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Hidroelektrik enerji, Tiirkiye'nin hizli ekonomik ve niifus artigiyla
yiikselen enerji talebinin kargilanmasinda biiyilk 6nem tagsir.
Mevsimsel bagimliligi nedeniyle hidroelektrik enerji tahmin
algoritmalari i¢in uygundur. Bu calisma, Tiirkiye'de 100 MW'm
iizerinde giic iireten EUAS Aslantas HES'te enerji iiretimini tahmin
etmeyi amaglamaktadir. Tahmin modeli, XGBoost (Asir1 Gradyan
Artirimli karar agaglari) ile tarih-saat kayitlari, gecmis enerji {iretim
verileri ve sicaklik gibi ¢esitli girdi kullanilarak olusturulmustur.
Uretim verileri, EPIAS Seffaflik Platformu’ndan alinmis ve Python
ile iglenmigtir. XGBoost modeli, farkli aga¢ sayilari ve dgrenme
orant (1) denenerek optimize edilmistir. Modelin etkinligi,
belirleme katsayis1 (R2), Ortalama Mutlak Olcekli Hata (MASE),
Kok Ortalama Karesel Hata (RMSE), Ortalama Mutlak Hata (MAE)
ve Agirlikli Mutlak Yiizdesel Hata (WAPE) gibi ¢esitli hata
Olgiimleri ile titizlikle degerlendirilmistir. Bu ¢alismada kullanilan
yontemler ve elde edilen sonuglar, hidroelektrik enerji tahmininde
makine O0grenimi algoritmalarinin faydali olabilecegini ve enerji
yonetimi stratejilerinin optimize edilmesine yonelik dnemli bilgiler
sunabilecegini gdstermektedir.
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Hydropower energy is crucial for meeting Turkey's growing energy
demand, driven by rapid economic and population growth. Its
seasonal variability makes it suitable for forecasting algorithms.
This study aims to predict energy production at the EUAS Aslantas
Hydroelectric Power Plant, with a capacity exceeding 100 MW. A
forecasting model was created using XGBoost (Extreme Gradient
Boosted Decision Trees) incorporating inputs such as timestamp,
historical energy production data, and temperature. Energy data
source is the EPIAS Transparency Platform and the data was
processed with Python. The model was optimized by varying the
number of trees and learning rates (n). Its effectiveness was
rigorously assessed using statistical metrics, including the
coefficient of determination (R?), Mean Absolute Scaled Error
(MASE), Root Mean Squared Error (RMSE), Mean Absolute Error
(MAE), Weighted Absolute Percentage Error (WAPE). The results
indicate that machine learning algorithms can significantly enhance
hydropower energy forecasting and optimize energy management
strategies.
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1. GIRIS

Hidroelektrik enerji, onemli bir yenilenebilir enerji kaynagi olup kiiresel enerji liretiminde kritik bir rol
oynamaktadir. Enerji iiretiminin yani sira, tagkin kontrolli, sulama ve su temini gibi faydalar1 da
bulunmaktadir. Hidroelektrik enerji; tarim, ekonomi, dogal afetlere karsi koruma ve temiz su temini
acisindan biiytik bir 6neme sahiptir.

T.C. Enerji ve Tabii Kaynaklar Bakanligi’na gére, Tiirkiye'nin elektriginin %36,3'0 komiirden, %21,4'4
dogalgazdan, %19,6's1 hidroelektrik enerjiden, %10,4'i riizgardan, %5,7'si giinesten, %3,4'li jeotermal
enerjiden ve %3,2'si diger kaynaklardan retilmektedir. Sekil 1'de goriildiigii tizere, 2023 yili itibariyla
Tiirkiye'nin elektrik enerjisi liretiminde hidroelektrik enerjinin pay1 beste birdir [1].

Diger

eotermal

Komiir Riizgar

Hidroelektrik

Dogalgaz
Sekil 1. Tiirkiye’nin 2023 yili elektrik iiretim kaynaklar

Hidroelektrik enerjinin elektrik iiretimindeki payinin yani sira elektrik {iretim maliyeti ve yenilenebilir
olmasi Tiirkiye i¢in 6nemli faktorlerdir. Hidroelektrik enerji iiretiminde suyun potansiyel ve kinetik enerjisi
kullanildigindan elektrik enerjisi iiretimi i¢in sadece su ve suyun kontrolii yeterlidir; bagka bir yakita ihtiyag
duyulmadigindan ¢evre kirliligi olusmaz.

Hidroelektrik enerji tiretimi, birgok faktdre baglidir ve bu faktorler iiretimin maksimize edilmesi ve
stirdiiriilebilmesi i¢in bilyiik 6nem tasir. Dolayisiyla hidroelektrik enerji tiretiminin planlanmasi gereklidir.
Bu planlama, elektrik piyasasmin arz ve talep dengesi ile mevsimsel kosullara gore yapilmalidir. Bu
calismanin da temel motivasyonu hidroelektrik enerji {iretiminin tahmin edilmesidir.

Hidroelektrik enerji, iilkenin en yaygin kullanilan yenilenebilir enerji kaynagi olmasina ragmen yagmur,
kar yagist ve kuraklik gibi etkenlere baglidir. Dolayisiyla, hidroelektrik enerji iiretimi tahmini, enerji
planlayicilarinin ve operatorlerinin bu etkenlerdeki degisimleri 6ngérmesine olanak taniyarak iilke icin
giivenilir ve istikrarl bir elektrik arzini1 destekler [2].

Hidroelektrik enerji tiretiminin tahmini, sebeke operasyonlarinin optimize edilmesi, istikrarli bir enerji
arzinin saglanmasi ve isletmecilik maliyetlerinin azaltilmasi agisindan kritik bir etkendir [3].

Aslantag HES, Ceyhan Nehri tizerinde kurulmus olup, Dogu Akdeniz Bolgesi'nin ana su yollarindan biridir.
138 MW kurulu giice sahip olan Aslantas HES, yilda yaklasik 569 GWh elektrik iiretmektedir. Barajin
olusturdugu genis rezervuar, ortalama su seviyesinde 1.150 milyon m® kapasiteye sahiptir ve sulamada
6nemli bir rol oynar. Yaklasik 149.849 hektar araziyi sulayan baraj, Ceyhan Nehri boyunca taskin yonetimi
icin de hayati dneme sahiptir. Aslantas baraji, su akisinin diizenlenmesine ve olasi tagkin olaylarinin
azaltilmasina yardimci olmaktadir.
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Sekil 2. Kaynaklara gére enerji tiretimi, Tiirkiye, 1990-2022 [4]
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Sekil 3. Aslantas Baraji ve HES konumu

Aslantas Baraji ve Hidroelektrik Santrali'nin yapimima 1976 yilinda baslanmis ve 1984 yilinda
tamamlanmistir. Toprak dolgu tipinde insa edilen barajin gévde hacmi 8.493.000 m?, kret uzunlugu 585 m
ve yiiksekligi 95 m'dir. Barajin maksimum su seviyesi 155 m, depolama kapasitesi 1.799 hm? ve gol alan1
63 km?'dir. Santralde iiretilen elektrik enerjisi, 154 kV'a kadar yiikseltilerek ulusal elektrik sebekesine
baglanmaktadir [5].

