021.101294

Galit, S., Kenneth, C.L.Jr., (2016), Practical Time Series Forecasting with R. 2016

Ghimire, S., Deo, R.C., Casillas-Pérez, D., Salcedo-Sanz, S. (2024). Two-step deep
learning framework with error compensation technique for short-term, half-hourly
electricity price forecasting. Applied Energy, 353(Part A): 122059.
https://doi.org/10.1016/j.apenergy.2023.122059

Ghimire, S., Deo, R.C., Casillas-Pérez, D., Salcedo-Sanz, S., Pourmousavi, S.A.,
Acharya, U.R. (2024). Probabilistic-based electricity demand forecasting with
hybrid convolutional neural network-extreme learning machine model. Engineering
Applications of Artificial Intelligence, 132: 107918.
https://doi.org/10.1016/j.engappai.2024.107918

Gonzélez Grandon, T., Schwenzer, J., Steens, T., Breuing, J. (2024). Electricity demand
forecasting with hybrid classical statistical and machine learning algorithms: Case
study of Ukraine. Applied Energy, 355: 122249,
https://doi.org/10.1016/j.apenergy.2023.122249

Goswami, K., Kandali, A.B. (2020). Electricity Demand Prediction using Data Driven
Forecasting Scheme: ARIMA and SARIMA for Real-Time Load Data of Assam.
Dibrugarh University. https://doi.org/10.1109/ComPE49325.2020.9200031

Gu, L., Wang, J., Liu, J. (2024). A combined system based on data preprocessing and
optimization algorithm for electricity load forecasting. Computers & Industrial
Engineering. https://doi.org/10.1016/j.cie.2024.110114

Gulay, E., Sen, M., Akguin, O.B. (2024). Forecasting electricity production from various
energy sources in Turkiye: A predictive analysis of time series, deep learning, and
hybrid models. Energy, 286: 129566. https://doi.org/10.1016/j.energy.2023.129566

Guo, L., Fang, W., Zhao, Q., Wang, X., (2021). The hybrid PROPHET-SVR approach
for forecasting product time series demand with seasonality. Computers &
Industrial Engineering, 161: 107598. ISSN 0360-8352,
https://doi.org/10.1016/j.cie.2021.107598.

Gliven, D., Kayalica, M.O. (2023). Analysing the determinants of the Turkish household
electricity consumption using gradient boosting regression tree. Energy for
Sustainable Development, 77: 101312. https://doi.org/10.1016/j.esd.2023.101312

81



Huang, Y., Bai, Y., Yu, Q., Ding, L., Ma, Y., (2022). Application of a hybrid model based
on the Prophet model, ICEEMDAN and multi-model optimization error correction
in metal price prediction. Resources Policy, 79: 102969. ISSN 0301-4207,
https://doi.org/10.1016/j.resourpol.2022.1029609.

Hussein, A., Awad, M. (2024). Time series forecasting of electricity consumption using
hybrid model of recurrent neural networks and genetic algorithms. Measurement:
Energy, 2: 100004. https://doi.org/10.1016/j.meaene.2024.100004

Jin, H., Guo, J., Tang, L., Du, P. (2024). Long-term electricity demand forecasting under
low-carbon energy transition: Based on the bidirectional feedback between power
demand and generation mix. Energy, 286: 129435.
https://doi.org/10.1016/j.energy.2023.129435

Khan, Z. A., Ullah, A., Haq, I. U., Hamdy, M., Mauro, G. M., Khan, M., Hijji, M., Baik,
S. W. (2022). Efficient Short-Term Electricity Load Forecasting for Effective
Energy Management. Sustainable Energy Technologies and Assessments, 53(Part
A): 102337. ISSN 2213-1388, https://doi.org/10.1016/j.seta.2022.102337.

Kiling, E.C. (2023). Yenilenebilir Enerji ve Fosil Yakit Tiiketiminin Ekolojik Ayak Izi
Uzerindeki Etkisi: Tiirkiye Ornegi. FESA Dergisi, 8(3): 731-749. DOI:
10.29106/fesa.1307807

Kiigiik, S. (2022). Elektrigin Tarihi. Sosyal Bilimler Dergisi / The Journal of Social
Sciences, Akademik Sosyal Arastirmalar Dergisi, 9(56): 38-55. ISSN: 2149-0821.
http://dx.doi.org/10.29228/SOBIDER.57290.

