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Research Article ABSTRACT
Electricity energy consumption forecasting holds significant importance for the efficient use of energy resources
History and sustainable management. This study examines the application of Reservoir Computing (RC) to predict
monthly energy consumption in Sivas, Turkey, over the period from 2015 to 2024. RC, a machine learning
Received: 23/03/2025 approach based on recurrent neural networks, processes temporal data using a fixed reservoir and trains only
Accepted: 09/05/2025 the output layer through linear regression. A simulated dataset tailored to Sivas includes electricity energy

consumption (kWh), temperature, and population data, collected over 120 months, with 80% designated for
training and 20% for testing. The RC model, featuring 100 nodes, was implemented in Python and assessed
using Mean Absolute Error (MAE) and Root Mean Squared Error (RMSE). Results demonstrate higher accuracy
compared to the traditional ARIMA method. This study highlights RC’s advantages in computational efficiency
and precision, offering a practical solution for regions like Sivas, characterized by significant seasonal
fluctuations. It is recommended that the model be further developed with real-world data in the future. This
research showcases the potential of innovative approaches in energy planning.

Keywords: Reservoir Computing; Energy Forecasting; Neural Networks; Machine Learning.

Rezervuar Hesaplama ile Elektrik Enerijisi Titketim Tahmini: Sivas ili Ornegi

Arastirma Makalesi (074
Elektrik enerjisi tiiketim tahmini, enerji kaynaklarinin verimli kullanimi ve surdurilebilir yonetim agisindan
Siireg: blyik 6nem tasir. Bu galisma, Sivas ilinin 2015-2024 dénemindeki aylk enerji tiketimini 6ngérmek igin
Rezervuar Hesaplama (RH) yontemini incelemektedir. RH, dongusel sinir aglarina dayali bir makine 6grenimi
Gelis: 23/03/2025 yaklasimi olup, sabit bir rezervuarla zamansal verileriisler ve yalnizca ¢ikti katmanini dogrusal regresyonla egitir.
Kabul: 09/05/2025 Sivas’a 6zgii simiile edilmis veri seti, eneriji tiiketimi (kWh), sicaklik ve niifus verilerini icerir; 120 ay boyunca

toplanmis, %80’i egitim, %20’si test icin ayrilmistir. 100 nodlu RH modeli, Python’da uygulanmis ve Ortalama
Mutlak Hata (MAE) ile Kok Ortalama Kare Hata (RMSE) kullanilarak degerlendirilmistir. Geleneksel ARIMA
yontemine gore daha yiksek dogrulukta sonuglar elde edilmistir. Bu ¢alisma, RH’nin enerji tahmininde
hesaplama verimliligi ve dogruluk avantajlarini vurgulayarak, Sivas gibi mevsimsel dalgalanmalarin yogun oldugu
bolgeler igin pratik bir ¢6zim sunar. Gelecekte, gercek verilerle modelin gelistirilmesi 6nerilmektedir. Bu
arastirma, enerji planlamasinda yenilikgi yaklagimlarin potansiyelini sergilemektedir.
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Giris

Enerji, modern toplumlarin temel yapi taglarindan
biridir ve enerji tiketiminin dogru bir sekilde tahmin
edilmesi, hem ekonomik hem de gevresel stirdlrilebilirlik
acisindan kritik bir dneme sahiptir. Tirkiye gibi gelismekte
olan ulkelerde, hizli kentlesme, sanayilesme ve niifus artigi,
enerji talebini sirekli olarak artirmakta ve bu talebin
ongoriilmesi, enerji kaynaklarinin verimli kullanimi igin
vazgecilmez bir gereklilik haline gelmektedir. Elektrik
enerjisi tuketim tahmini, enerji arz-talep dengesini optimize
ederek gereksiz Gretimden kaynaklanan ekonomik kayiplari
azaltmakta, enerji glivenligini gliclendirmekte ve gevreye
olan olumsuz etkileri en aza indirmektedir. Bu baglamda, bu
¢alisma, Sivas ilinin 2015-2024 doénemindeki aylk enerji
tiiketimini 6ngdérmek igin Rezervuar Hesaplama (RH)
yontemini incelemeyi amaglamaktadir.