Hidroelektrik santralleri, sel kontrolii ve su kaynaklarinin yonetiminde kritik bir rol oynar. Dogru enerji
iiretimi tahmini, su akiginin diizgiin yonetilmesine yardimet olarak sel risklerini azaltir.

Tahminler, sulama ve igme suyu temini i¢in yeterli su saglanmasina yardimci olur, bdylece siirdiiriilebilir
su yonetimini destekler [6,7].

Daha iyi tahmin modelleri, hidroelektrik projeler icin finansal planlama ve yatirim stratejilerini
gelistirebilir, enerji liretimini dogru tahmin ederek ve bakim programlarini optimize ederek ekonomik
verimliligi ve giivenilirligi artirir. Bu modeller, su kaynaklarinin kullanimini optimize ederek sulama ve su
teminini daha ekonomik ve etkili hale getirir [8,9].
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Hidroelektrik iiretiminin optimizasyonu icin hidroelektrik tahminleri ¢ok oOnemlidir ve rezervuar
operasyonlarini ve enerji iiretimini etkin bir sekilde yonetmek icin kesin tahminler gerektirir. XGBoost gibi
ileri makine 6grenimi tekniklerinin kullanilmasi, hidroelektrik tahminlerinin dogrulugunu artirabilir.
Biiylik veri kiimelerini ele alma konusundaki dlgeklenebilirligi ve verimliligi ile bilinen XGBoost
algoritmasi, gesitli tahmin uygulamalarinda umut verici sonuglar géstermistir [10].

Aragtirmalar hidroelektrik operasyonlarinda tahmin kalitesinin 6nemini vurgulamakta ve akarsu akigmin
kesin tahminlerinin hidroelektrik yonetimindeki karar alma siireclerini dogrudan etkiledigini
vurgulamaktadir [11].

Hidroelektrik tahminleri alaninda XGBoost gibi makine 6grenimi yontemlerinin kullanimi, tagkin
tahminleri i¢in giderek daha uygun hale gelmektedir. Bu, XGBoost'un hidroelektrik tahmin modellerinde
verimli bir sekilde kullanilma potansiyelini gostermektedir [12-15].

2. LITERATUR ARASTIRMASI

Bu bolimde, son yillarda gesitli enerji tahmin problemlerinde kullanilan XGBoost algoritmasiin
etkinligini ve uygulamalarii incelemektedir. Caligmalar, riizgar ve giines enerjisi tahmininden
hidroelektrik gii¢c tahminine kadar genis bir yelpazede XGBoost'un diger makine 6grenme yontemlerine
kiyasla iistiin performans sergiledigini gostermektedir. Ayrica, literatiir galigmalar1 yillara gore ayri ayri
incelenmis ve farkli uygulama alanlar1 degerlendirilmistir.

2.1. 2018 Y1ih Literatiirii

Zhang ve arkadaslar1 [16], 6zellikle a¢ik deniz sahalari i¢in riizgar tiirbini giivenilirligini ele alarak, ariza
tespiti i¢in random forests (RF) ve XGBoost yontemlerini kullanmaktadir. RF, 6zellik 6nemini siralarken,
XGBoost belirli ar1zalar i¢in smiflandiriciy: egitir. Farkli riizgar tlirbini modelleri ile yapilan simiilasyonlar,
bu yaklagimin ¢ok boyutlu veri isleme konusunda saglam ve iistiin performansini dogrulamaktadir ve destek
vektor makinelerinden (SVM) daha iyi sonuglar vermektedir.

Liu ve arkadaglar1 [17], geleneksel tahmin yontemlerinde yiiksek hesaplama maliyeti ve asirt uyum
sorunlarmi ele almak i¢in K-means kiimeleme ve XGBoost'u birlestiren bir yontem Onermektedir.
Caligmada ozellikler cikarilir ve eksik degerler doldurulur. Yiik siniflandirilir ve XGBoost regresyon
modelleri giinliik yiikii tahmin eder, bu da dogrulugun arttigin1 géstermektedir. Zheng ve Wu [18], kisa
vadeli riizgar giicli tahmini i¢in hava durumu benzerlik analizi ve 6zellik mithendisligi iceren bir XGBoost
modeli 6nermektedir. K-means kiimeleme, tarihsel verileri kategorize eder ve 6nemsiz 6zellikler elenir.
Model, tahmin dogrulugunda BPNN, CART, RF, SVR ve tek bir XGBoost modelinden daha iyi performans
gostermektedir.

2.2. 2019 Yih Literatiirii

Abbasi ve arkadaslari [19], giinliik verileri haftalik zaman serilerine donistiirerek kisa vadeli yiik tahmini
icin XGBoost kullanmaktadir. Ozellik segimi ve tahmin, XGBoost kullamlarak gerceklestirilir ve bu
yontem hesaplama siiresi, bellek kaynag: kullanimi ve ortalama yiizde hata metriginde {istiin performans
sergiler. Suo ve arkadaslar1 [20], meteorolojik, niifus ve cografi faktorleri dahil ederek yiik tahmini i¢in
XGBoost'u tanitmaktadir. Modelin paralellik ve agirt uyum dnleme 6zellikleri tahmin dogrulugunu artirir.
Cok boyutlu model, yalnizca sirali 6zellikleri dikkate alan modellere gore 6nemli bir dogruluk artis
gosterir. Li ve arkadaslari [21], gii¢ yiikii tahmin dogrulugunu artirmak icin LSTM ve XGBoost'u birlestiren
bir tahmin modeli 6nermektedir. Hata ters ¢evirme yontemi, her iki modelin sonuglarini birlestirir. Birlesik
model, bireysel modellere kiyasla dnemli dlgiide daha diigiik tahmin hatasi gosterir.