Le, X.H., Ho, H.V,, Lee, G., Jung, S. (2019). Application of Long Short-Term Memory
(LSTM) Neural Network for Flood Forecasting. Water, 11: 1387.
https://doi.org/10.3390/w11071387

Loizidis, S., Kyprianou, A., Georghiou, G.E. (2024). Electricity market price forecasting
using ELM and Bootstrap analysis: A case study of the German and Finnish Day-
Ahead markets. Applied Energy, 363: 123058.
https://doi.org/10.1016/j.apenergy.2024.123058

Lu, Y., Sheng, B., Fu, G., Luo, R., Chen, G., Huang, Y., (2023). Prophet-EEMD-LSTM
based method for predicting energy consumption in the paint workshop. Applied
Soft Computing, 143: 110447. ISSN 1568-4946,
https://doi.org/10.1016/j.as0c.2023.110447.

Mateo-Barcos, S., Rib6-Pérez, D., Rodriguez-Garcia, J., Alcazar-Ortega, M. (2024).
Forecasting electricity demand of municipalities through artificial neural networks
and metered supply point classification. Energy Reports, 11: 3533-3549.
https://doi.org/10.1016/j.egyr.2024.03.023

Mikayilov, J.1., Alyamani, R., Darandary, A., Javid, M., Hasanov, F.J. (2023). Modeling
and forecasting industrial electricity demand for Saudi Arabia: Uncovering regional
characteristics. The Electricity Journal, 36(8): 107331.
https://doi.org/10.1016/j.te].2023.107331

Mosavi, A., Ardabili, F., Shamshirband, S. (2019). Demand Prediction with Machine
Learning Models; State of the Art and a Systematic Review of Advances.
http://dx.doi.org/10.20944/preprints201905.0175.v1

Nofal, S., (2023). Forecasting next-hour electricity demand in small-scale territories:
Evidence from Jordan. Heliyon, 9(9): €19790. ISSN 2405-8440,
https://doi.org/10.1016/j.heliyon.2023.e19790.

Rao, C., Zhang, Y., Wen, J., Xiao, X., Goh, M. (2023). Energy demand forecasting in
China: A support vector regression-compositional data second exponential

82



smoothing model. Energy, 263(Part C): 125955. ISSN 0360-5442,
https://doi.org/10.1016/j.energy.2022.125955.

Rezaei, N., Rajabi, R., Estebsari, A. (2022). Electricity Price Forecasting Model based on
Gated Recurrent Units. 2022 IEEE International Conference on Environment and
Electrical Engineering and 2022 IEEE Industrial and Commercial Power Systems
Europe, EEEIC / I and CPS Europe 2022.
https://doi.org/10.1109/EEEIC/ICPSEurope54979.2022.9854746

Rick, R., Berton, L., (2022). Energy forecasting model based on CNN-LSTM-AE for
many time series with unequal lengths. Engineering Applications of Artificial
Intelligence, 113: 104998. ISSN 0952-1976,
https://doi.org/10.1016/j.engappai.2022.104998.

Sarwar, S., Aziz, G., Tiwari, A.K. (2023). Implication of machine learning techniques to
forecast the electricity price and carbon emission: Evidence from a hot region.
Geoscience Frontiers, 2023: 101647. https://doi.org/10.1016/j.gsf.2023.101647

Su, X., Yan, X., Tsai, C-L. (2012). Linear regression. WIREs Comput Stat, 4: 275-294.
https://doi.org/10.1002/wics.1198.

Tarkun, S. (2023). Elektrik Talebinin Zaman Serisi Analizi, Yapay Sinir Aglar1 ve Hibrit
Yontem ile Tahmini. [Yayinlanmamis Doktora Tezi]. Bursa Uludag Universitesi

Trull, O., Garcia-Diaz, J. C., Peir'o-Signes, A., (2024). msf, a forecasting library to
predict short-term electricity demand based on multiple seasonal time series.
Journal of Computational Science, 78: 102280. ISSN 1877-7503,
https://doi.org/10.1016/j.jocs.2024.102280.

Valbuena Godoy, J.N. (2022). Demand forecasting of Fast-Moving Consumer Goods
based on modeling of time series and deep learning methods. [Unpublished master
dissertation], Universidad Central/Universidad Jorge Tadeo Lozano.

Valencia-Céardenas, M., Diaz-Serna, F.J., Correa-Morales, J.C. (2016). Multi-product
Inventory Modeling with Demand Forecasting and Bayesian Optimization. DYNA,
83(198): 97-104. https://doi.org/10.15446/dyna.v83n198.51310

Waheed, W., Xu, Q., (2024). The COVID-19 pandemic's impact on user consumption: A
shift towards very efficient load forecasting. Sustainable Energy, Grids and
Networks, 39: 101426. ISSN 2352-4677,
https://doi.org/10.1016/j.segan.2024.101426.