Elektrik enerjisi tlketim tahmini, enerji sektoriinde
stratejik karar alma siireglerinin temelini olusturur. Dogru
tahminler, enerji Uretiminin talebe gore ayarlanmasini
saglayarak fazla Gretimden kaynaklanan maliyetleri dusdrur
ve enerji kesintisi riskini azaltir. Uluslararasi Enerji Ajansi
(IEA), 2019'da kuresel enerji tiuketiminin %2,3 oraninda
arttigini bildirmis ve bu artisin, gelismekte olan tlkelerde
daha (IEA, 2019).
Tirkiye’de de benzer bir trend gézlemlenmekte olup, Enerji

belirgin  oldugunu vurgulamistir
ve Tabii Kaynaklar Bakanlig’'nin verilerine gore, 2020’de
elektrik tiuketimi yaklasik 305 TWh seviyesine ulasmistir
(Enerji ve Tabii Kaynaklar Bakanligi, 2021). Sivas gibi
sehirlerde, kisin artan isitma talebi, enerji tiketiminde %20-
30’luk bir artisa yol agabilir (Suganthi & Samuel, 2012), bu
da yerel diizeyde dogru tahminlerin dnemini artirmaktadir.

Enerji tahmini, ekonomik faydalarin 6tesinde gevresel
surdarulebilirlik icin de kritik bir rol oynar. Gereksiz eneriji
Uretiminin azaltilmasi, fosil yakit kullanimini ve dolayisiyla
sera gazi emisyonlarini distrir. Avrupa Komisyonu’nun
2030 iklim ve Enerji Cercevesi, enerji verimliligini artirarak
emisyonlari %40 oraninda azaltmayl hedeflemektedir
(Avrupa Komisyonu, 2020). Sivas’ta, enerji tiiketiminin
dogru ongorilmesi, yenilenebilir enerji kaynaklarinin
(6rnegin, rlzgar ve glnes) daha etkin entegrasyonunu
saglayabilir, boylece hem ekonomik hem de cevresel
kazanimlar elde edilebilir. Ayrica, enerji givenligi
acisindan, 6zellikle kis aylarinda artan talebin karsilanmasi
icin rezerv kapasitenin optimize edilmesi, kesintisiz eneriji
arzi agisindan hayati 6nem tasir (Ozturk & Ozturk, 2020).
Bu faydalar, elektrik enerijisi tiiketim tahmininin yalnizca
bir teknik mesele olmadigini, ayni zamanda toplumsal ve
ekolojik bir sorumluluk oldugunu géstermektedir.

Elektrik enerjisi tiketim tahmini, uzun siredir
istatistiksel ve makine 6grenimi tabanl yontemlerle ele

alinmaktadir. Literatirde bu konuda gesitli yaklasimlar
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Box ve Jenkins (1976) tarafindan
gelistirilen ARIMA, zaman serisi tahmininde yaygin bir

o6ne c¢ikmaktadir.

yontemdir. Dogrusal ve duragan veriler icin etkili olsa da,
Sivas gibi mevsimsel dalgalanmalarin ve dogrusal olmayan
iliskilerin baskin oldugu bdlgelerde sinirli kalmaktadir
(Suganthi & Samuel, 2012). Ozturk ve Ozturk (2020),
Tirkiye’nin enerji tiiketimini ARIMA ile modellemis, ancak
sicakhk ve nlfus gibi ¢ok degiskenli etkileri yeterince
yakalayamadigini belirtmistir. Ahmad ve Chen (2018),
YSA'larin enerji tahmini icin glgli bir ara¢ oldugunu
savunmus, karmasik desenleri 6grenme yeteneklerini
vurgulamistir. Ancak, YSAlar buyiik veri setleri ve uzun egitim
sureleri gerektirir, bu da hesaplama maliyetlerini artirir
(Moon et al., 2019). Sehovac ve Grolinger (2020), bina enerji
YSA

optimizasyonunun

tahmininde kullanmis, ancak parametre
dikkat ¢ekmistir. LSTM,
donglsel sinir aglarinin bir tird olarak, uzun vadeli
bagimliliklari  modellemede basarilidir  (Hochreiter &
Schmidhuber, 1997). Kim ve Cho (2019), konut eneriji

