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HIiDROELEKTRIK ENERJi URETIMININ TAHMINi: DERIN OGRENME
YAKLASIMI iLE ARIMA MODELININ KARSILASTIRILMASI*
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Oz

Bu caligmanin amaci Tiirkiye’deki hidroelektrik santrallerden elde edilen elektrik iiretim verileri i¢in giinliik iiretim
potansiyelinin tahmin edilmesidir. Bu amagla 2022-2024 yillar1 arasinda Tiirkiye nin yedi cografi bolgesinin her birinden en
yiiksek hidroelektrik enerji tiretimi gergeklestirilen ikiser santral segilerek toplam 14 santrale ait saatlik iiretim verileri
kullanilmustir. Veri diizenleme ve tahmin yontemlerinin uygulanmas: siireglerinde Python programlama dili kullanilmistir.
Calismada Otoregresif Entegre Hareketli Ortalama (ARIMA) modeli ile derin 6grenme yontemi olan Uzun-Kisa Vadeli Bellek
(LSTM) algoritmasinin tahmin performanslar1 karsilagtirilmistir. Elde edilen bulgular, elektrik tiretiminin LSTM modeli ile
daha yiiksek dogrulukta tahmin edilebildigini gostermistir. Bu dogrultuda LSTM modeli kullanilarak 2025 yilna iliskin
hidroelektrik {iretim tahminleri ger¢eklestirilmistir. Tiirkiye’de hidroelektrik santrallerine yonelik elektrik {iretim tahmininde
klasik zaman serisi modelleri ile derin 6grenme yaklagimlarini karsilagtirmali olarak ele alan ¢aligmalarmn sinirli sayida oldugu
gozlenmektedir. Bu calisma, iki farkli yaklasimin performansini ayni veri kiimesi tizerinde nicel 6l¢iitlere gore degerlendirerek
mevcut literatiire karsilagtirmali ampirik bulgular sunmaktadir. Elde edilen bulgularin enerji planlamasi ve liretim 6ngoriisii
calismalaria yontemsel katki saglayabilecegi degerlendirilmektedir.
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FORECASTING HYDROELECTRIC ENERGY PRODUCTION: A COMPARISON
OF DEEP LEARNING APPROACH AND ARIMA MODEL
Abstract

The aim of this study is to estimate the daily generation potential of hydroelectric power plants in Tiirkiye using electricity
production data. For this purpose, hourly production data from a total of 14 hydroelectric power plants were used, with two
plants selected from each of Tiirkiye’s seven geographical regions based on the highest generation levels for the period 2022—
2024. The Python programming language was employed in the processes of data preprocessing and the implementation of
forecasting methods. In the study, the forecasting performance of the Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA)
model and the deep learning-based Long Short-Term Memory (LSTM) algorithm were compared. The findings indicate that
electricity generation can be predicted with higher accuracy using the LSTM model. Accordingly, hydroelectric generation
forecasts for the year 2025 were produced using the LSTM model. It is observed that studies comparing classical time series
models and deep learning approaches for hydroelectric generation forecasting in Tiirkiye are limited. By evaluating the
performance of these two approaches on the same dataset using quantitative metrics, this study provides comparative empirical
evidence to the existing literature. The findings are expected to offer methodological contributions to energy planning and
generation forecasting studies.
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1. GIRiS

Enerji sistemleri, modern ekonomilerin siirdiiriilebilirligi ve toplumsal refahin devamlilig
acisindan stratejik bir dneme sahiptir. Elektrik enerjisi bu sistemlerin merkezinde yer almaktadir.
Ekonomik faaliyetlerin ana girdisi olan elektrik enerjisinin kullanimi teknolojiye bagli olarak hizla
artmistir. Enerji ve ozellikle elektrik enerjisi glinlimiizde sosyal hayatin da vazgegilmez bir pargasi
haline gelmistir. Elektrik enerjisi, en kiigiik yerlesim birimine kadar ulasmis olan dagitim sebekeleri
sayesinde tiiketicinin hayatint olduk¢a kolaylagtirmaktadir. Bu durum toplam enerji tiikketimi i¢inde
elektrik enerjisi tiiketiminin paymi hizli bir sekilde artirmistir. Bu noktada elektrik enerjisi tiikketimi
sosyal refahin ve ekonomik gelismenin onemli gostergelerinden biridir. Kisi basi elektrik enerjisi
tiretimi ya da tiiketimi ilgili {ilkenin hayat standardin1 yansitmasi bakimindan 6nemlidir. Tirkiye’nin
onemli yenilenebilir enerji kaynaklarindan birini hidroelektrik santraller (HES) olusturmaktadir.

HES, akan suyun enerji potansiyelinden yararlanarak elektrik {iretimi yapan bir sistemdir. Baraj
ya da akarsulara kurulan bir yap1 olan HES, yenilenebilir bir enerji kaynagi olan hidroelektrik enerjiyi
iretmektedir. Hidroelektrik enerji, suyun potansiyel ve kinetik enerjisinin elektrik enerjisine
doniistiiriilmesi esasina dayanmaktadir. Hidroelektrik enerji iiretimi; yagis rejimi, su akisi ve rezervuar
seviyeleri gibi dogal ve degisken girdilere bagli olmasi nedeniyle 6nemli l¢iide belirsizlik icermektedir.
Bu durum, elektrik {iretiminin siirekliliginin saglanmasi, arz—talep dengesinin korunmasi ve enerji
planlamasimin etkin sekilde yiiriitiilebilmesi agisindan gelecege yonelik gilivenilir iiretim tahminlerini
gerekli kilmaktadir. Bu baglamda, HES sisteminin isletilmesinde {iretim tahminine dayali analitik
yaklagimlar kritik bir rol oynamaktadir.