Wang, C., Li, Z., Ni, X., Shi, W., Zhang, J., Bian, J., Liu, Y., (2023). Residential water
and energy consumption prediction at hourly resolution based on a hybrid machine
learning approach. Water Research, 246: 120733. ISSN 0043-1354,
https://doi.org/10.1016/j.watres.2023.120733.

Wang, Y., Sun, S., Chen, X., Zeng, X., Kong, Y., Chen, J.,, Guo, Y., Wang, T., (2021).
Short-term load forecasting of industrial customers based on SVMD and XGBoost.
International Journal of Electrical Power & Energy Systems, 129: 106830. ISSN
0142-0615, https://doi.org/10.1016/j.ijepes.2021.106830.

Xia, Y., Wang, J., Wei, D., Zhang, Z. (2023). Combined framework based on data
preprocessing and multi-objective optimizer for electricity load forecasting.
Engineering  Applications of  Artificial Intelligence, 119: 105776.
https://doi.org/10.1016/j.engappai.2022.105776

Zaraket, K., Harb, H., Bennis, 1., Jaber, A., Abouaissa, A., (2024). Hyper-Flophet: A
neural Prophet-based model for traffic flow forecasting in transportation systems.
Simulation Modelling Practice and Theory, 134: 102954. ISSN 1569-190X,
https://doi.org/10.1016/j.simpat.2024.102954.

83



Zhang, B., Li, N., Shi, F., Law, R. (2020). A deep learning approach for daily tourist flow
forecasting with consumer search data. Asia Pacific Journal of Tourism Research,
25(3): 323-339. https://doi.org/10.1080/10941665.2019.1709876

Zhang, C., Ma, L., Luo, Z., Han, X., Zhao, T., (2024). Forecasting building plug load
electricity consumption employing occupant-building interaction input features and
bidirectional LSTM with improved swarm intelligent algorithms. Energy, 288:
129651. ISSN 0360-5442, https://doi.org/10.1016/j.energy.2023.129651.

Zhang, L., Janosik, D., (2024). Enhanced short-term load forecasting with hybrid machine
learning models: CatBoost and XGBoost approaches. Expert Systems with
Applications, 241: 122686. ISSN 0957-4174,
https://doi.org/10.1016/j.eswa.2023.122686.

Zhang, S., Chen, R., Cao, J., Tan, J. (2023). A CNN and LSTM-based multi-task learning
architecture for short and medium-term electricity load forecasting.
https://doi.org/10.1016/j.epsr.2023.109507

Vidal, A. (2023, Kasim 12) https://www.kaggle.com/code/albertovidalrod/uk-electricity-
consumption-prediction-time-series/notebook

Ozturk, M. (2024, 03 Agustos). https://miracozturk.com/capraz-dogrulama-teknikleri-
cross-validation/

Avcil, B. (2024, Nisan 6). https://medium.com/@betulavcil/ke%C5%9Fi%CC%87fsel-
veri%eCC%87-anali%CC%87zi1%CC%87-eda-exploratory-data-analysis-
f620cfd12420

Artley, B. (2024, Temmuz 12). https://towardsdatascience.com/time-series-forecasting-
with-arima-sarima-and-sarimax-ee61099e78f6

Independant Statistics and Analysis. (2024, Nisan). https://www.iea.org/energy-
system/electricity

National Energy System Operator. (2024, Nisan). https://www.nationalgrideso.com/data-
portal/daily-demand-update

Met Office. (2024, Temmuz 2024) https://www.metoffice.gov.uk/research/climate/maps-
and-data/historic-station-data

Duca, A. (2024, Mayis 11). https://towardsdatascience.com/4-different-approaches-for-
time-series-analysis-7e2364fadch9

I, I.,Gorgiili, B., Cevik, M., Baydogan, M.G., (2021). Explainable boosted linear
regression for time series forecasting,
https://doi.org/10.1016/j.patcog.2021.108144.

Tasasiz, E. (2024, Agustos 3). https://medium.com/@edatasasiz/k-fold-cross-validation-
nedir-ab2107fce616

(2024, Ekim 23). https://www.gov.uk/government/statistics/energy-consumption-in-the-
uk-2024

Gavin,C.(2024,Ekim23).https://assets.publishing.service.gov.uk/media/5a7ba36540f0b6
45ba3c59b2/Seasonal_variations_in_electricity_demand.pdf

Unofficed.com (2024, Aralik 6) https://unofficed.com/courses/newton-week-
3/lessons/augmented-dickey-fuller-test/

Cerliani, M. (2024, Aralik 6) https://pypi.org/project/linear-tree/

84



