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Anahtar Kelimeler

0z

Kisa Dénemli Yiik Tahmini,
Yapay Sinir Agi, Zaman
Serileri, Uzun Kisa Dénemli
Hafiza, Enerji Tahmini

Giiniimiiziin vazgegilemez unsurlarindan olan elektrik enerjisi icin kisa dénemli elektrik
tahminleri, son yillarda yiiksek éneme sahip konular arasinda yer almaktadir. Elektrik iiretimi
ile talebin dengelenebilmesi icin elektrik talep fiyatlarinin dogru tahmin edilmesi énemlidir.
Séz konusu denge kurulabildigi takdirde tiiketicilere rekabetci fiyatlar sunulabilmektedir.
Elektrik talebinde dogru tahminler yapabilmek icin literatiirde bazi teknikler
kullanilmaktadir. Bu ¢alismanin amaci, s6z konusu tekniklerden yapay sinir agini (YSA) uzun
kisa dénemli bellek (Long Short-Term Memory - LSTM) mimarisiyle calistirarak kisa stireli
elektrik talep tahmininde bulunmaktir. YSA metodolojisinin uygulanmasiyla elde edilen
sonuglar kok ortalama kare hatasi degerlerine gére zaman serisi analizi (ARIMA) ile
karsilastinlmigtir. Bu baglamda, Ispanya'min 2015-2016 yilart arasindaki elektrik verileri
tahminleme yapmak icin kullamlmstir. Elektrik enerjisi iiretim ve tiiketim verileri, Iletim
Hizmeti Operatérii (TSO) verilerini iceren ve agcik erisimli bir portal olan ENTSOE'den
toplanmugtir.
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Short term electricity forecasts preserve its importance in recent years. It is important to
forecast electricity demand pricesly because of balancing power generation and demand. If a
balance can be achieved between power generation and demand, competitive prices can be
presented to the consumers. In order to make proper forecasts in electiricty demand, some
techniques are being used related to literature. In this study, first goal was to make a short
time electricity demand forecast by working artificial neural network (ANN) module with
long short term memory (LSTM). After ANN methodology, results compared with time series
analysis (ARIMA) by using root mean square error. In this context, Spain’s electricity data was
used to make forecasts that was the time line between 2015 and 2016. Electrical energy
generation and consumption data was collected from ENTSOE that is a public portal for
Transmission Service Operator (TSO) data.
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1. Giris

Akilll sebekelerin gelistirilmesiyle birlikte, ener;ji
sirketlerine yik planlamasinda yardimci olabilecegi
ve asir elektrik iiretimini azaltabilecegi icin dogru
elektrik yiikii tahmininin 6nemi giderek artmistir
(Bouktif, Fiaz, Ouni, ve Serhani, 2018). Gig
kaynaklarinin tiiketici olan miisterinin taleplerine
gore ayarlanmasi, sirdiriilebilirlik diizeyinin
ylkseltilmesi ve kaynak tiiketimi agisindan en iyi
seceneklerin degerlendirilmesi icin olduk¢a dnemli
bir gerekliliktir. Biiyiik 6lgekte enerji depolamasi
yapmanin zorlugu bilinmekte olup, bu nedenle gii¢
iiretiminin ger¢cek zamanli olarak taleple birlikte
ayarlanmasi gerekmektedir. Dolayisiyla elektrik
yukd tahmini dogru bir sekilde yapilmalidir
(Hernandez, Baladrén, Aguiar, Carro, Sanchez-
Esguevillas ve Lloret. 2013). Elektrik talebinin,
haftanin giinleri, bir yilin aylar1 gibi ¢ok farkh
durumlarda ortaya c¢ikmasi basit istatistiksel
yontemlerle dogru bir tahmin yapilmasini olduk¢a
zor kilmaktadir (Hernandez, Baladrén, Aguiar,
Carro, Sanchez-Esguevillas, Lloret, Chinarro, Gomez,
ve Cook, 2013).

Elektrik talebinin nasil tahmin edilebileceginin
anlasilmasi  i¢in ilk  olarak yik tahmin
problemlerinin siniflandirilmas1  gerekmektedir.
Bridger, Ross ve Park (1986) yiik tahmin
sorunlarini arastirdigi ¢alismasinda, li¢ ana kategori
sunmustur:

e Kisa donemli tahminler (genellikle 1 saat ile 1
hafta arasinda uygulanir),

e Orta donemli tahminler (genellikle bir haftadan
bir yila kadar uygulanir),

e Uzun dénemli tahminler (bir yildan uzun zaman
cizelgeleri).

Bu ayrim dogrultusunda, bu ¢alismada kisa donemli
yuk tahmini problemi ele alinmistir. Kisa dénemli
tahminler, enerji piyasalarinda yasanan rekabet
artisinin bir sonucu olarak giderek daha 6nemli hale
gelmistir. Cogunlukla degisen basar1 seviyelerine
sahip tahmin metodolojisi, yiik tahmininde de
deneyimlenmistir (Rodrigues, Cardeira, ve Calado,
2014).

Literatiirde yiik tahmini ele alinan bir konu olmus
ve son yillarda kisa donemli yiik tahmini i¢in farkl
modeller sunulmustur. Baslica modeller regresyon
temelli yontemler (Papalexopoulos ve Hesterberg,
1989; Haida ve Muto, 1994; Charytoniuk. Chen ve
Van Olinda, 1998), Box Jenkins modeli (Hill,
OConnor ve Remus, 1996), zaman serisi
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yaklasimlari1 (Hagan ve Behr, 1987; Cho, Hwang ve
Chen, 1995; Fan ve McDonald, 1994; Amjady, 2001),
Kalman filtreleri (Irisarri, Widergren ve Yehsakul,
1982), uzman sistem teknikleri (Ho, Hsu, Chen, Lee,
Liang, Lai ve Chen 1990; Rahman ve Hazim, 1996 ),
bulanik mantik (Kiartzis ve Bakirtzis, 2000;
Miranda ve Monteiro, 2000), bulanik-sinir ag1
yapilart (Bakirtzis, Theocharis, Kiartzis ve Satsois,
1995; Srinivasan, Chang ve Liew, 1995) ve sinir ag1
modelleridir.

Bazi ¢alismalar, kisa dénemli yiik tahmini icin sinir
aglart modeli iizerine odaklanmistir (Hippert,
Pedreira ve Souza, 2001; Carpinteiro, Reis ve Silva,
2004; Bouktif ve dig., 2018; Le, Vo, Vo, Hwang, Rho
ve Baik, 2019; Wang, Gan, Sun, Zhang, Lu ve Kang,
2019; Bouktif, Fiaz, Ouni, ve Serhani, 2020). Bunun
yaninda, bazi yazarlar ise zaman serileri ve
regresyon modelleri (Gross ve Galiana, 1987) ile
tissel agirliklh  yontemlere dayali yaklasimlar
(Taylor, 2012) wuygulamistir. Ayrica birgok
arastirmaci, yuk tahmin metodolojileri i¢in karma
modeller Onermistir (Feinberg ve Genethliou,
2005).