Liao ve arkadaglart [22], benzer giinlere dayali kisa vadeli yiik tahmini i¢in bir XGBoost modeli
onermektedir ve meteorolojik ve giinliik tiirlerin yiik tizerindeki etkilerini analiz eder. Model, karmagiklig1
ve asirt uyumu kontrol etmek i¢in ikinci dereceden Taylor genislemesi ve kayip fonksiyonunu igerir.
Simiilasyon sonuglari, modelin kisa vadeli yiik tahmininde etkinligini gostermektedir.
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2.3. 2020 Y1ih Literatiirii

Guo ve arkadaslar1 [23], birden fazla makine 6grenimi algoritmasini entegre eden Stacking topluluk
O6grenme yOntemi tabanli bir fotovoltaik gii¢ tahmin modeli 6nermektedir. Sonuglar, Stacking modelinin
XGBoost'tan daha iyi performans gosterdigini ve 0.1007 olan kok ortalama kare hatas1 (RMSE) degerinin
XGBoost'a gore %1.84 daha diisiik oldugunu ve 90.85 puaninin XGBoost'tan 1.49 daha yiiksek oldugunu
gostermektedir. Phan ve arkadaglar1 [24], kisa vadeli riizgar giicii tahmini i¢in XGBoost'un geleneksel
yapay sinir ag1 (ANN), uzun kisa siireli bellek (LSTM) ve zamansal evrisim ag1 (TCN) modelleriyle
performansini karsilastirmaktadir. Calismadaki bulgular, XGBoost'un karsilastirilan tiim modellerden daha
iyi performans gosterdigini gostermektedir.

2.4. 2021 Yih Literatiirii

Al Rayess ve Ulke Keskin [25], Almus Baraji'nda hidroelektrik enerji iiretimini tahmin etmek igin Karar
Agaci, Derin Ogrenme, Genellestirilmis Dogrusal Model, Gradient Boosted Trees ve Random Forest gibi
cesitli makine 6grenme tekniklerini kullanmistir. Zhang ve arkadaslart [26], gri kurt optimizasyonunu
(HGWO) XGBoost ile birlestiren hibrit bir yaklagim kullanarak beton barajlar i¢in yeni bir sizint1 izleme
modeli onermektedir. HGWO-XGBoost modelinin, giiglii kiiresel optimizasyon yetenegi ve tatmin edici
tahmin sonuglar1 gosterdigi sizintiyi etkili bir sekilde tahmin ettigi belirtilmistir. Ma ve arkadaglar1 [27], sel
riski degerlendirmesi i¢in En Kiigiik Kareler Destek Vektor Makinesi (LSSVM) modeli ile XGBoost
modelini kullanmaktadir. Bu ¢alisma, XGBoost'un CPU'nun ¢oklu is parcaciklarini verimli kullanmasi
nedeniyle gelistirilmis model egitim hiz1 ve tahmin dogrulugunu vurgulamaktadir.

Osman ve arkadaslar1 [28], yagis, sicaklik ve buharlasma gibi 6nceden kaydedilmis verileri kullanarak
yeralti suyu seviyelerini tahmin etmek i¢in XGBoost tabanli bir model onermektedir. Arastirma,
Malezya'nin Selangor bdlgesindeki yogun niifuslu kasabalarda azalan yeralti suyu seviyelerine ¢dziim
bulmay1 hedeflemekte ve ii¢ makine 6grenme modelinin performansini degerlendirmektedir.

Zhang ve arkadaslart [29], Jinshuitan Nehir Havzasi'ndaki rezervuar akiglarini tahmin etmek igin
konvoliisyonel sinir aglari (CNN), XGBoost ve kismi en kiigiik kareler modelini entegre eden bir yontem
sunmaktadir. Bu model, tekil modellere kiyasla kok ortalama kare hatasini (RMSE) onemli 6lciide
azaltarak, akis tahminlerinde daha yiiksek dogruluk saglamistir. Bae ve arkadaslari [30], saya¢ arkasinda
(BTM) bulunan giines PV jeneratorlerinin elektrik yiikiinde neden oldugu bozulmay: ele almak icin
XGBoost tabanli bir yiik tahmin algoritmast dnermektedir.

Wang ve arkadaglar1 [31], ham yiik verilerini VMD ve SampEn (SVMD) kullanarak trend serileri ve
dalgalanma alt serilerine ayiran ve tahmin i¢in XGBoost'u kullanan endiistriyel misteriler i¢in kisa vadeli
yiik tahmini i¢in hibrit bir yontem 6nermektedir. Phan ve arkadaglar1 [32], bir saat ileriye yonelik giines
enerjisi tahminleri i¢in Kernel Principal Component Analysis (PCA) ve XGBoost'a dayali bir makine
6grenme modeli dnermektedir. Model, tahmin dogrulugunu artirmak igin sayisal hava tahmini (NWP)
verilerini ve saglam performans i¢in karar agaglarinin bir entagrasyonunu kullanmustir.

Phan ve arkadaslar1 [33], sayisal hava tahmin (NWP) modellerini XGBoost ile birlestiren hibrit bir riizgar
giicli tahmin modeli 6nermektedir. Wang ve arkadaglar1 [34], petrol ve gaz kesfi baglaminda rezervuar
siniflandirmas: ve degerlendirmesi icin gelistirilmis bir hiyerarsik XGBoost (h-XGBoost) modelleme
yontemi tanitmaktadir. Xinjiang'daki Mahu bolgesindeki sikisik konglomera rezervuar iizerinde yapilan
calisma, h-XGBoost yonteminin farkli rezervuarlardan 6zellikler ¢ikarma ve hiyerarsik bir veri modeli
olusturma konusundaki etkinligini gostermektedir.

Udo ve Muhammad [35], tarihsel SCADA verilerini kullanarak riizgar tiirbinlerinin kestirimci bakimi igin
bir yontem gelistirmistir. Bu yontemde, kritik riizgar tiirbini bilesenlerinde anormallikleri izlemek ve tespit
etmek i¢in XGBoost ve Long Short-Term Memory (LSTM) modelleri kullanilir.

2.5. 2022 Yih Literatiirii

Chen ve arkadaslar1 [36], su tiirbini jeneratdrlerinin mil kagiklig1 egilimini tahmin etmek ve hidroelektrik
birimlerindeki arizalari tespit etmek icin XGBoost algoritmasini kullanmay1 énermektedir. Hidroelektrik
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santral i¢indeki sensorlerden gelen kaynak verileri 6n isleme tabi tutulurak regresyon ve siniflandirma igin
XGBoost modeline giris verisi olarak kullanmistir Onerilen yontem, potansiyel ekipman tehlikelerini etkili
bir sekilde tanimlayarak hidroelektrik santralinin zekasini ve operasyonel optimizasyonunu artirmaktadir.

Fan ve arkadaslar1 [37], hava tahminlerini kullanarak riizgar ve gilines gibi yeni enerji kaynaklarindan enerji
tiretimini tahmin etmeye odaklanmaktadir. XGBoost ve LightGBM modellerini kullanilmistir. Singh ve
Rizwan [38], SCADA sisteminden elde edilen zaman serisi verilerini kullanarak riizgar giiciinii tahmin
etmeyi amaglamaktadir. Veri kiimesi ¢esitli tekniklerle incelenir ve gorsellestirilir, ardindan riizgar giiclinii
tahmin etmek i¢cin XGBoost dahil olmak iizere makine 6grenme algoritmalar: uygulanmistir. Deneysel
bulgular, XGBoost regresyon yaklagiminin yiiksek tahmin dogrulugu sagladigini ve R?'nin yaklasik 0.969
oldugunu, diisik MSE, RMSE, MAPE ve MAE degerleri ile gostermektedir.