HES planlamasi ve yonetiminde zaman serileri analizi, gelisen yontemlerle birlikte dnemli bir
rol oynamaktadir. Literatiirde hidroelektrik santrallerin iiretim tahminine yonelik farkli modelleme
yaklagimlarinin kullanildigi ¢esitli ¢alismalar bulunmaktadir. Bununla birlikte, Tiirkiye Olgeginde
hidroelektrik iiretim verileri kullanilarak klasik zaman serisi modelleri ile derin 6grenme yaklagimlarinin
karsilagtirmali olarak ele alindigi ¢alismalar sinirli sayidadir. Bu ¢alismada, Tiirkiye’deki hidroelektrik
santrallerden elde edilen elektrik iiretim verileri kullanilarak giinliik {iretimin tahmin edilmesi ve klasik
zaman serisi modeli ile derin Ogrenme yaklasiminin performanslarinin  karsilastiriimasi
amaglanmaktadir. Calismada, zaman serileri tahminlerinde yaygin olarak kullanilan Otoregresif Entegre
Hareketli Ortalama (ARIMA) modeli ile derin 6grenme yaklasimlarindan biri olan Uzun-Kisa Vadeli
Bellek (LSTM) algoritmasinin tahmin performanslari karsilagtirilmustir.

2. LITERATUR TARAMASI

Hidroelektrik enerji iiretiminin tahminine yonelik caligmalar, farkli modelleme yaklagimlarinin
gelistirilmesiyle birlikte literatiirde genis bir yer edinmistir. Bu ¢aligsmalar genel olarak klasik zaman
serisi modelleri ile makine 6grenmesi ve derin 6grenme temelli yontemler etrafinda sekillenmektedir.

Enerji {liretimi ve tiiketimi {izerine yapilan ¢aligmalar da literatlirde genis bir yer tutmaktadir.
Cmar ve Oz (2017), 1965-2015 yillar1 icin jeotermal, hidroelektrik ve termik enerji tiiketiminin
ekonomik biiylime tlizerindeki etkisini arastirmistir. Duragan olmayan 6zellikler trendden arindirilarak
Hodrick-Prescott filtrelemesi ile duraganlastirilmistir. Calisma enerji tiiketiminin ekonomik gelisme
iizerinde anlamli bir etkisi oldugunu ortaya koymustur. Kugkaya ve Bilgili (2020), hidroelektrik enerji
kullanimi ile CO- emisyonu arasindaki iligkiyi incelemistir. Caligmada toplam biyokiitle enerji tiikketimi,
fosil yakit tiiketim toplami, sanayi iiretim endeksi, niikleer enerji tiiketimi, hidroelektrik enerji tiiketimi
ve toplam CO: salimmmi degiskenleri ile dalgacik uyumu yontemi kullanilmistir. Hidroelektrik
tilkketiminin emisyon azaltici etkisi belirlenmistir. Zarfl vd. (2019) hidroelektrik barajlarin habitat
degisimi ve biyolojik ¢esitlilik kaybr gibi 6nemli ekolojik etkiler yaratabilecegini gostermistir. Ayrica,
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hidroelektrik yatirimlarinda cevresel siirdiiriilebilirlik ile enerji iiretimi arasinda denge kurulmasinin
Onemi belirtilmistir.

Hidroelektrik enerji sistemlerinin yapisi ve potansiyeline yonelik ¢aligmalar da literatiirde yer
almaktadir. Kankal ve Akcay (2019), Tiirkiye’de hidroelektrik gelisimini inceleyerek Dogu Karadeniz
Havzasi igin hidroelektrik potansiyel dagilimini ortaya koymustur. Caligmada, 2017 yili i¢in bolgenin
en ylksek hidroelektrik potansiyeline sahip olan illerinin sirastyla Rize (%18,5), Trabzon (%26) ve
Giresun (%32) oldugu belirlenmistir. Ozdemir vd. (2020) ise Tiirkiye’deki hidroelektrik santrallerini
giiclerine gore smiflandirmig ve Ozellikle akarsu tipi santralleri incelemistir. Caligmada tiirbinlerin
calisma Ozellikleri ve tiirbin ile generatdr segim kriterlerini degerlendirilmistir. Savkar (2024)
caligmasinda yenilenebilir enerji kaynaklart ve bu kaynaklarin 6nemli bilesenlerinden biri olan
hidroelektrik enerjiyi incelemistir. Yenilenebilir enerji kaynaklari i¢inde Tiirkiye agisindan hidroelektrik
enerjinin dnemini ele almigtir. Hidroelektrik sistemlerin igletilmesi ve rezervuar yonetimine yonelik
caligmalar da bulunmaktadir. Oral vd. (2017), hidroelektrik santral rezervuar verilerini enerji liretimi
amagh degerlendirmistir. Calismada, d6rnek olarak alinan gdle giren ve enerji iiretimi sirasinda santrale
gecen su hacmi elde edilerek santral goliinde biriktirilen toplam su miktari tespit edilmistir. Gol kotu
Olciisii hesaplanarak, gol isletme egrisi yardimiyla hidroelektrik santralin net diisiisii belirlenmistir.