Yapilan yapay sinir ag1 ¢alismalarina bakildiginda
Kong, Dong, Jia, Hill, Xu ve Zhang (2019)’in
calismalarinda toplu konut ytkii disinda, tek bir
enerji kullanicisinin elektrik yiikiini tahmin etmek
adina, derin 6grenmenin en son ve en popliler
tekniklerinden biri olan LSTM ile tekrarlayan sinir
agl tabanli bir cerceve oénerilmistir. Onerilen
cerceve, kamuya acik bir dizi gercek konut akill
saya¢ verisi ilizerinde test edilmis ve bunlarin
performansi, yiik tahmini alanindaki son teknoloji
trtinler de dahil olmak tizere cesitli kiyaslamalarla
kapsamli bir sekilde Kkarsilastirilmistir. Onerilen
LSTM yaklasiminin, bireysel mesken haneleri icin
kisa vadeli yiik tahmini gorevinde listelenen diger
rakip algoritmalardan daha 1iyi performans
gosterdigi sonucuna ulagilmistir. Le ve dig. (2019)
yapmis olduklar1 ¢alismalarinda elektrik enerjisi
tilketimini tahmin etmek icin EECP-CBL modeli
olarak adlandirilan evrisimli sinir ag1 ve iki yonli
uzun kisa siireli bellek kombinasyonunu kullanan
bir elektrik enerjisi tiketimi tahmin modeli
onerilmistir. Deneyler, onerilen modelin tahmin
performanslarim1 ve bireysel hane halki elektrik
tilketimi veri setinin son teknoloji modellerini
cesitli varyantlarla karsilastirmak i¢in yapilmis ve
sonu¢ olarak evrisimli sinir ag1 ve iki y6nlii uzun
kisa streli bellek kombinasyonunu kullanan
elektrik  enerjisi  tiiketimi tahmin  modeli
cercevesinin, gercek zamanly, kisa vadeli, orta vadeli
ve uzun siireli bireysel hane halki elektrik tiiketimi
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veri setinin ¢esitli varyasyonlarinda elektrik enerjisi
tiikketimi tahmini icin cesitli performans olgiitleri
acisindan son teknoloji yaklasimlardan daha iyi
performans gostermistir. Bouktif ve dig. (2018)’in
yapmis  olduklar1  ¢alismada ise, Fransa
metropoliiniin elektrik tiiketimi verileri kullanilarak
akilli sebekelerin gelistirilmesi amaglanmis; hem
kisa vadeli (birka¢ giin ila 2 hafta) hem de orta
vadeli (birkag¢ hafta ila birka¢ ay) zaman icin dogru
tahmin edilen, talep tahmini i¢in uzun kisa siireli
bellek ve tekrarlayan sinir aglar1 tabanli tek
degiskenli bir model olusturulmus ve optimize
edilmistir. Karsilastirma amaciyla, enerji tahmin
alaninda yaygin olarak kullanilan makine 6grenimi
yaklasimlarinin bir yelpazesini temsil eden yedi
tahmin teknigi uygulanmistir. Incelenen tiiketim
veri setinde en iyi performans gdsteren model
karsilastirma modeli olarak kullanilmistir. Ayrica
elektrik yiikii tahminini tek degiskenli bir zaman
serisi problemi olarak modellenmis ve boylece
yaklasimin  diger zaman serisi verilerine
uygulanabilirligi savunulmustur. Hasan, Toma,
Nahid, Islam ve Kim (2019)'nin yapmis olduklar
calismalarinda ise akilli sebeke sistemlerinde
elektrik hirsizlig1 tespiti LSTM ve evrisimsel sinir
ag1 (Convolutional Neural Network - CNN) tabanh
bir yaklasimla yapilmistir. Bouktif ve dig. (2020)'nin
yapmis olduklar ¢alismalarinda ise elektrik yiikii
tahmini i¢cin meta sezgisel yaklasimlar, ¢ok sirali
LSTM ve tekrarlayan sinir ag1 (Reccurrent Neural
Network - RNN) gibi derin 6grenme tekniklerini
kullanmistir. Elde edilen sonuglara gore, meta-
sezgisel arama algoritmalariyla ayarlanan ¢ok sirali
derin 6grenme modelinin, karsilastirmali makine
6grenme  modellerinden ve  girdileri ve
hiperparametreleri sinirli deneyim ve indirgenmis
deney sayisiyla olusturulan LSTM modelinden daha
dogru sonuglar  sagladigini  gostermektedir.
Muzaffar ve Afshari (2019)'un yapmis olduklari
calismalarinda ise sicaklik, nem ve riizgar hizi gibi
eksojen degiskenlere sahip bir elektrik yiikii verisi
toplanmis; toplanan veriler, LSTM agini egitmek i¢in
kullanilmistir. Adil bir karsilastirma icin veriler,
yukleme siliresi serilerini modellemek icin
geleneksel yontemlerde de kullanilmistir. Egitimli
LSTM ag1 ve gelistirilen modeller daha sonra 24
saat, 48 saat, 7 giin ve 30 gilinlik beklentiler
lizerinde tahmin yapmak i¢in kullanilmistir. LSTM
tarafindan olusturulan tahminler, tim tahmin
beklentileri i¢in karekdk ortalama hata (Root Mean
Squared Error - RMSE) ve ortalama mutlak yiizde
hatas1 (Mean Absolute Percentage Error - MAPE)
kullanan geleneksel yontemlerin sonuglariyla
karsilastirilmistir. Sonuglar LSTM tabanli tahminin
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diger yontemlerden daha 1iyi oldugunu ve
tahminlerin dogrulugunu daha da iyilestirme
potansiyeline sahip oldugunu gostermistir. Son
olarak Dudek, Pelka ve Smyl (2021) yapmis
olduklari calismalarinda ise ara dénem yiik tahmini
icin karma ve hiyerarsik bir derin 6grenme modeli
sunulmustur. Model tistel diizeltme (Exponential
Smoothing - ETS) ve LSTM’yi bir araya getirmeyi
amagclayan bir modeldir. 35 Avrupa iilkesi icin aylik
elektrik talep zaman serileri lizerinde
gerceklestirilen bir simiilasyon ¢alismasi, dnerilen
modelin yiiksek performansim1i ve ARIMA ve ETS
gibi klasik modellerin yani sira makine 6grenimine
dayali son teknoloji modellerle  rekabet
edebilirligini dogrulamistir.