Xue ve arkadaslari [39], Long Short-Term Memory (LSTM) ve XGBoost algoritmalarini entegre eden bir
fotovoltaik giic tahmin modeli sunmaktadir. Her iki modelin avantajlarini birlestirerek, 6nerilen XGBoost-
LSTM modeli daha dogru tahmin sonuglari elde etmektedir. Mohamed ve arkadaslari [40], Coklu Dogrusal
Regresyon (MLR) ve Pearson Korelasyon Katsayisi (PCC) kullanarak giines giicli tahmini igin hibrit bir
makine dgrenme sistemi onermektedir. Xiong ve arkadaslar [41], kisa vadeli riizgar giicii tahmini i¢in
Bayes hiperparametre optimizasyonu (BH-XGBoost) ile iyilestirilmis bir XGBoost algoritmasi
tanitmaktadir. Bu yontem, 6zellikle asir1 hava kosullart ve diisiik riizgar hizlar1 nedeniyle meydana gelen
riizgar ramp olaylarinda XGBoost, SVM, KELM ve LSTM'den daha iyi performans gostermektedir.

Wang ve arkadaglar1 [42], entegre ampirik mod ayrisimi, varyasyonel mod ayrigimi ve ser¢e arama
algoritmasi ile optimize edilmis XGBoost kullanarak hibrit bir tahmin modeli (ICEEMDAN-SE-VMD-
SSA-XBoost-MLR) o6nermektedir. Model, geg¢mis yiik verileri ve hata diizeltme mekanizmasi ile
dogrulanmis olup, pik yiik tahmininde yiiksek dogruluk saglamaktadir.

2.6. 2023 Y1ih Literatiirii

Hong ve arkadaslar1 [43], meteorolojik kosullar nedeniyle giines enerjisinin stokastik dogasiyla ilgili
zorluklar1 ele almak i¢in XGBoost algoritmasini kullanarak bir PV (fotovoltaik) gili¢ tahmin yontemi
onermektedir. PV gii¢ tahmin modeli olusturulmus ve bir vaka galismasiyla degerlendirilmis olup, dnerilen
yontemin etkinligini gostermektedir. Zou ve arkadaglar1 [44], yatay olarak kirilmig kuyulardan hizli ve
kesin sist gazi tiretimi tahmini i¢in tasarlanmis veri odakli bir model olan ASGA-XGBoost'u sunmaktadir.
ASGA, XGBoost modelinin hiper parametrelerini optimize ederek tahmin performansini artirmaktadir.
Model, 30 giinlik kiimiilatif gaz iretimini en diisilk ortalama mutlak hatayla tahmin ederek diger
yontemlerden daha iyi performans gostermektedir.

Tran ve arkadaslari [45], XGBoost modelinin hiper parametrelerini optimize etmek i¢cin medyan hata kayip
degerlerine dayal1 yeni bir grid arama algoritmasi tanitmaktadir. Onerilen algoritmanin performansi, Ho
Chi Minh City, Vietnam ve Tazmanya, Avustralya'dan alinan giinliik elektrik yiik verileriyle dogrulanmis
olup orijinal grid arama algoritmasina gore daha kii¢iilk MSE gdstermektedir. Sun ve arkadaslari [46], yiik
tahmininin dogrulugunu ve verimliligini artirmak icin hiyerarsik kiimeleme ve XGBoost'u birlestiren bir
yontem Onermektedir. Yontem, 6zellik benzerliklerini belirlemek icin hiyerarsik kiimeleme ve ozellik
analizi i¢in XGBoost kullanmaktadir.

2.7. 2024 Y1ih Literatiirii

Wu ve arkadaslar1 [47], meteorolojik benzer giinleri ve XGBoost modelini kullanarak hidroelektrik tahmin
yontemi sunmaktadir. Meteoroloji ve akis verileri ile hazirlanan benzer giin veri seti, XGBoost modelini
egitmek i¢in kullanilmaktadir. Yontem, Cin'in Yunnan bdlgesinden alinan verilerle dogrulanmis olup
yiiksek tahmin dogrulugu ve istikrar gostermektedir.

Bashir ve arkadaglar1 [48], dinamik hava kosullar1 altinda PV gii¢ tahmininin dogrulugunu artirmak igin
konvoliisyonel sinir agi (CNN) ve XGBoost modellerini birlestiren hibrit bir tahmin modeli 6nermektedir.
Model, BAE'nin Sarja kentinde 2.88 kW sebeke baglantilt PV sistemi {izerinde dogrulanmis olup, 44.18
RMSE ve 0.9962 R? ile iistiin performans gostererek, tek basina XGBoost'a kiyasla tahmin dogrulugunu
6nemli dl¢iide artirmaktadir.
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3. MATERYAL VE METOT

Bu boliimde, hidroelektrik enerji firetimi tahmin modelinin gelistirilmesinde kullanilan yontemler ve
adimlar detaylandirtlmstir:

e EPIAS Seffaflik Platformu'ndan aliman enerji iiretim verileri ve MERRA-2 veri setlerinden alman
meteorolojik veriler Python ile islenmistir.

e XGBoost modeli, tarihsel enerji iretim verileri, meteorolojik veriler ve takvim degiskenleri
kullanilarak olusturulmustur.

e Model, farkli aga¢ sayilari ve 6grenme orani (1) denenerek optimize edilmistir.

e Modelin dogrulugu ve performansi, belirleme katsayis1 (R2), Ortalama Mutlak Olgekli Hata
(MASE), kok ortalama karesel hata (RMSE) ve ortalama mutlak hata (MAE) gibi istatistiksel
performans odlgiitleri kullanilarak degerlendirilmistir.

Bu calismanin yapildig1 diziistii bilgisayar Intel i7-10870H-2,20 GHz islemci, 64 GB RAM, Nvidia
RTX2070 8GB GDDR6 256-Bit ekran kartina sahiptir. Python kodlar1 nvidia-cuda kiitiiphanesi araciligryla
grafik kartin {izerinde calistirilmustir.

Windows WSL2 sanallastirma platformunda Ubuntu 22.04.3 isletim sisteminde anaconda platformu
iizerinde jupyter notebook, python, xgboost, cuda, cuml, cupy kiitiiphaneleri kullanilarak model egitilmistir.