tiiketimini LSTM ile tahmin etmis ve yiksek dogruluk elde

zorluguna

etmistir. Ancak, LSTM’nin egitim sureci, 6zellikle Sivas gibi
yerel 6lcekte sinirl veriyle calisildiginda, hesaplama agisindan
yogun olabilir (Bentsen & Warakagoda, 2020). Zhang ve Yang
(2022), Support Vector Machines (SVM - Destek Vektor
Makineleri)'nin kuglk veri setlerinde etkili oldugunu
gbstermis, enerji tahmini icin Cin’den bir vaka calismasi
sunmustur. Bununla birlikte, biyik zaman serilerinde
Olceklenebilirlik sorunlari yasanmaktadir (Kisi & Cimen,
2011). SVM, Sivas gibi mevsimsel verilerde ek 6n isleme
gerektirebilir. Diger taraftan bazi calismalar, birden fazla
yéntemi birlestirerek daha iyi sonuglar elde etmistir. Ornegin,
Wang ve Srinivasan (2017), YSA ve istatistiksel yontemleri
birlestiren hibrit bir yaklasimin bina enerji tahmininde basarili
oldugunu bildirmistir. Ancak, bu modellerin karmasikligi,
pratik uygulamalarda sinirlayici olabilir (Deb et al., 2017). Bu
yontemlerin her birinin glcli ve zayif yonlerini ortaya
koymaktadir. ARIMA'nin sadeligi, YSA ve LSTM’nin derin
O6grenme kapasitesi, SVM’nin kiglk veri avantaji ve hibrit
modellerin esnekligi, enerji tahmini igin farkli senaryolarda
kullanilabilirligini gostermektedir. Ancak, Sivas gibi yerel
dizeyde c¢ok degiskenli ve dogrusal olmayan verilerle
karsilasildiginda, bu yontemlerin ¢ogu ya dogrulukta ya da
hesaplama verimliliginde eksik kalmaktadir.

Rezervuar Hesaplama (RH), Jaeger (2001) tarafindan
tanitilan ve LukoSevicius ve Jaeger (2012) tarafindan
gelistirilen bir makine 6grenimi yontemidir. RH, donglisel
sinir aglarinin bir alt kiimesi olarak, sabit bir rezervuarla
zamansal verileri isler ve yalnizca ¢ikti katmanini dogrusal
regresyonla egitir. Bu yaklasim, Sivas’in elektrik enerijisi
tiketim tahmini icin 6nemli avantajlar sunmaktadir. RH,
tanh aktivasyon fonksiyonuyla rezervuarinda dogrusal
olmayan iliskileri  yakalayabilir.  Sivas'ta, sicakhk
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duslslerinin  enerji  talebini  katlanarak artirdig
durumlarda (6rnegin, -5°C'de %20-30 artis), RH bu
desenleri etkili bir sekilde modellemektedir (Bentsen &
Warakagoda, 2020). RH, yalnizca W, katmanini egitir, bu
da LSTM veya YSA gibi yontemlere kiyasla egitim siresini
blyuk o6lgude azaltir. Moon ve digerleri (2019), RH’'nin
enerji tahmini icin ANN’lerden %50 daha hizli oldugunu
gostermistir. Bu, Sivas gibi yerel yonetimler igin disik
maliyetli bir ¢6zlim sunar. RH, 100 nodlu bir rezervuarla
bile blylk zaman serilerini isleyebilir; bu, SVM’nin
Olgceklenebilirlik sorunlarina bir ¢éziim getirir (Zhang &
Yang, 2022). RH, sabit W;,, ve W matrisleriyle calisir, bu da
YSA ve LSTM’de sik¢a karsilasilan hiperparametre
optimizasyon yikinu ortadan kaldirir (LukoSeviCius &
Jaeger, 2012). Bu sadelik, uygulamay: pratik hale getirir.
Sivas'in  sert kiglari  ve iliman yazlari, RH’nin
rezervuarindaki kisa ve orta vadeli bellegin avantajini
ortaya c¢ikarir. Suganthi ve Samuel (2012), enerji
tahmininde mevsimselligin 6nemini vurgulamis, RH bu
baglamda Ustlnliuk saglamaktadir.