Tiirkiye’deki yapay sinir ag1 (YSA) c¢alismalan
incelendiginde Topalli, Erkmen ve Topalli (2006)
bir giin dncesinden (kisa donem) toplam elektrik
yukiintiniin tahmini i¢in sinir ag yaklasim
gelistirmisler ve sonuglar1 geleneksel ARMA zaman
serisi yontemiyle Kkarsilastirmiglardir. YSA’da
tekrarlayan sinir aglarinin bir alt sinifi olan Elman
ag1 yapisinin kullanildig calismada ARMA’ya kiyasla
daha iyi sonuglar elde edilmistir. Bozkurt, Biricik ve
Taysi (2017) de yine kisa donem tahminleme icin
mevsimsel otoregresif entegre hareketli ortalama
(SARIMA) ve YSA yontemlerini karsilagtirmistir.
YSA modeli olarak Levenberg- Marguardt
algoritmas1 ile egitilen ¢ok katmanli algilayic
kullanilmigtir. Unlii (2019) iiretilmesi gereken aylik
elektrik Gretim miktarinin tahminine yoénelik LSTM
derin 6grenme yontemi ile destek vektdr makinalari
ve ¢ok katmanli ndronlar seklinde iki makine
o0grenme yontemi kullanmistir. LSTM ile elde edilen
sonuglar daha basarili bulunmustur. Resat (2020)
ise kisa donemli enerji tahmini icin ARIMA ve YSA
yontemleriyle gelistirilen melez bir model
sunmustur. Calismasinda tiitlin sektériinde faaliyet
gosteren bir isletmenin veri setlerini kullanmus,
sonu¢ olarak melez modelin ARIMA'min tek
kullanimina kiyasla daha basarili sonuglar verdigi
gosterilmistir.

Literatlirde elektrik tahminleme ¢alismalarinda
basarili sonuglar veren YSA metodu bu ¢alismada
kisa donem elektrik yikidi  tahmini igin
kullanilmistir. Literatiirde yer alan calismalardan
farkli olarak YSA yapisinda, tekrarli sinir agi
mimarisi olan LSTM temel alinmis ve elde edilen
sonuglar zaman serisi analiz  sonuglariyla
karsilastirilmistir. Bu Kkiyaslama ile yodntemlerin
birbirlerine isttinliklerinin sunulmasi
amaclanmistir. Elektrik enerjisi veri seti, 01 Ocak
2015 ve 31 Aralik 2018 tarihlerini kapsayan
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Ispanya'nin saatlik elektrik iiretim ve tiiketim
verilerini icermektedir. Calismada, yontemlerin
kiyaslanabilmesi icin 2 yillik verilerin yeterli olmasi
ve veri islemenin uzun zaman almasi sebepleriyle
2015 - 2016 yili verileri kullanilmistir.

Tahmin dogru yapildiginda, elektrik iiretimi tiiketici
talepleri dogrultusunda dengelenebilecektir. Bu
calismanin amaci, elektrik ylklemesinde LSTM
aglarinin  uygulanmasiyla basarii  tahminler
yapmaktir. Boylece elektrik iiretimine onciiliik
edebilecek bir tahmin modeli sunulabilecektir.

2. Bilimsel Yazin Taramasi
2.1 Yapay Sinir Ag1

YSA, problemlere uyum saglama ve deneyimlerle
birlikte otomatik olarak 0grenme yetenegini
kullanan  bir  teknik  olarak  bilinmektedir
(Herndndez, Baladrén, Aguiar, Carro, Sanchez-
Esguevillas ve Lloret 2013). Baska bir deyisle, yapay
bir néronun, merkezi sinir sisteminin biyolojik bir
noronunu kopyalayan matematiksel bir model
oldugu ifade edilebilir. Giris sinyalleri, dogrusal
olmayan reaksiyonlarin gosterilmesini
saglamaktadir (Ryu, Noh ve Kim, 2017).

YSA ag yapilarindan ¢ok katmanl algilayict (Multi-
Layer Perceptron - MLP) Rumelhart, Hinton ve
Williams tarafindan 1996 yilinda sunulmustur.
Benzer diger teknikler ise Radial Temel Fonksiyon
Aglar1 (RBF) (Broomhead ve Lowe, 1988),
Tekrarlayan Aglar (Elman, 1990 ve 1991) ile Kendi
Kendini Diizenleyen Haritalar (SOM) (Kohonen,
1990) seklindedir.

Literatiirde YSA ile ilgili yapilmis ¢ok sayida ¢alisma
bulunmaktadir. Park, El-Sharkawi, Marks, Atlas ve
Damborg (1991), tek ¢ikis néronlu bir YSA sistemini
saatlik, toplam ve en yliksek yiik tahmini i¢in
calistirmistir. Ho, Hsu ve Yang (1992) 24 saat
oncesinden en ytksek yiik tahminini sunmak igin
onemli bir ¢alisma gerceklestirmistir. Lee, Cha ve
Park (1992), bir giinli i¢ déneme ayiran ve her
doénem icin yiki tahmin eden bir YSA modeli
o6nermis, Lu, Wu ve Vemuri (1993) ise yapmis
olduklar calismada, iki yardimci programin ii¢ YSA
modeli ile sistemlerini incelemis ve sistemlerin
birbirine bagh oldugunu belirtmistir.
Papalexopoulos, Hao ve Peng (1994), girdi olarak
belirtilen sicakligin dogrusal olmayan bir fonksiyon
olarak gosterildigi yardimci bir programi YSA'na
eklemis ve resmi tatillerde yiik performansini
gelistirmek i¢cin 6nlemler sunmustur. Srinivasan,

Journal of Industrial Engineering 32(2), 364-379, 2021

Liew ve Chang (1994), giinlin dért periyodunun her
birinde beklenen yiik degisimini 6lgen dort bulanik
saylyl belirten nicel ve nitel veri olarak oOn-ug
islemci tiretmistir. Calismada hava durumu verileri,
ylik tahmini icin YSA'ya dahil edilmistir. Bakirtzis,
Petridis, Kiartzis, Alexiadis ve Maissis (1996) resmi
tatillerle ilgili yeni bir yaklasim 6nererek, calismada
YSA problemini ¢6zmek icin bulanik mantik
kullanmistir. AlFuhaid, El-Sayed ve Mahmoud
(1997), gelecek 24 saatlik yiik taleplerini tahmin
etmek i¢cin kademeli sinir ag1 tasarlamistir. Drezga
ve Rahman’'in (1998 ve 1999) yapmis olduklari
calismalarda tek cikish YSA'larin stirekli olarak yiik
egrilerini  tahmin etmek icin  kullanildig:
gorilmistiir. McMenamin ve Monforte (1998) ise
24 saatlik paralel sistemi ele almistir. Aydinalp,
Ugursal ve Fung (2002) YSA ydntemini uygulayarak
yaygin ulusal konut enerji tiiketimi icin bir model
onermistir. Becalli, Cellura, Lo Brano ve Marvuglia
(2004), bir banliy6é bolgesinin giinliik elektrik yiiki
profillerini tahmin etmek icin, yiik ve hava durumu
verilerini iceren MLP ile birlikte YSA ile ilgili bir
yaklasim ortaya koymustur.