3.1. Materyal

Bu boliimde, hidroelektrik enerji tahmini i¢in hazirlanan veri setinin ve degiskenlerin detayli bir
tanimlanmasi1 yapilmaktadir. Verilerin dogru se¢imi ve uygun kategorilere ayrilmasi, tahmin modelinin
basarisini dogrudan etkilemektedir. Bu nedenle, girdi degiskenleri enerji iiretimi, meteorolojik ve takvim
degiskenleri olmak iizere ii¢ ana kategoriye ayrilmistir. Ayrica, hedef degisken olarak gergek iiretilen enerji
belirlenmistir.

Girdi degisken kategorileri enerji iiretimi, meteorolojik ve takvim degiskenleridir. Enerji tretimi
degiskenleri, hidroelektrik santrallerinin performansini anlamak ve gelecekteki enerji iiretimini tahmin
etmek igin kritik 6neme sahiptir. Asagida, bu degiskenlerin ve veri toplama siirecinin ayrmtilari
sunulmaktadir:

e Hedef degisken olarak gercek {iretilen enerji secilmistir. Bu, modelin tahmin edecegi ve
dogrulugunu belirleyecegi temel degerdir.

o Tarihsel elektrik enerjisi iiretim degiskenleri, dnceki 1 saat, onceki giin (6nceki giliniin ayni1 saati) ve
onceki hafta (6nceki haftanin ayni giinii ve saati) verilerini icermektedir. Bu veriler, zaman serisi
analizinde kullanilan gegmis verilerin bir 6rnegidir ve gelecekteki enerji tiretimini tahmin etmede
onemli rol oynamaktadir.

e Girdi veri toplama i¢in secilen donem 01.01.2020 ile 01.01.2024 arasidir. Bu donem, yeterli
miktarda veri saglayarak modelin egitilmesi ve test edilmesi i¢in uygun bir zaman dilimini
kapsamaktadir.

e Enerji iiretim verileri EPIAS Seffaflik Platformu'ndan alinmistir [49]. Bu veriler 2020, 2021, 2022
ve 2023 yillarim kapsayan saatlik kayitlar seklindedir. EPIAS verileri, Tiirkiye'nin enerji
piyasasindaki seffafligi artirmak amaciyla saglanan giivenilir ve detayli verilerden olusmaktadir.

e Meteorolojik veriler, hidroelektrik enerji tiretimi lizerinde dnemli bir etkiye sahiptir ve bu nedenle
dogru bir sekilde toplanmasi ve kullanilmasi gerekmektedir [50, 51].

e Sicaklik, radyasyon, nem, riizgér, yagis ve kisa dalga radyasyonunu igeren Meteorolojik degiskenler
MERRA-2 veri setlerinden alinmistir.

e Veriler Python scripti ile toplanmis olup, GES DISC portali 2020, 2021, 2022 ve 2023 yillar1 igin
hava durumu verilerini almak amactyla kullanilmistir [52].

e Takvim degiskenleri ay, hafta, giin, saat ve giin tipi olarak belirlenmistir. Bu degiskenler, enerji
dretiminin zaman igindeki degisimlerini anlamak ve tahmin modeline dahil etmek igin
kullanilmstir. Bu tiir degiskenler, modelin dogrulugunu artirmak i¢in 6nemli katkilar saglamaktadir.

e 35064 ornek ve 16 degiskenden olusan veri seti, 0,8/0,2 orantyla egitim ve test kiimelerine
ayrilmistir. Degiskenler standartlagtirildi ve eksik degerler ve NA degerleri diizeltildi.
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3.2. Metot

XGBoost (Extreme Gradient Boosting) algoritmasi yapilandirilmis verilerin iglenmesindeki hizi nedeniyle
bu caligma i¢in segilmistir.

XGBoost, yiiksek performans, esneklik ve tagiabilirlik sunmak iizere optimize edilmis, agik kaynak kodlu
bir gradyan artirma kiitiiphanesidir. Bu kiitiiphane, gradyan artirma cercevesinde makine Ogrenimi
algoritmalarini uygular. XGBoost, paralel aga¢ artirma (GBDT - Gradient Boosted Decision Trees veya
GBM - Gradient Boosting Machines olarak da bilinir) yontemiyle birgok veri bilimi problemini hizli ve
dogru bir sekilde ¢ozme yetenegine sahiptir [53]..

Regresyon, siniflandirma, siralama ve kullanici tanimli tahmin problemlerinin ¢éziimiinde kullanilabilir.
Platformlar arast uyumlulugu vardir. Windows, Linux ve OS X gibi farkli isletim sistemlerinde sorunsuz
calisir. Programlama dili destegi vardir. C++, Python, R, Java, Scala ve Julia gibi baslica programlama
dillerini destekler [54].

XGBoost, yiiksek dlgeklenebilirlik igin tasarlanmis, gradyan artirma tabanli bir karar agaci toplulugudur ve
minimal kaynak kullanimiyla pratik uygulama 6l¢egindeki sorunlari ¢c6zme kapasitesine sahiptir [10].

XGBoost, ¢esitli tahmine dayali modelleme gorevlerindeki etkinligi ile yaygin olarak taninan agag
giiclendirmeye yonelik dl¢eklenebilir bir makine 6grenimi sistemidir. XGBoost, denetimli 6grenme igin
kullanilan en iyi performans gosteren algoritmalardan biri olarak bilinen gradyan artirma makinelerinin
(GBM) uygulamalarindan biridir. Hem regresyon hem de siniflandirma problemleri igin kullanilabilir [12-
15].

XGBoost, bir kayip fonksiyonunu minimize ederek amag fonksiyonunun eklemsel genislemesini olusturur.
XGBoost, yalnizca karar agaglarimi temel smiflandirict olarak kullanmasi nedeniyle, agaclarin
karmagikligin1 yonetmek icin degistirilmis bir kayip fonksiyonu kullanilir.

Bir aga¢ topluluk modeli, n 6rnek ve m 6zellik igeren bir veri kiimesi ile K eklemeli fonksiyon kullanarak
¢iktry1 tahmin eder.
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Sekil 5. XGBoost ¢alisma konsepti

¥; tahmin edilen degeri, f; k. aga¢ modelini, x; girdi 6zelligini, K aga¢ sayisin1 ve F agaglari iceren
fonksiyonel alani ifade eder. XGBoost'taki amag fonksiyonu, bir diizenleme terimi igerir.

K K
L@) = ) 1Fuyd + ) 0f) @
i=1 i=1

[ tahmin edilen 9; ile y; arasindaki farki dlgen tiirevlenebilir bir kayip fonksiyonudur. ikinci terim ise
modelin karmasikligin1 derecelendirir [10].

Q) = y7 + 5 Allwl? ®)

T agacin yaprak sayisini ve w yapraklarin ¢ikti skorlarmi ifade eder. Bu kayip fonksiyonu, karar agaclariin
bdlme kriterine entegre edilerek bir 6n budama stratejisine yol acar. Daha yiiksek A degerleri, daha basit
agaclarla sonuglanir. y degeri, bir i¢ diigiimii boélmek i¢in gereken minimum kayip azaltma kazancinm
kontrol eder. Agaclarin karmasikligi, agaglarn derinligi gibi diger stratejiler kullanilarak da sinirlanabilir.