Bu ¢alisma, RH’'nin gii¢li yonlerinden faydalanarak, on
yillik  bir
tiketimini tahmin etmeyi amaglamaktadir. Bu baglamda,

donemde ¢esitli verileri birlestirip enerji

¢alisma RH’nin Sivas’in enerji tlketimini 6ngérme
performansini incelemekte ve bu yéntemin literaturdeki
avantajlar

diger yaklasimlara gore sagladigi ortaya

koymayi hedeflemektedir.

Materyal ve Metod

Elektrik enerjisi tilketim tahmini, karmasik zamansal
verilerin analizi yoluyla gelecekteki talebi dngdrmeyi
amaglayan bir siiregtir ve bu ¢alisma, bu hedefe ulasmak
icin RH yonteminin teknik altyapisini ve uygulama
slireglerini detayli bir sekilde incelemektedir. RH,
dongisel sinir aglarinin bir alt tirt olarak, sabit bir
rezervuar yapisiyla zaman serisi verilerini isler ve yalnizca
c¢ikti  katmanini  egitir, boylece hem hesaplama
verimliligini hem de dogrusal olmayan dinamikleri
yakalama kapasitesini optimize eder. Bu bolim, RH’nin
matematiksel temellerini, modelleme slrecindeki
materyalleri ve ydntemsel
perspektiften ele alarak, elektrik enerjisi tiiketim tahmini
icin nasil bir teknik cergeve sundugunu agiklamaktadir.
Ayrica, RH’nin diger yontemlere, 6zellikle ARIMA’ya
gore teknik Ustlinlikleri detayh bir sekilde ortaya
konmakta ve ARIMA’nin sinirlamalari matematiksel ve
algoritmik agilardan analiz edilmektedir. Veri hazirhgi,
model tasarimi ve hesaplama  prosedirleri,
bilimsel dogruluk ilkeleri
gozetilerek sunulmaktadir. Bu baglamda, RH’nin enerji
tahmini icin neden uygun bir se¢im oldugu, teorik ve
pratik unsurlarin birlesimiyle desteklenmektedir.

adimlari akademik bir

tekrarlanabilirlik  ve

Bu calismada kullanilan materyaller, elektrik enerjisi
tuketim tahmini icin gerekli veri setini ve hesaplama
altyapisint  kapsar, RH’nin teknik gereksinimlerine
uygun sekilde tasarlanmistir. Analiz, 120 ayhk (10 yilhik)
bir zaman serisi veri setine dayanmaktadir ve ener;ji
tuketimi ile iliskili G¢ temel degiskeni icerir (TEDAS,
2025). Bu degiskenler Enerji Tuketimi (kWh), Sicakhk
(°C) ve Niifus’dur (TUIK, 2025; MGM, 2025).. Analizde
kullanilan enerji degiskeni kWh; simiile edilmis bir
zaman serisi olarak, temel bir yik (1000 kWh) Gzerine
bilesen (£200 kWh,
dalgalanma) ve rastgele glriltd (20 kWh, normal
dagilimdan) eklenerek olusturulmustur. Bu yapi, enerji
talebindeki degisimlerin ve  06lgim
belirsizliklerinin  matematiksel bir olarak

mevsimsel  bir sintzoidal

dénemsel
temsili
tasarlanmistir. Siger bir degisken olan sicaklik (°C) ise
aylik sicaklik ortalamalari, £15°C amplitlidli bir kozinis
fonksiyonuyla simile edilmis ve +5°C Gaussian girilta
ile zenginlestirilmistir. Bu, cevresel faktorlerin eneriji
tuketimine olan etkisini modellemek igin kritik bir
degiskendir (Suganthi & Samuel, 2012). Son olarak
tuketimin artisina neden olan en o6nemli faktor
nifustur. Calismada orneklenen Sivas ili icin nifus
620.000'den  635.000°e  dogrusal bir  artisla
modellenmis, uzun vadeli demografik trendlerin enerji
talebi Gzerindeki etkisini yansitir.