YSA metodu bir¢ok uygulamada iyi sonug verse de
yuk tahmin problemlerinde dogru tahminler elde
etmede zorluklarla karsilasilmaktadir. Bu zorluklari
aciklamada basvurulan bazi nedenler
bulunmaktadir. Bunlardan ilki, yik serilerinin
karmasik olmasi ve bir¢ok doénemsellige yol
agmasidir. Hesaplanan zamandaki yiik, hem o6nceki
saatteki yiike hem de 6nceki giiniin ayni saatindeki
ylkiine veya bir onceki hafta aynm1 degerle aymi
saatteki yiike baghdir. Ikinci olarak, hava ile ilgili
degiskenler gibi ¢ok sayida 6nemli dissal degisken
mevcuttur. Makalelerin c¢ogunda uygulamalarda
hava degerleri kullanilmaktadir. Bununla birlikte,
elektrik yiikii tahmininde standart bir uygulama
olarak, tahmini hava degerleri yerine kayith hava
degerlerine basvurulmaktadir. Hava tahmininin
belirsizligi dikkate alinirsa, gercekteki
uygulamalarda tahmin hatalarina yol acacaktir
(Hippert ve dig., 2001).

YSA tabanli modelleri projelendirmek i¢in bes temel
adim vardir. S6z konusu adimlar sirasiyla veri
toplama, verileri 6n isleme, ag olusturma, egitim ve
model performansini test etme seklindedir. Veri
toplandiktan sonra, YSA'min daha verimli
kullanilmast  amaciyla etkin veriler 06nden
islenmektedir (Rodrigues ve dig., 2014).

MLP’si olan YSA'nin temel bir gosterimi Sekil 1'de
verilmistir. Gortindiigii gibi MLP, girdi, gizli ve ¢ikti
katmanlar1 olan ¢ katmanli bir yapiyla
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olusmaktadir. Her katmanda, katman i¢i baglantilari
olmayan néronlar bulunmaktadir (Ryu ve dig,
2017).

Giris Katmam Gizli Katman

Sekil 1. Cok Katmanli Algilayici Yapisi (Ryu ve dig., 2017)

YSA i¢in kullanilan bagka bir yodntem, bellek
bloklarini tekrarlayan gizli katmanda tutan
LSTM’dir. Bellek bloklari, islemdeki tim verileri
kontrol etmek icin Kkapilar adi verilen belirli
coklayici birimlere katilarak agin gegici durumunu
tutan kendi kendine baglantilarla  bellek
hiicreleriyle olusur. Orijinal yap1 icin tiim bellek
bloklarinin bir giris kapisi ve bir ¢ikis kapisi vardir.
Giris kapisi, giris aktivasyonlarinin bellek hiicresine
akisini kontrol eder. Diger yandan, ¢ikis kapisi,
hiicre aktivasyonlarinin ¢ikis akisin1 agin geri
kalanina dogru kontrol eder. Bu islemden sonra,
unutma kapist1 bellek bloguna eklenir (Gers,
Schmidhuber ve Cummins, 2000). Bahsedilen bu
streg, alt dizilere ayrilmayan sabit girdi akislarinin
idare edilmesine yol agan LSTM modellerinin
yetersizligini gostermektedir. Unutma kapisi,
hiicrenin kendi kendini tekrarlayan baglantisi
nedeniyle hiicreye girdi olarak yerlestirmeden 6nce
hiicrenin i¢ durumunu o6l¢eklemektedir. Boylece,
uyarlamali olarak hiicrenin hafizasini unutmakta
veya sifirlamaktadir. Dahasi, klasik LSTM yapisi,
ciktilar icin belirli bir zamanlama tahmini yapmak
icin, dahili hiicrelerinden ayni hiicredeki kapilara,
gozetleme deligi baglantilarina sahiptir (Gers,
Schraudolph ve Schmidhuber, 2003).
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Cikt Katmam

2.2 Zaman Serileri

Zaman serisi analizi, yalnizca modellenen degisken
tizerindeki verileri ifade eden farkli modelleme
girisimleri saglamaktadir. Buna gore, zaman serisi
analizi, operatorii etkili degiskenleri atama ve
bunlar arasinda bir iligski sekli sunma zahmetinden
kurtarmaktadir. Univariate Box-Jenkins (UBJ)
ARIMA analizi (Box ve Jenkings, 1976) tip, cevre,
finans ve mihendislik uygulamalar1 gibi farkli
alanlarda tahmin modelleri olusturmak igin
akedemisyenler tarafindan yaygin olarak ele
alinmustir. ideal tek degiskenli tahminler, yalnizca
birkag katsayi ile temel, lizerinde anlasmaya varilan
modeller uygulanarak  yapilabilir. Gergek
uygulamalarda, tek degiskenli ARIMA modelleri,
tahmin hassasiyeti agisindan c¢ok serili regresyon
modellerinde  veri  talebi ile daha iyi
gerceklestirilebilir (Pankratz, 1983).