Agag karmagikligimin azaltilmasinin bir bagka avantaji, modellerin daha hizli egitilebilmesi ve daha az
depolama alani gerektirmesidir. XGBoost'ta, agir1 6grenmeyi azaltmak ve egitim siiresini kisaltmak igin
rastgelelestirme teknikleri de kullanilir.

4. BULGULAR VE TARTISMA

XGBoost modeli hazirlanan veri seti ile egitilmistir. Modeli optimize etmek ve sonuglari karsilagtirmak
icin agag sayisi olarak 50, 100, 200, 300, 400, 500, 600, 700, 800, 900, 1000 degerleri ve 6grenme orani
olarak 0.05, 0.10, 0.15, ..., 0.90, 0.95, 1.00 degerleri kullanilmistir. Bu model varyasyonlarinin
degerlendirilmesi, hidroelektrik enerji liretiminin tahmin edilmesindeki dogruluk ve giivenilirliklerinin
kargilagtirilmasini igermektedir. Caligmanin performansi ¢esitli istatistiksel performans 6lgiitleri ve hata
metrikleri kullanilarak degerlendirilmistir:
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¢ Belirleme Katsayis1 (R*): Bagimsiz degiskenlerden tahmin edilebilen bagimli degiskendeki varyans
oranini dlger.
s (i — 9)?

Rz =121 0
Z?=1(yi —}’)2

“

e Kok Ortalama Karesel Hata (RMSE): Tahmin edilen ve gozlemlenen degerler arasindaki karesel
farklarin ortalamasinin karekdokii.

100

max(y;) — min(y;) ©)

nRMSE =

1 n

— . —5.)2

" E i =30
i=1

e Ortalama Mutlak Hata (MAE): Tahmin edilen ve gozlemlenen degerler arasindaki mutlak farklarin
ortalamasi.

100
MAE =

"~ max(y;) — min(y;) (6)

e Ortalama Mutlak Olcekli Hata (MASE): Verilerin 6lgegini hesaba katan ortalama mutlak hatanin
6lgeklendirilmis bir versiyonu.

Masg = —4E (7)
MAEnaive
1 n
MAE,zive = mZb’i = Vil (8)
i=1

e Agirhkli Mutlak Yiizdesel Hata (WAPE): Mutlak yiizde hatalarini gergek degerlere gore
agirliklandiran ve tahmin dogrulugunun normallestirilmis bir 6l¢iisiinii saglayan bir metrik.

Xicalyi — 9l

WAPE =
:Lzllyll

®

Cizelge 1’de goriildiigii gibi R? ve RMSE sonuglart modelin dogruluk ve giivenilirligini yansitmaktadir.
Yiiksek R? ve diisiik RMSE degerleri, modelin hidroelektrik enerji iiretimini dogru bir sekilde tahmin
edebildigini gostermektedir. Ozellikle, 6grenme oran1 0.1 ve agac sayis1 1000 olan model, en iyi
performansi sergilemistir.

Cizelge 1. Performans sonuglari

Ogrenme Agac RMSE R? MAE MASE WAPE Hesaplama
orani sayisi (MWh) (%) (MWh) (%) siiresi (s)
0.1 1000 7.293 96.138 3.043 0.074 7.712 4.902

Ortalama Ortalama  7.928 95.419 3.709 0.090 9.398 2.565

Calismanin sonuglart, XGBoost modelinin hidroelektrik enerji tiretimini tahmin etmede etkili bir arag
oldugunu goéstermektedir. Farkli parametreler kullanilarak yapilan optimizasyonlar, modelin performansin
onemli Olglide iyilestirmistir. Bu bulgular, hidroelektrik santrallerinin enerji {iretim tahminlerinin
dogrulugunu artirmak ve enerji planlamasi siireglerini iyilestirmek i¢in kullanilabilir. Bulgularin genel
olarak enerji iiretim tahmininde kullanilabilirligi, modelin dogruluk ve giivenilirligine baglidir.

Bu ¢alismada elde edilen sonuglar, XGBoost modelinin pratik uygulamalarda kullanilabilir oldugunu ve
enerji iretim tahminlerinde giivenilir sonuglar sagladigini1 gostermektedir.

C.U. Miih. Fak. Dergisi, 40(1), Mart 2025




Bektas Aykut ATALAY, Kasum ZOR

5. SONUCLAR

Aragtirma, hidroelektrik enerji tiretimini dogru bir sekilde tahmin etmek i¢cin XGBoost gibi gelismis makine
6grenimi tekniklerinin potansiyelini ortaya koymaktadir. Cesitli giris parametrelerinin biitiinlestirilmesi ve
modelin performansinin optimize edilmesiyle, stratejik enerji planlamasi ve yonetimi i¢in yiiksek dogruluk
seviyelerine ulasmak mimkiindiir.

Bu yontem, hidroelektrik santrallerinin verimli isletilmesini desteklerken, ayni zamanda karbon
emisyonlarini azaltma ve g¢evresel dengeyi koruma gibi daha genis hedeflere de katki saglamaktadir.

Calismanin bulgulari, yenilenebilir enerji kaynaklarinin 6ngoériilebilirligini ve giivenilirligini artirmak igin
veri odakli modellerin 6nemini vurgulamakta ve daha siirdiiriilebilir enerji sistemlerine gegisi
desteklemektedir.

Arastirma, hidroelektrik enerji tahmini konusundaki anlayisimizi ilerletmekte ve enerji sektoriindeki karar
vericiler i¢in pratik ¢dzliimler sunmaktadir. Yenilenebilir enerji kaynaklarina artan talebi karsilamak i¢in
tahmin modellerine XGBoost gibi makine 6grenmesi algoritmalarinin entegrasyonu kritik neme sahiptir.
Gelecek arastirmalar, Al tabanli algoritmalar ve optimizasyon tekniklerini daha da gelistirerek gesitli
operasyonel ortamlarda tahmin dogrulugunu artirmay1 hedefleyebilir.

Adag Sayisi

® w0 @ 200 @ 300 ‘400 .500 .600 .700 ‘soo .900 .1000

1.0
96.0
95.5
0.8
g
% 95.01
9.5 _
06 _
5
94.0 g
v
£
]
9.00 £
_ o
8.75
0.4
8.50
£ 825 ‘)
£
< 8.00
g
7.75 a5
7.50
7.25
7.00 .
0 1 2 3 4 5 6
Hesaplama Suresi (s)
Sekil 6. R? ve RMSE sonuglari

1. T.C. Enerji ve Tabii Kaynaklar Bakanligi, Elektrik Bilgi Merkezi, https://enerji.gov.tr/bilgi-merkezi-
enerji-elektrik, Erisim tarihi: 23.09.2024.