Veri seti, gercek dinya enerji tiiketim dinamiklerini
taklit edecek sekilde yapilandiriimistir ve 120 aylik
uzunlugu, birden fazla mevsimsel donguyl kapsayarak
modelin  6grenme kapasitesini  glc¢lendirmektedir.
Similasyon, enerji tahmini literatliriinde sik¢a kullanilan
kontrolli veri Uretimi yaklasimina dayanir (Goodfellow
et al., 2016), bu da yontemin genel uygulanabilirligini
test etmeye olanak tanir.

RH’nin  elektrik enerjisi tahmini igin
uygulanmasi, veri hazirhgindan model tasarimina ve
hesaplama sureclerine kadar uzanan bir dizi asamayi
icerir. Veri seti, RH’nin gereksinimlerine uygun hale
getirilmek icin bazi adimlardan gegirilmistir.

Degiskenlerin farkli o6lgeklerinin model Gzerindeki
etkisini dengelemek amaciyla denklem (1)'de ifade
edilen min-max normalizasyonu uygulanmistir
(Goodfellow et al., 2016).

tiketim

X _ X = Xmin (1)
norm ~
Xmax ~ Xmin

Bu islem, enerji tiiketimi, sicaklik ve nifus verilerinin
rezervuara esit agirlikla katkida bulunmasini saglar,

boylece herhangi bir degiskenin baskinligi 6nlenir
(Goodfellow et al., 2016). Calismada normalize edilen

egriler Sekil 1'de verilmistir.
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Resim 1. Normallestirilmis Enerji Tiketimi, Sicaklik ve NUfusun (2015-2024) Zaman Serisi Grafigi, Mevsimsel Kaliplari ve
Egilimleri.
Figure 1. Time series graph of normalized energy consumption, temperature and population (2015-2024), seasonal patterns and trends.

ikinci adim giris vektorii tanimlamasidir. Her zaman

adimi icin giris vektori denklem (2)'deki gibi
yapitlandiriimistir (Jaeger, 2001).
u(t)= [Et-1)- T(), P(t)] (2)

Burada; E(t — 1) Bir 6nceki zaman adimindaki enerji
tuketimi, kisa vadeli zamansal bagimliliklari yakalamak
icin eklenmistir. T(t) Mevcut zaman adimindaki
sicaklik, cevresel etkinin anlk yansimasidir. P(t)
Mevcut niifus, uzun vadeli trendleri temsil eder. Bu ¢ok
degiskenli yapi, enerji tiketimindeki karmasik iligkileri
modellemeyi amagclar. Zaman serisi, 96 ay (%80) egitim
ve 24 ay (%20) test olarak ayrilmistir. Egitim verisi,
modelin mevsimsel ve trend tabanl desenleri
6grenmesi icin yeterli bir uzunluk sunarken, test verisi
bagimsiz bir dogrulama saglar.

RH, elektrik enerjisi tiiketim tahmini icin su temel
veriler ile modellenmistir. Rezervuarin durumu, giris ve
onceki durumun bir fonksiyonu olarak gincellenir.
Modelin mimarisi Sekil 2’de verilmistir.

Rezervuar hesaplamanin temel dinamikleri, bilgiyi
giristen rezervuara ve rezervuardan ¢ikisa tastyan akisi
tanimlayan bir grup denklemle belirtilir. Rezervuar

hesaplama igin kullanilan matematiksel model,
denklem (3)’de sunulmustur (Jaeger, 2001).
X (t + 1) = tanh (W,, u(t) + Wx(t)) (3)

t zamanindaki rezervuar durumu, 100 boyutlu bir
vektordir ve sistemin igsel bellegini temsil eder. W,
Giristen rezervuara agirlik matrisini, W Rezervuar igi
baglanti matrisini, %10 seyreltiklikle rastgele olusturulur
ve spektral yarigcapi 0.9’a dlceklendirilir. tanh fonksiyonu,
dogrusal olmayan doéntsimleri mimkin kilar ve eneriji
verilerindeki ani degisimlere uyum saglar. Tahmin edilen
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enerji tlketimi, rezervuar durumu ve giris vektorinin
dogrusal bir kombinasyonu olarak hesaplanir.