Box ve Jenkins (1976), gecerli bir ARIMA modeli
olusturmak ic¢in sirasiyla tamimlama, tahmin ve
teshis kontrolii olarak adlandirilan t¢ adimdan
olusan Kklasik bir yol haritas1 sunmuslardir. Model
sentezi esnasinda, mevcut zaman serisinin sonunda
yer alan bir kisim, genellikle, gelecekteki bilinen
veriler iizerinde model performansini test etmek
icin  ayrilmaktadir. Tanmimlama asamasinda,
otokorelasyon fonksiyonlar1 (acf) ve kismi
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otokorelasyon fonksiyonlar1 (pacf), zaman serisi
verileri icin dogru bir sekilde bulunmus ve bunlar,
bilinmeyeni olusturma islemi icin 6ngoriilen acf ve
pacf olarak temsil edilmistir. Bu fonksiyonlarin
duraganlign  gosterilerek, ilk olarak zaman
serilerinin hem mevsim olmayan hem de mevsimsel
seviyeler icin uygun doniisiimlerle sabit bir seriye
dontistiiriilmesi gerekmektedir. ARIMA modelleme,
teorik acf ve pacf fonksiyonlarina en ¢ok benzeyen
bir veya daha fazla ARIMA modelini gegici olarak
segme amaciyla kilavuz olarak kullanilan,
gelismekte olan sabit seriler lizerine insa edilmistir.
Genellikle, ARIMA modeli AR (otoregresif) ve MA
(hareketli ortalamalar) boliimlerinin bir bilesimidir.
ARIMA modelinde bu iki model mevsimsel ve
mevsimsel olmayan pargalara sahip olabilmektedir.
Uygun bir tahmin modeli, mevcut verileri ifade
etmek icin en az sayida Kkatsayiya sahip olan
modeldir. Tahmin asamasinda, bu katsayilar model
fonksiyonunu zaman serisi verilerine gore
ayarlayarak ve kalan hatalar icin kriterleri en aza
indirerek tahmin edilmektedir. Yararli bir model
olusturmak icin, katsayilar yiiksek istatistiksel
kaliteye  sahip olmal, yiksek  diizeyde
iliskilendirilemez olmamali, belirli duraganlik ve
ters dondirilebilirlik kosullarini  karsilamasi
gerekmektedir (Pankratz, 1983).

3. Yontem
3.1 Veri Toplama

Arastirma ve yayin etigine uyulan bu c¢alismada
kullanilan veriler Kaggle web sitesi lizerinden elde
edilmistir. Konuyla ilgili olarak Kaggle'da iki farkli
veri tablosu paylasilmistir. Bunlardan biri, gesitli
enerji kaynaklari (riizgar, giines, hidro, komir vb.),
saatlik elektrik enerjisi tiiketim verileri ve saatlik
elektrik fiyatlar ile saatlik elektrik enerjisi iiretim
verilerini  icermektedir. Diger veri tablosu
Ispanya’nin 5 biiyiik sehri icin saatlik hava durumu
parametrelerini (sicaklik, riizgar, bulutlar vb.)
icermektedir. Her iki veri tablosu da 2015'in
basindan 2018'in sonuna kadar olan déneme aittir.

Elektrik enerjisi tiretimi ve tiiketimi verileri, {letim
Hizmeti Operatori (TSO) verileri i¢in halka agik bir
portal olan ENTSOE'den toplanmistir. Fiyat
degerleri Ispanya TSO Red Electric Espafia’dan
alinmis ve Ispanya'nin en biiyiik 5 sehri icin Acgik
Hava API'sinden hava durumu verileri toplanmistir.

Elektrik enerjisi iiretimi ve tiiketim verileri, LSTM
ve ARIMA  modelleri igin  derinlemesine
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kullanilmistir. Bunlarin yani sira, gerekli karmasik
cok degiskenli modellerin sahip oldugu hesaplama
zorluklar1 sebebiyle, cok degiskenli zaman serisi
tahmini gibi gelecekteki c¢alismalar icin hava
durumu verileri depolanmistir.

3.2 Model Gelistirme

Saatlik elektrik enerjisi veri seti 35.040 zaman
noktasina sahiptir ve her bir zaman noktasi icin
iretim ve tiikketim verileri bulunmaktadir. Bu
verileri analiz etmek ve tahminde bulunmak icin iki
farkli model gelistirilmistir. Ilk model YSA tabanl
bir tahmin modeli, ikincisi bir ARIMA modelidir. Her
ikisi yontem c¢alistirilarak ayni zaman dilimlerini
tahmin etmek icin test edilmis ve elde edilen
sonuglar buna bagl olarak karsilastirilmistir.

YSA ve ARIMA modellerini gelistirmek i¢in Python
bilimsel programlama dili kullanilmistir. Agik
kaynak kodlu ve ¢ok popiiler bir programlama dili
olan Python, model gelistirmek i¢in ¢ok kullanish
yontemler iceren cok sayida kiitiiphaneye sahiptir.
Buna ek olarak, bu kitapliklar diinya genelindeki
akademik calismalarda yaygin olarak kullanildigl
icin glvenilir yapidadir ve olumlu ydnde
gelismeye/gelistirilmeye devam etmektedir. Model
gelistirmede en sik kullanilan kitapliklar “numpy,
pandas, matplotlib, sckitlearn” seklinde
siralanabilmektedir. Bunlara ek olarak bu
calismada, ARIMA modeli gelistirilirken istatistik
modelleri kitapligi, LSTM agin gelistirmek i¢in de
keras ile tensorflow kullanilmistir. Uygulamada

JupyterLab ortami kullanilarak bir
iPythonNotebook olusturulmus ve tiim gelistirmeler
bu platform lizerinde gerceklestirilmigtir.

Calismada kullanilan YSA ve ARIMA modellerinin
detaylari takip eden béliimlerde verilmistir.

Kullanilan  yo&ntemlerin  performanslar1  farkl
istatistiksel 6l¢iimler kullanilarak karsilastirilmistir.
Ortalama mutlak hata (MAE) ve kok ortalama kare
hatas1 (RMSE) “ortalama hata” kavramina dayanan
yaygin olarak kullanilan dl¢limler arasindadir
(Tirkan, Yumurtact Aydogmus ve Erdal, 2016).
Calismada bu iki istatistiksel 6l¢iim kullanilmistir.

3.2.1. YSA Tabanli Tahmin Modeli

Bu modelde LSTM aglari, bir zaman serisini analiz
edip tahmin yapabilen bir sinir ag1 gelistirmek icin
sec¢ilmistir. LSTM, tekrarlayan bir sinir agi
(Reccurrent Neural Network - RNN) yapisidir.
LSTM, standart ileri beslemeli sinir aglarindan farkl
sekilde geri bildirim baglantilarina sahiptir. I¢
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bellek katmanlarina sahiptirler, bu da onlara
yakalama modelleri, otomatik korelasyonlar ve
ardisitk zaman noktalar1 arasindaki kismi oto
korelasyonlarda énemli bir avantaj saglamaktadir.
Bu yetenek, bir zaman serisini basarili bir sekilde
analiz etmek ve kesin tahminler yapmak icin son
derece dnemlidir.

Tekrarlayan sinir aglari, mevcut sinir aginda
kullanilmak tizere kalic1 ge¢mis bilgileri kullanir ve
tipik kisa siireli bellege sahiptirler. LSTM,
tekrarlayan sinir aglarina uzun siireli bellek
sunmaktadir. Belirli bir sinir agindaki ¢esitli
agirliklarda  yapilan  gilincellemeler  gittikce
kiiculdigiinden, sinir aginin 6grenmeyi durdurdugu
yer olan kaybolan gradyan problemini hafifletir.