2. Acaroglu, H., Kartal, H. M. & Garcia Marquez, F. P. (2023). Testing the environmental Kuznets curve
hypothesis in terms of ecological footprint and CO2 emissions through energy diversification for
Turkey. Environmental Science and Pollution Research, 30(22), 63289-63304.

C.U. Miih. Fak. Dergisi, 40(1), Mart 2025




XGBoost (Asirt Gradyan Artirumh Karar Agaclary) ile Hidroelektrik Enerji Tahmini

3. Cassagnole, M., Ramos, M.-H., Zalachori, 1., Thirel, G., Gargon, R., Gailhard, J. & Ouillon, T. (2021).
Impact of the quality of hydrological forecasts on the management and revenue of hydroelectric
reservoirs — a conceptual approach. Hydrology and Earth System Sciences, 25(2), 1033-1052.

4. 1EA, Energy Statistics Data Browser, https://www.iea.org/data-and-statistics/data-tools/energy-

statistics-data-browser, Erisim tarihi: 20.09.2024.

EUAS Aslantas HES. https://www.euas.gov.tr/santraller/aslantas-hes. Erisim tarihi: 20.09.2024.

6. Hamel, P., Bremer, L.L., Ponette-Gonzélez, A.G., Acosta, E., Fisher, J.R.B., Steele, B., Cavassani, A.
T., Blainski, E. & Brauman, K.A. (2020). The value of hydrologic information for watershed
management programs: The case of Camborit, Brazil. Science of The Total Environment, 705, 135871.

7. Erciiment Beyhun, N., Altintas, K.H. & Noji, E. (2005). Analysis of registered floods in Turkey.
International Journal of Disaster Medicine, 3(1-4), 50-54.

8. O’Connor, R.E., Yarnal, B., Dow, K., Jocoy, C.L. & Carbone, G.J. (2005). Feeling at risk matters: water
managers and the decision to use forecasts. Risk Analysis, 25(5), 1265-1275.

9. Ozesmi, U. & Ozesmi, S. (2003). A participatory approach to ecosystem conservation: fuzzy cognitive
maps and stakeholder group analysis in uluabat lake, Turkey. Environmental Management, 31(4), 518-
531

10. Chen, T. & Guestrin, C. (2016). XGBoost: A scalable tree boosting system. Proceedings of the 22nd
ACM SIGKDD International Conference on Knowledge Discovery and Data Mining, 785-794. New
York, NY, USA: ACM.

11. Anghileri, D., Monbhart, S., Zhou, C., Bogner, K., Castelletti, A., Burlando, P. & Zappa, M. (2019). The
Value of Subseasonal Hydrometeorological Forecasts to Hydropower Operations: How Much Does
Preprocessing Matter? Water Resources Research, 55(12), 10159-10178.

12. Kumar, V., Kedam, N., Sharma, K.V., Mehta, D.J. & Caloiero, T. (2023). Advanced machine learning
techniques to improve hydrological prediction: a comparative analysis of streamflow prediction models.
Water, 15(14), 2572.

13. Szczepanek, R. (2022). Daily streamflow forecasting in mountainous catchment using XGBoost,
LightGBM and CatBoost. Hydrology, 9(12), 226.

14. Tayfur, G., Singh, V., Moramarco, T. & Barbetta, S. (2018). Flood hydrograph prediction using machine
learning methods. Water, 10(8), 968.

15.Hao, R. & Bai, Z. (2023). Comparative study for daily streamflow simulation with different machine
learning methods. Water, 15(6), 1179.

16. Zhang, D., Qian, L., Mao, B., Huang, C., Huang, B. & Si, Y. (2018). A Data-driven design for fault
detection of wind turbines using random forests and XGBoost. IEEE Access, 6,21020-21031.

17.Liu, Y., Luo, H., Zhao, B., Zhao, X. & Han, Z. (2018). Short-term power load forecasting based on
clustering and XGBoost method. 2018 IEEE 9th International Conference on Software Engineering
and Service Science (ICSESS), Beijing, China.

18. Zheng, H. & Wu, Y. (2019). A XGBoost model with weather similarity analysis and feature engineering
for short-term wind power forecasting. Applied Sciences, 9(15), 3019.

19. Abbasi, R.A., Javaid, N., Ghuman, M.N.J., Khan, Z.A., Ur Rehman, S. & Amanullah (2019). Short term
load forecasting using XGBoost, 1120-1131.

20. Suo, G., Song, L., Dou, Y. & Cui, Z. (2019). Multi-dimensional short-term load forecasting based on
XGBoost and fireworks algorithm. 2019 18th International Symposium on Distributed Computing and
Applications for Business Engineering and Science (DCABES), Wuhan, China.

21.Li, C., Chen, Z., Liu, J., Li, D., Gao, X., Di, F., Li, L. & Ji, X. (2019). Power load forecasting based on
the combined model of LSTM and XGBoost. PRAI '19: Proceedings of the 2019 the International
Conference on Pattern Recognition and Artificial Intelligence, New York, NY, USA: ACM.

22. Liao, X., Cao, N., Li, M. & Kang, X. (2019). Research on short-term load forecasting using XGBoost
based on similar days. 2019 International Conference on Intelligent Transportation, Big Data & Smart
City (ICITBS), 675-678, Changsha, China.

23. Guo, X., Gao, Y., Zheng, D., Ning, Y. & Zhao, Q. (2020). Study on short-term photovoltaic power
prediction model based on the Stacking ensemble learning. Energy Reports.

24, Phan, Q.-T., Wu, Y.-K. & Phan, Q.-D. (2020). A comparative analysis of XGBoost and temporal
convolutional network models for wind power forecasting.

25. Al Rayess, H.M. & Ulke Keskin, A. (2021). Forecasting the hydroelectric power generation of GCMs
using machine learning techniques and deep learning (Almus Dam, Turkey). Geofizika, 38(1), 1-14.
26. Zhang, K., Gu, C., Gu, C., Zhu, Y., Chen, S., Dai, B. & Li, Y. (2021). A novel seepage behavior
prediction and lag process identification method for concrete dams using HGWO-XGBoost model.

IEEE Access.

n

C.U. Miih. Fak. Dergisi, 40(1), Mart 2025




Bektas Aykut ATALAY, Kasim ZOR

27.Ma, M., Zhao, G., He, B., Li, Q., Dong, H., Wang, S. & Wang, Z. (2021). XGBoost-based method for
flash flood risk assessment. Journal of Hydrology, 598, 126382.

28.0sman, A.ILA., Ahmed, A.N., Chow, M.F., Huang, Y.F. & El-Shafie, A. (2021). Extreme gradient
boosting (XGBoost) model to predict the groundwater levels in Selangor Malaysia. Ain Shams
Engineering Journal.