Hidroelektrik enerji iiretiminin tahminine yonelik c¢aligmalar literatiirde farkli modelleme
yaklagimlari ile ele alinmistir. Klasik modelleme yaklagimlart da hidroelektrik {iretim tahmininde
kullanilmaktadir. Giiler vd. (2024), Tirkiye’de 1985-2022 siirecinde hidroelektrik iiretim degerlerini
istel ve polinom regresyon modelleri ile analiz etmistir. Calisgmada MAPE degerlerine gore polinom
regresyon yonteminin tahminleme agisindan daha elverisli oldugu belirlenmistir. Zaman serisi temelli
klasik tahmin modelleri enerji iiretimi tahmininde uzun siiredir kullanilmaktadir. Ozellikle Otoregresif
Entegre Hareketli Ortalama (ARIMA) modeli, enerji iiretimi ve tiiketimi tahmininde yaygin olarak
tercih edilen yontemlerden biridir. Pao ve Tsai (2011), yenilenebilir enerji liretim tahmininde ARIMA
modelinin kisa donemli 6ngdriilerde basarili sonuglar verdigini gostermistir. Benzer sekilde Ediger ve
Akar (2007), Tiirkiye’nin elektrik talebini tahmin etmek amaciyla ARIMA modelini kullanmis ve
modelin giivenilir sonuglar iirettigini ortaya koymustur. Makas ve Karaatli (2016), Antalya Havzasi’nda
bir hidroelektrik santralin yillik {iretimini Yapay Sinir Aglar kullanarak tahmin etmis ve aylik ortalama
debi, nispi nem ve yagis verilerinden yararlanmigtir. Calismada, 2007-2014 tarihleri arasindaki veriler
ile 2015 y1l1 elektrik iiretimi tahmin edilmistir.

Son yillarda ise enerji iiretimi tahmininde derin 6grenme yaklagimlari 6n plana ¢ikmustir.
Ozellikle Uzun-Kisa Vadeli Bellek (LSTM) aglar1, dogrusal olmayan iliskileri modelleme kapasitesi
sayesinde zaman serisi tahminlerinde yiiksek performans saglamaktadir (Hochreiter & Schmidhuber,
1997). Kong vd. (2017), elektrik yiik tahmininde LSTM modelinin klasik zaman serisi yontemlerine
kiyasla daha diisiik hata oranlar1 sagladigin1 gostermistir. Benzer sekilde Sagheer ve Kotb (2019), enerji
tiikketimi tahmininde LSTM modelinin geleneksel istatistiksel yontemlere gére daha basarili sonuglar
iirettigini ortaya koymustur. Wang vd. (2022), LSTM tabanli model kullanarak hidroelektrik baraj
deformasyon tahmin modeli olusturmustur. Sistem giivenligi agisindan set barajinin ¢okme degeri etkili
bir sekilde tahmin edilmistir. Zhou vd. (2020), su girisi, su ¢ikis1 ve sicaklik gibi ¢cok degiskenli zaman
serilerini modellemek ve hidroelektrik santrallerinin gii¢ tiretimini tahmin etmek amaciyla DeepHydro
yontemini Onermistir. Deneysel sonuglar, onerilen yontemin gii¢ iiretimini etkili bir sekilde tahmin
edebilecegini ve iyi performans gosterebilecegini gostermistir. Bulut (2021) Tirkiye’'nin aylik
hidroelektrik {iretim tahminini LSTM tabanli derin 6grenme modeli ile yapmistir. Calismada, gercek
iretim verileri ve g¢esitli LSTM modelleri kullanilarak gelecek yil aylik tdiretim Ongoriisii
gergeklestirilmigtir. Cetin ve Isik (2022), Humartas Enerji firmasi santralleri verileri ile santral bazinda
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iretim tahmininde LSTM modelini kullanmistir. Calismada, tahmin sonuglarina goére diisiik hata
oranlar1 elde edilmistir. Bilgili vd. (2022), Tiirkiye’deki nehir tipi hidroelektrik santrallerde bir giin
oncesi enerji {iretimini tahmin etmek amaciyla LSTM modelini kullanmigtir. Ayrica, tahmin
dogrulugunu artirmak i¢in bulanik temelli yontemlerle (Bulanik C-Ortalamalar (FCM) ile Uyarlamali
Noro-Bulanik Cikarim Sistemi (ANFIS), Cikarimli Kiimeleme (SC) ile ANTIS ve Izgara Boliimleme
(GP) ile ANFIS) karsilastirmalar yapmistir. Ma vd. (2023) ise farkli zaman 6lg¢eklerinde su seviyesi
tahmini i¢in optimize edilmis GRU-LSTM modeline dayali yeni bir hibrit model 6nermistir. Model,
hidroelektrik santral su seviyesi tahminini gergeklestirmistir. Nebati vd. (2021), Tiirkiye nin elektrik
tilketimini zaman serisi ve regresyon analizi yontemleri ile tahmin etmistir. Calisma, elde edilen
sonuglarin resmi verilerle uyumlu oldugunu gostermistir.