Sekil 2. LSTM A (Gall, 2018)

LSTM mimarisinin diger sinir aglarina (6zellikle
MLP'ler tizerinden) kiyasla ¢ok 6nemli bir baska
avantaji, LSTM ag1 ile keras-timeerisgenerator
islevinin kullanilabilirligidir. Bir zaman serisi
verisini bir girdi degiskeni olarak bir sinir agina
dogrudan beslemek miimkiin olmadigindan, diger
sinir aglarn icin verilerin uzun ve karmasik bir 6n
islemesi gereklidir. MLP'lerin model performansi
zaman serisi tahminlerinde oldukc¢a iyi olsa bile,
zaman serisi girdi verilerinin ayarlanmasi ve
modele anlamh eslemelerin beslenmesi
gerekmektedir. Bununla birlikte,
keras.timeseriesgenerator islevi, zaman serisi
verilerini girdi olarak almakta ve bunlari, LSTM
modelinin kendisini egitebilecegi ve iizerinde
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Islem Sekil 2'de gériindiigii gibi tamamlanmaktadir
(Gall, 2018):

Sekil 2’'de ii¢ tip kapr bulundugu goriilmektedir.
Bunlardan ilki, hiicreye giris katmani olan
olceklendirme girdisidir (yazma). Ikincisi, ¢iktiyl
hiicreye doniistiiren (okuma) ¢ikis katmanidir. Son
kapt ise, eski hiicre degerini o6lceklendiren
(sifirlama) unutma katmanidir. Her kapi, okuma /
yazmay1 kontrol eden bir anahtar gibi davranarak

uzun stireli bellek islevini modelle
iligkilendirmektedir.
“v x
|
.9 »

tahminler  yapabilecegi  uygulanabilir  forma
doniistiirmektedir.

Zaman serisi verilerinde tahminler yapmak i¢in bir
LSTM modeli olusturmak i¢in asagidaki adimlarin
gerceklestirilmesi gerekmektedir:

¢ Aciklayiaa Veri Analizi: Temel istatistiksel
parametreler pandas kitapliginin df.describe
yontemi ile elde edilebilmektedir. Zaman serisi
veri setinde, veri noktalar1 sirali oldugundan,
aykir1 degerler normal bir regresyon modeli
olarak silinemez. Zaman serileri i¢in agiklayici
veri analizinin en 6nemli kismy, verilerdeki eksik
degerleri ele almaktir. Bu verileri komsu
degerlere baghh olarak doldurmak, sonuglari
onemli Olglide etkilemeden eksik degerleri ele
almak i¢in iyi bir yontem olabilmektedir.
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ACF - PACF Grafikleri: Otokorelasyon ve kismi
oto korelasyon fonksiyon grafikleri, zaman serisi
verilerinin  6zelliklerini anlamak igin ¢ok
onemlidir. Otokorelasyon fonksiyonu
(Autocorrelation function - ACF), herhangi iki
degeri arasindaki korelasyonun sinyallerinin, bu
iki deger arasindaki korelasyon ayrimi
degistikce nasil degisecegini gostermektedir
(Nounou, 2000). Kismi bir otokorelasyon, bir
zaman serisindeki bir gozlem ile 6nceki zaman
adimlarindaki gozlemler arasindaki iliskinin,
araya giren gozlemlerin iliskileri kaldirilmis olan
iliskisinin bir o6zetidir (Brownlee, 2017). Bu
grafikler sayesinde bitisik zaman noktasi
verilerinin ne kadar benzer veya farkli oldugu
gorulebilmekte ve ka¢ gecikme verisinin
benzerlik gosterdigi bulunabilmektedir.

Veri Kiimelerini Egitmek ve Test Etmek icin
Verileri Bdlme: Makine o6grenme ve derin
6grenme modellerinin ¢ogu, asir1 uyum sorunu
yasayabilmektedir. Asir1 uyum, modelin egitilen
veri setine olduk¢a iyi uymasi anlamina gelir,
ancak yeni veriler iizerinde tahminlerde
bulunmak basarili sonuglara ulastirmaz. Bu
sorunu 6nlemek icin, yaygin bir yontem, veri
setinin egitimi ve test etmek i¢in veri setlerini
bolmek gerekmektedir. Zaman serileri disindaki
¢ogu problemde bu, verilerin % 75'i egitim ve %
25’ test i¢in karistirilarak yiizdelere béliinmesi
yontemiyle yapilmaktadir (Han, Kamber ve Pei,
2011). Ancak bu, zaman serileri i¢cin yapilamaz
¢linkii veri noktalar1 yalnizca gergek siralari ile
anlamlidir. Zaman serisi analizinde, test verileri
egitim verilerinin hemen ardindan baslamali ve
karistirma yapilmamalidir.

Verileri Olgeklendirme: Makine ve derin
6grenme modelleri bircok farkli degiskeni ele
almak icin kullanilmaktadir. Bu degiskenler bu
kadar farkli 6lgeklere sahip olabileceginden, ¢ok
faydalidir ve bazi modellerde verileri sifir ile bir
arasinda olceklendirmek zorunludur.

Zaman Serisi Ureteci: Zaman serisi verileri
dogrudan sinir aglarina beslenemediginden,
zaman serisi olusturma araci ¢ok kullanigh hale
gelmistir. Zaman serisi verilerini ilk énce kendi
basina analiz etmek ¢ok 6nemlidir, ¢iinkii zaman
serisi Uretecinin en kritik girdisi geriye bakma
degeridir. Bu deger, zaman serisi verilerindeki
kopyalar analiz edilerek tahmin
edilebilmektedir.

LSTM Model Olusturma: Bir girdi katmani, bir
unutma katmani ve bir ¢ikti katmam bir LSTM
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modelini  olusturmaktadir. Digim sayisl,
etkinlestirme islevi se¢imi ve unutma esigi gibi
ayarlanmasi gereken baz1 hiperparametreler
vardir. Bundan sonra modelin segilen optimize
edici ve kaylp fonksiyonu ile derlenmesi
gerekmektedir.

o Egitilmis Verilere LSTM Modelini Uydurma:
LSTM modelinin zaman serisi verilerinin
ozelliklerini 6grenmesine izin vermek igin,
modelin egitilen veri setine uydurulmasi
gerekmektedir. Burada epochs sayisl
parametresi ¢ok oOnemlidir. Kayip degerin
bozulma orani izlenerek belirlenebilmektedir.
Bir egim diyagrami bu durumda gergekten
yardimc1 olabilmektedir.