29. Zhang, W., Wei, Z., Wang, H., Hanyong, W., Lin, Y., Yemin, L., Liu, W. & An, X. (2021). Reservoir
inflow predicting model based on machine learning algorithm via multi-model fusion: A case study of
Jinshuitan river basin. /ET Cyber-Systems and Robotics.

30.Bae, D.-J., Kwon, B.-S. & Song, K.-B. (2021). XGBoost-based day-ahead load forecasting algorithm
considering behind-the-meter solar PV generation. Energies, 15(1), 128.

31. 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.

32.Phan, Q.-T., Wu, Y.-K. & Phan, Q.-D. (2021). Short-term solar power forecasting using XGBoost with
numerical weather prediction. [EEE International Future Energy Electronics Conference, Taipel,
Taiwan.

33.Phan, Q.T., Wu, Y.K. & Phan, Q.D. (2021). A hybrid wind power forecasting model with XGBoost,
data preprocessing considering different NWPs. Applied Sciences, 11(3), 1100.

34. Wang, B., Li, T., Xu, N., Zhou, H., Xiong, Z. & Long, W. (2021). A novel reservoir modeling method
based on improved hierarchical XGBoost. 2021 IEEE 5th Advanced Information Technology,
Electronic and Automation Control Conference (IAEAC), Chongqing, China.

35.Udo, W. & Muhammad, Y. (2021). Data-driven predictive maintenance of wind turbine based on
SCADA data. IEEE Access, 9, 162370-162388.

36. Chen, Z., Xiao, J., Chen, S., Qiao, H., Chen, J. & Xu, X. (2022). Shaft run-out trend prediction of water
turbine generators and fault identification of hydroelectric units based on XGBoost algorithm.
International Conference on Measuring Technology and Mechatronics Automation, Changsha, China.

37.Fan, L., Wang, Y., Fang, X. & Jiang, J. (2022). To predict the power generation based on machine
learning method. Journal of Physics: Conference Series, 2310(1), 012084.

38.Singh, U. & Rizwan, M. (2022). SCADA system dataset exploration and machine learning based
forecast for wind turbines. Results in Engineering, 16, 100640.

39.Xue, J., Hu, X., Chen, H. & Zhou, G. (2022). Research on LSTM-XGBoost integrated model of
photovoltaic power forecasting system.

40. Mohamed, M., Mahmood, F.E., Abd, M.A., Chandra, A. & Singh, B. (2022). Dynamic forecasting of
solar energy microgrid systems using feature engineering. IEEE Transactions on Industry Applications,
58(6), 7857-7869.

41. Xiong, X., Guo, X., Zeng, P., Zou, R. & Wang, X. (2022). A short-term wind power forecast method
via XGBoost hyper-parameters optimization. Frontiers in Energy Research, 10.

42.Wang, J., Gao, Z. & Ma, Y. (2022). Prediction model of hydropower generation and its economic
benefits based on EEMD-ADAM-GRU fusion model. Water, 14(23), 3896.

43.Hong, Y., Yang, J., Yang, Z. & Yan, J. (2023). PV power prediction based on XGBoost algorithm. 2023
IEEE 5th International Conference on Civil Aviation Safety and Information Technology (ICCASIT),
930-933. IEEE.

44.70ou, Y., Chen, H., Zhang, Y., Wang, Z., Pang, L., Lan, X., Yitong, Z., Wang, B. & Peng, R. (2023).
Multimode hydropower power prediction based on long short-term memory. Sixth International
Conference on Computer Information Science and Application Technology (CISAT 2023), Hangzhou,
China.

45. Tran, N.T., Tran, T.T.G., Nguyen, T.A. & Lam, M.B. (2023). A new grid search algorithm based on
XGBoost model for load forecasting. Bulletin of Electrical Engineering and Informatics, 12(4), 1857-
1866.

46.Sun, S., Xing, J., Cheng, Y., Yu, P., Wang, Y., Yang, S. & Wang, S. (2023). Features analysis and
prediction of electric load based on clustering and XGBoost. Second International Conference on
Energy, Power, and Electrical Technology (ICEPET 2023), Kuala Lumpur, Malaysia.

47.Wu, Y., Xie, Y., Xu, F., Zhu, X. & Liu, S. (2024). A runoff-based hydroelectricity prediction method
based on meteorological similar days and XGBoost model. Frontiers in Energy Research, 11.

48. Bashir, S.B., Farag, M.M., Hamid, A K., Adam, A.A., Abo-Khalil, A.G. & Bansal, R. (2024). A novel
hybrid CNN-XGBoost model for photovoltaic system power forecasting. 2024 6th International Youth
Conference on Radio Electronics, Electrical and Power Engineering, Moscow, Russian Federation.

C.U. Miih. Fak. Dergisi, 40(1), Mart 2025




XGBoost (Asirt Gradyan Artirumh Karar Agaclary) ile Hidroelektrik Enerji Tahmini

49.EPIAS, Seffaflik Platformu Gercek Zamanl Elektrik Uretim Verisi, https://seffaflik.epias.com.tr/
electricity/electricity-generation/ex-post-generation/real-time-generation, Erisim tarihi: 23.09.2024.

50. Global Modeling and Assimilation Office (GMAO) (2015). MERRA-2 inst] _2d_asm_Nx: 2d, 1-Hourly,
Instantaneous, Single-Level, Assimilation, Single-Level Diagnostics V5.12.4. Greenbelt, MD, USA:
Goddard Earth Sciences Data and Information Services Center (GES DISC). Erigim tarihi: 23.09.2024.

51. Global Modeling and Assimilation Office (GMAO) (2015). MERRA-2 tavgl 2d rad Nx: 2d, 1-Hourly,
Time-Averaged, Single-Level, Assimilation, Radiation Diagnostics V5.12.4. Greenbelt, MD, USA:
Goddard Earth Sciences Data and Information Services Center (GES DISC). Erisim tarihi: 23.09.2024.

52. Aiken, E. (2018). Script to download data from MERRA-2 database based on lat/lon coordinates.
Github. https://github.com/emilylaiken/merradownload, Erisim tarihi: 01.03.2024.

53.DMLC, eXtreme Gradient Boosting. Distributed (Deep) Machine Learning Community,
https://github.com/dmlc/xgboost, Erisim tarihi: 28.05.2024.

54.Morde, V. & Setty, A., XGBoost Algorithm: Long May She Reign! Towards Data Science.
https://towardsdatascience.com/https-medium-com-vishalmorde-xgboost-algorithm-long-she-may-
rein-edd9f99be63d, Erisim tarihi: 23.09.2024.

C.U. Miih. Fak. Dergisi, 40(1), Mart 2025