Literatiirde hidroelektrik iiretim tahmini hem klasik istatistiksel modeller hem de derin 6grenme
temelli yaklagimlar kullanilarak ele alinmistir. Bununla birlikte, Tiirkiye 6l¢eginde hidroelektrik liretim
verileri iizerinden klasik zaman serisi modelleri ile derin 6grenme yontemlerinin karsilastirmali olarak
incelendigi caligmalarin sinirli oldugu goriilmektedir. Bu dogrultuda, klasik zaman serisi modelleri ile
derin 6grenme yaklasimlarinin karsilagtirmali olarak degerlendirilmesi, enerji tiretim tahmininde model
performanslarinin ortaya konulmasi agisindan 6nem tasimaktadir. Bu durum, mevcut calismanin
literatiire katkisini ortaya koymaktadir.

3. YONTEM

Resmi enerji sektorii verilerine gore, 2024 yili sonu itibariyla Tiirkiye’de toplam 764
hidroelektrik santral (HES) bulunmaktadir. Bu santrallerin 146’s1 barajli, 616’s1 ise akarsu tipi elektrik
iiretimi gerceklestirmektedir. Ayni donem itibariyla Tiirkiye’nin toplam elektrik enerjisi kurulu giicii
116.000 MW olup, bunun yaklasik %27,8’i hidrolik enerji kaynaklarindan olusmaktadir (TEIAS, 2024;
EPDK, 2024; DSI, 2025).

Bu ¢aligma kapsaminda, Tiirkiye’ nin yedi cografi bolgesinin her birinde en yiiksek hidroelektrik
tiretim kapasitesine sahip ilk iki santral segilmistir. Bu dogrultuda toplam 14 santrale ait saatlik
hidroelektrik tretim verileri kullanilmigtir. Saatlik tiretim verileri giinlik {iretim serilerine
doniistiiriilmiis olup, veriler Enerji Piyasalar1 isletme A.S. (EPIAS) veri tabanindan temin edilmistir.
Analizler 2022-2024 dénemini kapsamaktadir.

Calisma kapsamindaki santraller sirasiyla Karakaya Baraji (Diyarbakir), Keban Baraj1 (Elazig),
Atatiirk Baraj1 (Adiyaman/Sanliurfa), Deriner Baraj1 (Artvin), Yukar1 Kalekdy Baraji (Bingol), Berke
Baraji (Adana), Bor¢ka Baraji (Artvin), Oymapinar Baraji (Antalya), Ermenek Baraji (Karaman),
Gokeekaya Baraji (Ankara), Uluabat Baraji1 (Bursa), Akkoprii Baraji (Mugla), Aksu Baraj1 (Antalya) ve
Esen Baraji (Mugla) seklindedir.

Tahmin performansi karsilastirmasi sonucunda en basarili model belirlenmis ve bu model
kullanilarak 2025 yilina iliskin hidroelektrik iiretim tahminleri gerceklestirilmistir. Veri diizenleme ve
tahmin yontemlerinin uygulanmasi siire¢lerinde Python programlama dili kullanilmis, analizler Google
Colab ortaminda yiiriitiilmiistiir. Bu kapsamda, hidroelektrik iiretim serilerinin analiz edilmesi ve
tahminlenmesinde kullanilan zaman serisi ve derin dgrenme yontemlerine iligkin siire¢ asagida
sunulmaktadir.

3.1. Zaman Serileri Analizi

Zaman serileri analizi, hidroelektrik enerji tretimi ve su kaynaklarmin uzun donem
davraniglarini incelemek icin bagvurulan bir yontemdir. Zaman i¢inde meydana gelen veriler bir zaman
serisi olusturur. Zaman serisinde ardisik veriler genellikle bagimsiz degildir. Bu durum, ge¢mis verilere
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dayanarak gelecegin tahmin edilmesi siirecinde 6nemli bir 6ngorii avantaji saglamaktadir (Akgiil, 1994).
Zaman serisi analizinde kullanilan yontemlerden biri olan ARIMA, otoregresif hareketli ortalama
modelleri grubunda yer almakta olup Box-Jenkins yaklasimi olarak da bilinmektedir (Makridakis,
1976).

3.1.1. ARIMA

ARIMA, bir zaman serisini modellemek ve gelecekteki degerlerini ge¢cmis goézlemlerden
yararlanarak tahmin etmeyi amaglayan bir yontemdir. Bir ARIMA modeli otoregresif terim AR(p), ve
hareketli ortalama MA(q) ve fark alma terimi I(d) olmak {izere ii¢ ana bilesenden olugmaktadir. Bu
model, serideki trend ve rastgele dalgalanmalar1 dikkate alarak klasik bir zaman serisi modeli olarak
ARIMA (p,d,q) parametreleri ile ifade edilir (Akgiil, 1994; Zhang, 2003).