¢ Test Veri Kiimesindeki Degerleri Tahmin
Etme: LSTM modeli zaman serisi verilerini
ogrendikten sonra, yeni verilerin tahmin
yetenegini test etmemiz gerekmektedir. Test
veri seti Uzerinde tahmin yapmak, modeli
zorlama yoluyla gergeklestirilmektedir.

o Onleme Degerlerinin Olcegini Kiiciiltme:
Egitim ve test veri kiimeleri, onlar1 LSTM
modeline beslemek i¢cin 6lgeklendiginden,
bunlar gercek degerlerle karsilastirabilmek icin
o6lceklerinin kaldirilmasi gerekmektedir.

e Gercek ve Tahmin Edilen Degerleri
Karsillastirma: Model ¢iktilarn ve gercgek
degerler karsilastirilmali ve gerekirse model
hiperparametrelerinin (dénem sayisi, zaman
serisi olusturucunun geriye bakma degeri,
O0grenme orani vb.) ayarlanmasi gerekmektedir.

3.2.2 ARIMA Modeli

YSA tabanli tahmin modelinin etkinligini kontrol
etmek i¢in baska bir zaman serisi tahmin modeli
olan ARIMA modeli olusturulmus ve tahmin
degerleri karsilastirllmistir. Model gelistirme
asamasinda en kritik nokta, parametrelerin se¢imi
ve ARIMA modelinin tirtinin belirlenmesi
olmustur. Bu parametreleri belirlemek ic¢in
Python'un ¢ok yararl araglari olsa bile, zaman serisi
verilerinin  kendi  basina  analiz  edilmesi
gerekmektedir.  Ozellikle dénemsellik unsuru
ARIMA parametrelerini belirlemede Kkilit bir
faktordiir.  Python'un  donemsel  ayristirma
grafikleri, zaman serisi verilerinin doénemsellik
ozelliklerini anlamaya ger¢ek manada yardimci
olmaktadir. Bu karar verildikten sonra donemsellik
kriterlerinin python'un auto.arima fonksiyonuna
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beslenmesi gerekmekte ve bu yapilarak ¢ok verimli
ARIMA parametreleri elde edilmektedir. Model
gelistirme ve calistirma asamalarinin geri kalani
YSA'da aciklandigr gibi gerceklesmistir. Model,
calismadaki zaman serisi verilerini 6grenmek icin
egitim veri setlerine yerlestirilmis, daha sonra
modelin test verileri lizerinden tahmini yapilmis ve
tahmin edilen degerler gercek degerlerle
karsilastirlmistir. Sonug¢ olarak beklenen degerler
elde edilmediginde, ARIMA model parametrelerinin
tekrardan ayarlanmasi gerekmektedir.

4. Bulgular
4.1 Veri Kiimesi

Elektrik enerjisi veri seti, 01.01.2015 ile 31.12.2018
arasindaki tarihleri kapsayan saatlik elektrik {iretim
ve tiiketim verilerini igermektedir. Orijinal veri
setinde elektrik enerjisi tretim verileri dogalgaz,
riizgar, giines vb. liretim kaynaklarina gore verildigi
icin, yirmiden fazla siitun bulunmaktadir. Analiz i¢in
bu detay gerekmediginden tiim iiretim verileri satir
bazinda toplanmis ve toplam elektrik enerjisi
iretim saatlik verileri alinarak “liretim” siitununa
eklenmistir. Boylelikle veri seti sadelestirilmis ve
Tablo 1'de gorildiigi gibi olusturulmustur:

Tablo 1 )
Veri Kiimesi Ozeti
Uretim Tiiketim
Zaman
2014-12-31 23:00:00+00:00 28251.0 25385.0
2015-01-01 00:00:00+00:00 27818.0 243820
2015-01-01 01:00:00+00:00 26796.0 227340
2015-01-01 02:00:00+00:00 25223.0 21286.0
2015-01-01 03:00:00+00:00 24620.0 20264.0
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Tablo 2 _
Tanimlayici [statistikler
Uretim Tiiketim

Miktar 35064.000000 35064.000000
Ort 28623.286162 28697608573
std 4233.491084 4575.872425
min 0.000000 18041.000000
25% 25441.000000 24806.750000
50% 28454.000000 28902.000000
75% 31568.000000 32194.250000
max 42310.000000 41015.000000

Veri kiimesinin 35064 satir1 vardir ve bahsedilen
degisiklikten sonra 3 siitun haline getirilmistir. ilk
situn zaman noktalarini temsil etmektedir. Bu
stitun indeks olarak kullanilmistir. Veri seti ¢ok iyi
organize edilmekle birlikte ¢ok sinirli sayida bos
deger  bulunmaktadir. Bu  bos  degerler,
enterpolasyonla doldurulmustur. Veri setinin
aciklayici istatistiksel analizinin bir 6zeti Tablo 2’de
gosterilmistir. Hem iiretim hem de tiketim
sttunlarinin ortalama degerleri neredeyse esittir
clinkl elektrik depolanamadig1 gibi talep kadar
tretilmesi  gerekmektedir. Ayrica tiiketimdeki
standart sapmanin, iretimden biraz daha fazla
oldugu da goriilebilir. Ciinkii talep liretimden daha
fazla degisebilir ve elektrik santralleri talep
dalgalanmasi kadar esnek olmayabilir. Bu fark,
tiikketimi tahmin etmenin 6nemini gdstermektedir.

4.2Dénemsel Ayrisma

Bir zaman serisi, verilerin 6zelliklerini anlamak igin
donemsellik, trend ve artik bilesenleri icermektedir.
Sekil 3'de tiikketim verilerinin ilk kism1 (2015 yilina
ait ilk tii¢ ay) goriilmektedir. Ancak ddénemsel
ayristirma uygulandiktan sonra, zaman serilerinin
tim bilesenleri analiz edilebilmektedir. Bir giin
icinde veriler belirli bir diizende dalgalanmakta ve
ayrica her hafta sonu azalmaktadir. Bu hafta
bazindaki donemsellik, her iki gelistirilmis modelde
de kullanilmistir (haftallk doéngli 168 veri
noktasindan  olugmaktadir), c¢ilinkii  glinliik
donemselligi de  kapsamaktadir. Ayristirma
grafikleri ise Sekil 4’de yer almaktadir.
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Elektrik Enerjisi Tuketimi
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Sekil 4. Ayristirma Grafikleri

4.3 Oto-korelasyon islevleri (ACF)

ACF grafiklerinden tiiketim verilerinde ¢ok gii¢lii bir
oto-korelasyon oldugu goriilebilir. Daha net bir
gorsellestirme yapmak icin Sekil 5’de 60 saatlik bir
ACF grafigi gosterilmistir. Cogu gecikmede hem