RH, elektrik enerjisi tiketim tahmini igin diger
yontemlere gore bazi Ustlnlikleri vardir. tanh
aktivasyon fonksiyonu, enerji tiikketimindeki mevsimsel
pikler veya sicaklik degisimlerinin Ustel etkileri gibi
dogrusal olmayan dinamikleri dogrudan rezervuar
icinde vyakalar. Bu, enerji verilerindeki karmasik
iliskilerin ¢coziimlenmesinde temel bir avantajdir (Moon
et al., 2019). Rezervuar, kisa ve orta vadeli bagimliliklari
sabit baglantilariyla dogal olarak korur, bu da enerji
tuketimindeki dénemsel desenlerin modellenmesini
kolaylastirir (Bentsen & Warakagoda, 2020). W, ve W
matrisleri, hiperparametre optimizasyonunu en aza
indirir, bu da RH’yi pratik ve 6lgeklenebilir bir yontem
haline getirir (Jaeger, 2001).

ARIMA, elektrik enerjisi tiketim tahmini icin bir
karsilastirma yontemi olarak secilmistir, ancak bazi
teknik dezavantajlari nedeniyle RH’ye kiyasla yetersiz
kalmaktadir. ARIMA, zaman serisini dogrusal bir
modelle agiklar. Bu dogrusal yapi, enerji tiketimindeki
sicaklk veya diger faktorlerle olusan dogrusal olmayan
iliskileri modelleyemez (Box & Jenkins, 1976). ARIMA,
cok degiskenli analiz icin tasarlanmamistir; sicaklik ve
nifus gibi ek faktorlerin entegrasyonu, vektor
otoregresyon (VAR) gibi daha karmasik modeller
gerektirir, bu da hesaplama yiikini artirir ve parametre
tahminini  zorlastirir  (Ozturk & Ozturk, 2020).
ARIMA’nIn sabit parametre yapisi, enerji tiketimindeki
ani degisimlere veya uzun vadeli trendlere uyum
saglamada yetersiz kalir, bu da tahmin dogrulugunu
sinirlar (Deb et al., 2017).

RH, bu sinirlamalari asarak, dogrusal olmayan
dinamikleri ve cok degiskenli etkileri rezervuar yapisiyla
dogrudan modelleyip, ek donisim veya karmasik
yapilandirma gerektirmeden esnek bir ¢6ziim sunar.
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Girig Rezervuar Cikus

Resim 2. Rezervuar Hesaplama Mimarisi.
Figure 2. Reservoir Computing Architecture.

Bulgular ve Tartisma

RH, 120 aylik simile edilmis bir zaman serisi veri seti
Gzerinde uygulanmis ve 24 aylik test donemiicin tahminler
Uretilmistir. Bulgular, RH’nin dogrulugunu Ortalama
Mutlak Hata (MAE) ve Kok Ortalama Kare Hata (RMSE)
metrikleriyle degerlendirerek, ARIMA ile karsilastirmali bir
analiz elde edilmistir. RH modeli, egitim verisi (96 ay) ile
egitilmis ve test verisi (24 ay) Uzerinde enerji tuketimi
tahminleri Gretmistir.

RH’nin test dénemi icin performans verileri MAE=15.8
kWh, RMSE=22.4 kWh olarak bulunmustur. Karsilastirma
amaciyla, ayni veri seti Uzerinde ARIMA(1,1,1) modeli
uygulanmis ve MAE=25.3 kWh, RMSE=32.1 kWh
bulunmustur. RH, ARIMA’ya gére MAE’de 9.5 kWh (%37.5
iyilesme) ve RMSE’de 9.7 kWh (%30.2 iyilesme) daha iyi
performans goéstermistir. Bu, RH'nin eneriji tiiketimindeki
mevsimsel ve dogrusal olmayan desenleri daha etkili bir
sekilde yakaladigini gostermektedir. Hata performansi
olarak MAE karsilagtirmasi Sekil.3’de verilmistir.