Modelde p parametresi mevcut gdzlem ile gegmis gdzlemler arasindaki iliskiyi temsil ederken,
q parametresi gegmis hata terimlerinin modele etkisini ifade etmektedir. d parametresi ise seriyi duragan
hale getirmek i¢in uygulanan fark alma derecesini (I) gostermektedir (Montanari vd., 2013; Box vd.,
2015). ARIMA modeli denklem (1) ile sunulmustur.

p q
Vo= cH ) Byt ) O+ e M
i=1 =1

Denklem (1)’de p degeri, fark alinmis serinin gecikme sayisini ve modelin otoregresif (AR)
sirasin1 gostermektedir. Benzer sekilde q parametresi, gecikmeli hata terimlerinin sayisini ve modelin
hareketli ortalama (MA) sirasini ifade etmektedir (Makridakis, 1976; Zhang, 2003). Ayrica ¢ sabit
terimi, ¢; otoregresif (AR) katsayilar, y,_; geemis gozlemleri, 6; hareketli ortalama (MA)

katsayilarini, e;_; gegmis hata terimlerini ve e, hata terimini gostermektedir.

Zaman serisi analizinde ARIMA gibi geleneksel istatistiksel yontemler, serideki dogrusal
bilesenleri modellemek i¢in siklikla kullanilmaktadir. Ancak dogrusal olmayan ve karmagik yapilara
sahip verilerin modellemesinde klasik yontemler yetersiz kalabilmektedir. Bu durumlarda makine
Ogrenmesi tabanl yaklasimlar 6ne ¢ikmaktadir.

3.2.  Yapay Sinir Aglan ve Derin Ogrenme Yaklasimi

Makine 6grenmesi, belirli bir performans Ol¢iitiinii en iist diizeye ¢ikarmayi amaglayan ve
gecmis veriler iizerinden ¢ikarim yapabilen algoritmik bir siiregtir (Alpaydin, 2020). Bu yontem,
verideki Orintiileri ve iliskileri analiz ederek otomatik karar mekanizmalarinin gelistirilmesini
saglamaktadir (Sismanoglu vd., 2020).

Makine 6grenmesinin bir alt alan1 olan yapay sinir aglar1 (YSA), veriler arasindaki karmagik ve
dogrusal olmayan iliskileri 6grenebilen model tabanli bir mimaridir. YSA, insan sinir sisteminin
(néronlarm) yapisindan esinlenerek algoritmalar araciligiyla 6grenme gerceklestiren bir yapiya sahiptir
(Y1lmaz, 2025). Geleneksel yontemlerle tanimlanmasi gii¢ olan veri setlerindeki gizli oriintiiler, yapay
sinir aglarmin drneklerden dgrenme yetenegi sayesinde ortaya cikarilabilmektedir (Demirkiran vd.,
2022). Bu siiregte, girdi ve ¢iktt verileri arasindaki baglanti agirliklar1 araciligiyla Ogrenme
gergeklestirilmektedir (Metin vd., 2020).

Derin 6grenme ise yapay sinir aglarinin ¢ok katmanli yapilarindan olusan bir yaklasimdir. Bu
yontemde, biyolojik néronlarin isleyisine benzer bicimde tasarlanan yapay noronlar farkli kaynaklardan
gelen giris sinyallerini igleyerek ¢ok katmanl bir yapi igerisinde ¢ikti tiretmektedir (Sismanoglu vd.,
2020; Akbulut ve Adem, 2023). Geleneksel makine 6grenmesi yontemlerine kiyasla derin 6grenme,
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sahip oldugu ¢ok katmanli mimari sayesinde yiiksek boyutlu ve karmasik veri yapilarinin analizinde
daha etkin bir performans sergilemektedir (Vartirer vd., 2025).

Zaman serisi verilerinin modellenmesinde ise tekrarlayan yapay sinir aglari (Recurrent Neural
Networks — RNN) 6nemli bir yere sahiptir. RNN mimarileri, gegcmis zaman adimlarina ait bilgileri ag
yapist icerisinde tutarak ardisik bagimliliklart modelleyebilmektedir. Ancak 6zellikle derin sinir aglar
ve RNN vyapilarinda goriilen ve modelin erken katmanlarinin ya da uzak doénemli bagimliliklarin
yeterince Ogrenilememesiyle sonuglanan bir optimizasyon problemi olan “soniimlenen gradyan”
nedeniyle yetersiz kalabilmektedir. Bu sorunu gidermek amactyla gelistirilen Uzun-Kisa Vadeli Bellek
(Long Short-Term Memory — LSTM) ag1, 6zel hafiza hiicreleri ve kapt mekanizmalar1 (giris kapisi,
unutma kapisi ve ¢ikis kapisi) araciligiyla bilginin hangi kisminin saklanacagina, giincellenecegine veya
silinecegine karar verebilmektedir (Hochreiter & Schmidhuber, 1997). Bu yap1 sayesinde LSTM
modelleri hem kisa donemli hem de uzun donemli bagimliliklar1 etkin bicimde 6grenebilmekte ve
dogrusal olmayan zaman serilerinde yiiksek tahmin performansi saglayabilmektedir.