2015-02-01 2015-02-08 2015-02-15 20150222

pozitif hem de negatif yonde énemli korelasyonlarin
oldugu goriilebilmektedir.
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Otokorelasyon
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Sekil 5. ACF Grafikleri
4.4 YSA Modeli ve Ciktilar: kullanilmistir.  Calismalar neticesinde 1 yili
YSA modeli 100 digime sahip bir LSTM kapsayan ve 10 donemden olusan veri setinin

katmanindan, 100 diigiime sahip bir birakma

egitilmesiyle model oturmustur. S6z konusu kayip

A . . . fonksiyonunun egim  diyagrami ekil 6'da
katmanindan ve 1 diigime sahip yogun bir NSy . g yag 3
. gorilmektedir.
katmandan olugmaktadir. Kayip fonksiyonu olarak
Adam optimizer ve Ortalama mutlak hata (mae)
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Sekil 6. Kayip Fonksiyonunun Egim Semasi

Yapilan c¢alismada, model 1 yillik verilerle
egitildikten sonra, egitilen veri setinde 1 yillik
verilerden sonra 1 hafta sonrasina ait test veri
setinin degerleri tahmin edilmeye c¢alisimistir.
Gorsellestirilmis sonuglar Sekil 7'de
gosterilmektedir. Tahminlerin ortalamasi
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28697.6085 ve karekok ortalama hatas1 7069.1917
cikmuistir.

Sekil 7’ye gore model haftanin bazi giinleri dogru
gerceklesmis, fakat glinler arasindaki ani artis ve
diistisler tahmin edilememistir.
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4.5 ARIMA Modeli ve Ciktilan

YSA modelinin sonuglarini karsilagtirmak igin bir
ARIMA modeli gelistirilmistir. ARIMA modelinin
parametreleri python'un auto-arima fonksiyonu ile
elde edilmistir. Karar verilen model bir SARIMAX
(2,1,2) (0,1,0,168) modelidir. Bu model, dénemsel
bir ARIMA modelidir. ilk ti¢ parametre (2,1,2)

37500

normal ARIMA modeline, son 4 parametre
(0,1,0,168) ise donemsel operatore aittir.

ARIMA modeli, YSA metodu ile kiyaslama
yapilabilmesi acisindan ayni zaman periyodu ile
egitilmis ve test edilmistir. Tahminlere ait RMSE
degeri 4992951, ve MAE degeri ise 3927.225
seklinde elde edilmistir.
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Sekil 8. Gergek Verilerle Karsilastirmali ARIMA Modeli Tahminleri

Sekil 8’e gore, ARIMA modeli de haftanin bazi
giinlerini tahmin etmeyi basarmis ancak giinler
arasinda ani artis ve dusiisleri tahmin edememistir.
Auto.arima  fonksiyonlar1  parametre  se¢im
6zelliginden kaynaklanmaktadir. Bu sayede ARIMA
modeline uygun parametreler beslenebilmekte ve
cok fazla egitim verisine ihtiyag duymadan
tahminler yapilabilmektedir.

5. Sonug

Bu ¢alismada, saatlik elektrik enerjisi verileri YSA
yapisinda, tekrarli sinir agr mimarisi olan LSTM
temel alinarak analiz edilmis ve elde edilen sonuclar
zaman serisi analiz sonuglariyla karsilastirilmistir.
Bu karsilastirmalar neticesinde elektrik
yluklemesinde LSTM aglarinin uygulanmasiyla
basarili tahminler yapmak c¢alismanin amacini
olusturmaktadir. Tarihsel verilere dayali olarak bir
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LSTM modeli ve bir ARIMA modeli gelistirilmis ve
her iki modelin tahmin sonuclar1 karsilastirilmistir.
Bu karsilastirmaya gore her iki model de benzer
performanslar vermistir. Ancak temel farkliliklar,
model olusturma ve egitim asamalarindadir. YSA
tabanli model daha cok bir kara kutu gibidir. On
analiz yerine, modelin performansini artirmak igin
¢cok sayida hiperparametre ayari gereklidir. Bunu
yapmak icin, her doénemin gunlik c¢alisma
strelerinin olmasi nedeniyle ¢ok fazla hesaplama
giiciine ihtiya¢c duyulmaktadir. Buna ek olarak, YSA
modeli ARIMA modelinden ¢ok daha fazla egitim
verisine ihtiya¢c duymaktadir. Ciinkii modeli
egitmeden once ARIMA'daki gibi herhangi bir
parametre girilmemektedir. Modelin kendisi, zaman
serisinin 6zelliklerini 6grenmek icin yeterlidir. Bu
faktor ayni zamanda c¢alisma siirelerini de
arttirmaktadir. ' YSA model kullaniminin temel
avantajl, daha ytiksek boyutlu ¢ok degiskenli tahmin
problemlerinde c¢ok yiiksek hesaplama giiciiniin
olmasidir.

ARIMA modeli, donemsel ARIMA parametrelerini
belirlemek icin daha fazla o6n veri analizi
gerektirmektedir. Ozellikle dénemsellik faktériiniin
cok hassas bir sekilde belirlenmesi gerekmektedir.
Diger parametreler yeniden calistirllarak
ayarlanabilmektedir. Bu parametreler basarili bir
sekilde belirlenebilirse, ARIMA modeli daha diisiik
egitim verisi ile iyi tahminler yapabilmektedir. Bu
faktor, kisisel bilgisayarlarinin hesaplama giicii
yliksek olan arastirmacilar icin ARIMA modelinin
kullanimini daha kolay hale getirmektedir. ARIMA
modelinin bir diger avantaji da veri hazirlama ve
zaman serisi olusturucu kullanimi gerektiren YSA
modelinin aksine, zaman serisi verilerini dogrudan
modele beslemenin miimkiin olmasidir. Daha 6énce
belirtildigi gibi, aciklayici veri analizi,
otokorelasyonlar ve donemsel ayristirmalarin,
modeli olusturmadan 6nce ¢ok hassas bir sekilde
gerceklestirilmesi gerekmektedir. ARIMA modeli,
kara kutu gibi olan YSA modelinden daha kolay
anlasilmaktadir.

Bu ¢alisma, tek degiskenli bir zaman serisi analizini
ve tahminini kapsamaktadir. Gelecekteki bir calisma
hedefi olarak, hava faktorleri modele dihil
edilebilir, 4 yillik verinin tamami kullanilarak ¢ok
degiskenli bir zaman serisi tahmin problemi ele
alinabilir.
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