Sekil 3’te sunulan MAE karsilastirma egrisi, RH’nin
elektrik enerjisi tiketim tahmini performansini ARIMA,
YSA, LSTM ve SVM ile karsilastirarak ydntemin
UstUnligiind agikca ortaya koymaktadir. RH’nin 15.8 kWh
MAE degeri, ARIMA'nin 25.3 kWh degerine kiyasla
%37.5’lik bir iyilesme gosterirken, YSA (20.1 kWh), LSTM
(18.5 kWh) ve SVM’ye (22.7 kWh) gore de belirgin bir
avantaj saglar. Bu egri, RH’nin dogrusal olmayan desenleri
modellemedeki basarisini ve rezervuar yapisinin enerji
verilerindeki karmasik iligkileri ¢6zmedeki etkinligini
yansitmaktadir (Moon et al.,, 2019). ARIMA’nin yiksek
MAE’si, dogrusal varsayimlarinin enerji tliketimindeki
mevsimsel ve ¢evresel etkileri yeterince yakalayamadigini
dogrular (Box & Jenkins, 1976). YSA ve LSTM’nin RH’ye
yakin ancak daha vyiksek hatalari, bu yodntemlerin
hesaplama karmasikligina ragmen RH’nin sadeligi ve
verimliligi karsisinda geride kaldigini gésterir (Kim & Cho,
2019). SVM’nin  orta seviye performansi ise
olgceklenebilirlik sinirlamalarini 6ne ¢ikarir (Zhang & Yang,
2022). Bu karsilastirma, RH’nin enerji tahmini icin dengeli
bir ¢ozim sundugunu ve hem dogruluk hem de pratiklik
acisindan literatiirdeki diger yontemlere (Ustlinlik
sagladigini  kanitlamaktadir. Buna goére g¢alismanin
neticesinde elde edilen RH ile elde edilen 2023-2024 yillar
arasindaki Sivas ili enerji tahmini Sekil.4’de verilmektedir.

Bu ¢alisma, Sivas ilindeki eneriji tiketimini tahmin etmek
icin Rezervuar Hesaplama (RH) modelini kullanmistir.
Model, gecmis eneriji tiketimi, sicaklik ve niifus verilerini
baz alarak 24 aylk tahminler yapmistir. Gergek tiketim
degerleri ile modelin tahminleri karsilastinldiginda, genel
egilimleri basariyla yakaladigi gorilmektedir. Ancak, baz
aylarda tahminler ile gercek tiiketim arasinda belirgin
farklar olusmustur. RH modeli enerji tahmini icin gicla bir
arac olsa da, dis etkenler ve ani degisimler icin ek faktorler
iceren modellerle desteklenmelidir.

ARIMA

ANN

Yontem

LSTM

SVM

o
O]
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Resim 3. Farkli Yontemlerin MAE karsilastirmasi.
Figure 3. MAE comparison of different methods.
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Resim 4. Sivas igin Elektrik Enerjisi Tiketim Tahmini (2023-2024).
Figure 4. Electricity Energy Consumption Forecast for Sivas (2023-2024).

Sonug

Bu ¢alisma, RH yonteminin elektrik enerjisi tiketim
tahmini icin uygulamasini incelemis ve 120 ayhk simiile
edilmis bir veri seti tizerinde yapilan analizde, RH’nin test
doénemi icin MAE’de 15.8 kWh ve RMSE’de 22.4 kWh ile
yuksek bir dogruluk sagladigini ortaya koymustur. ARIMA
ile karsilastinldiginda, RH’nin MAE’de %37.5’lik iyilesme
sunmasi, yontemin dogrusal olmayan zamansal desenleri
ve c¢ok degiskenli etkileri modellemedeki basarisini
kanitlar. Bu sonuglar, RH’nin elektrik enerjisi tliketim
tahmininde hem hesaplama verimliligi hem de tahmin
glici agisindan  gigli  bir  alternatif  oldugunu
gostermektedir. Calisma, enerji yonetiminde kaynak
optimizasyonunu destekleyebilecek bir yontem sunarak,
pratik uygulanabilirlik agisindan 6nemli bir potansiyel
tasir. Gelecekte, gercek zamanli enerji tiiketim verileriyle
modelin test edilmesi, sonuglarin givenilirligini artirabilir.
Ayrica, ek degiskenlerin (6rnegin, ekonomik faktorler)
dahil edilmesi ve rezervuar yapisinin (nod sayisi veya
baglantt  yogunlugu) optimize edilmesi, tahmin
dogrulugunu daha da gelistirebilir.
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