Hidroelektrik enerji iiretim verileri; meteorolojik kosullar, su akisi, bakim calismalar1 ve
mevsimsel degiskenlik gibi ¢ok sayida faktdrden etkilenmektedir. Bu degiskenlerin etkisi dogrusal
olmayan ve zaman ig¢inde birikimli yapilar olusturabilmektedir. Bu nedenle calismada, dogrusal
olmayan veri yapisint modelleyebilmek ve serideki uzun dénemli bagimliliklart dikkate alarak daha
tutarl1 ve kararl tahminler elde etmek amaciyla LSTM mimarisi tercih edilmistir.

3.2.1. LSTM

Cesitli siniflandirma ve tahmin problemlerinde derin 6grenme algoritmalar1 yaygin olarak
kullanilmaktadir. Bir derin 6grenme yontemi olan LSTM ag1, Hochreiter ve Schmidhuber (1997)
tarafindan 6nerilmis olup 6zellikle zaman serisi tahmin problemlerinde etkili sonuglar vermektedir.

LSTM mimarisi, bilgiyi uzun siire saklayabilen bir bellek hiicresi (cell state) ve bu hiicreyi
kontrol eden kap1 (gate) mekanizmalarindan olusmaktadir. Bu kapilar sayesinde model, hangi bilginin
korunacagma, hangi bilginin unutulacagina ve hangi bilginin ¢ikti olarak firetilecegine karar
verebilmektedir. Bdylece bir sinir ag1 modelinde farkli katmanlar ve bu katmanlar1 birbirine baglayan
gegisler kullanilarak zamanla degisen gozlemler analiz edilebilmektedir. LSTM, zaman serilerindeki
uzun donemli bagimliliklart 6grenebilme kapasitesine sahiptir (Hochreiter & Schmidhuber, 1997).
Mimari ag yapist Sekil 1’de sunulmustur.

C,
[ o ][ o |[tanh][ o |
h | 7T | | |

m >

h,

Sekil 1: LSTM Algoritmasinin Yapist
Kaynak: (Kara, 2019: 889)

Bir LSTM hiicresi ii¢ temel kap1 (katman) mekanizmasindan olugsmaktadir: giris kapisi (input
gate), unutma kapisi (forget gate) ve ¢ikis kapisi (output gate). Giris kapisi yeni bilginin hiicre durumuna
ne dlgiide eklenecegini belirlerken, unutma kapisi 6nceki hiicre durumundan hangi bilginin silinecegine
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karar vermektedir. Cikis kapisi ise hiicre durumuna bagli olarak iiretilecek gizli durumun (hidden state)
belirlenmesini saglamaktadir (Kara, 2019).

Algoritmanin her zaman adiminda x;(mevcut giris verisi) ve h;_4(bir dnceki gizli durum) girdi
olarak alinmakta ve kapi mekanizmalar1 araciligiyla hiicre durumu gilincellenmektedir. Bu yap1
sayesinde model, gecmis bilgiyi kontrollii bicimde tagiyabilmekte ve uzun donemli bagimliliklari etkili
sekilde Ogrenebilmektedir. Unutma kapisinda aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid fonksiyonu
kullanilmakta ve denklem (2)’de tanimlanan f; degeri hesaplanmaktadir.

fe=(Gr. xt+ Gpp. heq + Sf) (2)

Sonraki adimda giris kapisi devreye girmekte ve hiicre durumuna eklenecek yeni bilgi
belirlenmektedir. i1k olarak denklem (3)’te verilen i, degeri hesaplanarak yeni bilginin hiicre durumuna
hangi oranda aktarilacagi belirlenmektedir. Ardindan denklem (4)’te tanimlanan aday hiicre durumu C,
tanh aktivasyon fonksiyonu kullanilarak hesaplanmaktadir. Son olarak mevcut hiicre durumu C;’nin
giincellenmesi denklem (5)’te gosterildigi sekilde gergeklestirilmektedir. Cikis kapisinda ¢ikti degerleri
denklem (6) ve (7)’de gosterildigi sekilde hesaplanmaktadir.

ip=(G.x+ Gip.hey+ s;) 3)
Co=tanh(Gey. X+ Gep . heq + S¢) 4)
Co= C1. fr + it-Ct (5)

0 = (Go- Xt + Gop - he—1+ So) (6)
hy = o;. tanh(C;) (7

Asamalar iteratif olarak devam etmektedir. Bu siiregte agirlik (G) ve sapma (s) parametreleri,
model ciktilar ile gercek egitim verileri arasindaki hata fonksiyonunu en aza indirecek sekilde
giincellenerek model egitilmektedir (Yilmaz & Orman, 2021).

Bu ¢alismada, hidroelektrik enerji tiretim verilerinin tahmini i¢in model kurulmadan 6nce ham
veri normalizasyon islemine tabi tutulmustur. Bu dogrultuda veri seti Min-Max 06l¢eklendirme yontemi
kullanilarak [0,1] araligina normalize edilmistir. Modelin egitim ve test asamalarinda kullanilmak iizere
veri seti %80 egitim ve %20 test verisi olacak sekilde ayrilmigtir.

LSTM modelinde karmasik oriintiileri yakalayabilmek amaciyla iki gizli katmanli bir mimari
tercih edilmis ve her bir katmanda 50 ndron kullanilmistir. Modelin egitim siirecinde asir1 6grenme
(overfitting) problemini azaltmak amaciyla her katmanda %20 oraninda seyreltme (Dropout)
uygulanmigtir. Ayrica model optimizasyonunda “Adam” algoritmasi, aktivasyon fonksiyonu olarak
“ReLU” ve kay1p fonksiyonu olarak “Ortalama Karesel Hata (MSE)” kullanilmistir.

4. BULGULAR

Tiirkiye’nin her bolgesinden secgilen hidroelektrik santralleri ve bu santrallerin 2022, 2023 ve
2024 yillarindaki toplam elektrik {iretim miktarlar1 Sekil 2’de sunulmustur. Buna gore cografi
bolgelerden esit sayida secilen santraller arasinda en yiiksek hidroelektrik enerjisi liretiminin sirasiyla
Karakaya, Keban, Atatiirk, Deriner ve Yukar1 Kalekdy santrallerinde gerceklestigi goriilmektedir. Esen,
Aksu ve Akkoprii santralleri ise diger santraller arasinda en diisiik iiretime sahip santrallerdir. Bu

-693-



Giinay, B., Kocarik Gacar, B. & Sandal, M. (2026). Hidroelektrik Enerji Uretiminin Tahmini: Derin Ogrenme Yaklagim ile
ARIMA Modelinin Karsilastirilmas1. KMU Sosyal ve Ekonomik Arastirmalar Dergisi, 28(52), 687-706.

durumda Giineydogu ve Dogu Anadolu bolgelerindeki santrallerin {iretim potansiyelinin yiliksek
oldugunu sdylenebilir. Bununla birlikte Marmara ve Ege bolgelerindeki santrallerden elde edilen
tiretimin diger cografi bolgelere gore daha diisiik oldugu sdylenebilir. Ayrica Giineydogu Anadolu,
Dogu Anadolu, Karadeniz ve Akdeniz’de 2024 yilindaki elektrik diretimi 2023 yilina gore artig
gOstermistir.

Yillik Toplam Elektrik Uretimi (MWh)

Karakaya 4715,892 6,309,949
4,426,755
Keban 4.114,462 3,536,193
3,872,898"
Atatiirk 3,228,389 skt
o 3,484,838
, 2,312,517
Deriner 1'442'”1?830,323
) 1,281,574
YukariKalekoy 801‘?5{,?079,606
5 Berke 940 7%12 10,346
= 1,011,592
g Borgka 820, 2391’188’369
@ 924,006
= 729,883
% Oymapinar 739‘25{,064,774
<] 439 429
E Ermenek 47169§J§833
Gokcekaya 253 ¥
234,433
Uluabat 2%-6021%6
181,828
Akkopru 798?,3101803
144,782
L "
104,662 2022
Esen %11'9%%. 2023
84,472 2024
0 1000000 2000000 3000000 4000000 5000000 6000000

Toplam Uretim (MWh)

Sekil 2: Hidroelektrik Santrallerin Yillik Toplam Uretim Miktari

Zaman serileri yontemlerine gore gerceklestirilen tahmin i¢in serinin gecmis degerleri esas
alinmaktadir. Bu nedenle analizlerin giivenirligi ve modelin dogrulugunu saglamak icin serinin
istatistiksel Ozelliklerinin zamanla degismemesi beklenmektedir. Bu amagla serilerin duraganliklari
kontrol edilmektedir. Calismada hidroelektrik santral iiretim verilerinin duraganliklarini incelemek igin
Dickey ve Fuller (1981) tarafindan 6nerilen Genisletilmis Dickey-Fuller (ADF) testi gergeklestirilmistir.
ADF testinde serinin birim kok igerip igermedigi test edilerek duraganlik belirlenmektedir. Bu test ile
“serinin birim kok igerdigi yani duragan olmadig1” yoniindeki yokluk hipotezi stnanmaktadir. Bdylece
ADEF test istatistigi i¢in hesaplanan p degerinin anlamlilik seviyesinden kiigiik olmas1 durumunda yokluk
hipotezi reddedilerek serinin duragan oldugu sonucuna ulasilmaktadir. Her bir santrale ait iiretim
verilerinin ADF birim kok testi sonuglari Tablo 1’de sunulmustur. Buna gére ADF birim kok testi
sonucunda tiim seriler i¢in p olasilik degerlerinin %1, %5 veya %10 anlamlilik seviyelerinden daha
diisiik oldugu goriilmektedir. Bu durumda yokluk hipotezi reddedilerek tiim serilerin diizey degerlerinde
duragan oldugu sonucuna ulagilmstir.
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Tablo 1: ADF Birim Kok Testi Sonuglari

ADF Test Istatistigi
Hidroelektrik Santral Sabit Sabit ve Trendli

Karakava 2,993 % -3,478%*
Y (0,036) (0,042)
-3,123%* -3,526%*

Keban (0,025) (0,037)
i -3,341%* -3,729%*
Alatiirk (0,013) (0,021)
Deriner 4,772% -4,785%
(>0,001) (>0,001)

) -7,306* -7,305%
Yukari Kalekdy (>0,001) (>0,001)
-4,059* -4,041*

Berke (0,001) (0,008)
Borcka -4,363* -4,363*

N (>0,001) (0.003)

Ovinaimar 2,706%%* 2,453
ymap (0,073) (0,352)
Ermenck -4,156* -4,167*
(0,001) (0,005)

. -4,001* -4,025%
Gokgekaya (0,001) (0,008)
-4,160* -4,162%

Uluabat (0,001) (0,005)
. -3,803* -4,179%
Akkoprii (0,003) (0,005)
4,258+ -4,297*

Aksu (0,001) (0,003)
Esen 3,888 4,248*

3 (0,002) (0,004)

Not: ADF testi i¢in belirlenen p olasilik degeri parantez icerisinde yer almaktadir. *, ** ve *** sirasiyla %1, %5
ve %10 anlamlilik diizeyinde serinin duragan oldugunu ifade etmektedir.

Calismada ARIMA modelini olusturmak i¢in en uygun parametreleri belirlemek amaciyla
Python’da yer alan pmdarima kiitiiphanesi kullanilmistir. En diisiik AIC kriterine gore belirlenen
parametrelere (p,q,d) gore ARIMA modelleri olusturulmustur.

Hidroelektrik santrallerin iiretim verileri esas alinarak elde edilen ARIMA ve LSTM tahmin
sonugclari test verileri lizerinden karsilastiritlmis ve bulgular Sekil 3-9°da sunulmustur.
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Ataturk Karakaya
Modol  AMSE  MAE - Test M del AMSE  MAE - Tost
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Sekil 3: Atatilirk ve Karakaya HES i¢cin ARIMA ve LSTM tahmin sonuglari
o - o .
(Giineydogu Anadolu Bolgesi)
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Sekil 4: Keban ve Yukar1 Kalekoy HES i¢in ARIMA ve LSTM tahmin sonuglari
(Dogu Anadolu Bolgesi)
Deriner Borcka
Model  RMSE  MAE o Test Model  RMSE  MAE - Test
12000 ARIMA 432186 401056 —%- ARIMA(L 1. 4) ARIMA 249439 202258 —¥- ARIMAIL 1. 1)
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Sekil 5: Deriner ve Bor¢ka HES i¢in ARIMA ve LSTM tahmin sonuglari
(Karadeniz Bolgesi)
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Oymapinar -~ Berke
Model  AMSE  MAE o Test Wodel  AMSE  MAE - Test
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Sekil 6: Oymapinar ve Berke HES icin ARIMA ve LSTM tahmin sonuglari
(Akdeniz Bolgesi)
Ermenek Gokgekaya
000 Model  RMSE  MAF — Test 1600 Model  RMSE  MAF -+ Test
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Sekil 7: Ermenek ve Gokgekaya HES i¢in ARIMA ve LSTM tahmin sonuglari
(I¢ Anadolu Bolgesi)
Uluabat Aksu
2000
Modal  RMSE MAE - Tost 1260 Model  RMSE MAE - Tost
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Sekil 8: Uluabat ve Aksu HES icin ARIMA ve LSTM tahmin sonuglari
(Marmara Bolgesi)
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Akkopru Egen
Madel RMSE MAE ‘ — Test Model RMSE MAE —-— Test

1000 —x- ARIMA(2, 1, 2) 007 lama 10026 5721 %= ARMALS, 1,00

m- 15TH LSTH 5235 4508 - 15TH

ARIMA 66307 61327
LSTM 9588 4247

800

600

Gretim (MWH)

a0

200

Sekil 9: Akkoprii ve Esen 1 HES icin ARIMA ve LSTM tahmin sonuglari
(Ege Bolgesi)

Sekil 3-9 incelendiginde, ARIMA modeli igin her bir santralin {liretim serisine en uygun
parametre kombinasyonlar1 belirlenerek tahminlerin gergeklestirildigi goriilmektedir. LSTM modeli ise
her bir iiretim serisi i¢in ayr1 ayri egitilmistir. Test verileri ile tahmin sonuglar karsilastirildiginda,
LSTM modeli tarafindan elde edilen tahminlerin gercek degerlere daha yakin oldugu goriilmektedir.
Oymapinar ve Ermenek hidroelektrik santrali gibi iiretim serilerinde dalgalanmanin gorece diisiik
oldugu durumlarda ARIMA modeli genel {iretim trendini basarili bigimde yakalayabilmektedir. Ancak
iiretim oynakliginin yliksek oldugu serilerde ARIMA tahminlerinin ger¢ek degerlerden belirgin bigcimde
sapabildigi gozlemlenmektedir.

Uretim verilerine hangi modelin daha yakin tahminler iirettigini belirlemek amactyla Ortalama
Karesel Hatanin Karekokii (RMSE) ve Ortalama Mutlak Hata (MAE) olgiitleri kullanilmistir. Bu
performans kriterleri, tahmin edilen degerler ile gergcek degerler arasindaki sapmayi nicel olarak
Olcmekte ve daha diisiik hata degerine sahip modelin veriye daha iyi uyum sagladigint gostermektedir
(Seving ve Kaya, 2021). Bu kapsamda ARIMA ve LSTM modellerine iligkin hesaplanan RMSE ve
MAE degerleri Tablo 2’de sunulmustur.

Tablo 2: Test Verisi Icin ARIMA ve LSTM modeline gére RMSE ve MAE Sonuglari

ARIMA LSTM
HES RMSE MAE RMSE MAE
Karakaya 6777,18 5563,68 3933,80 3067,66
Keban 4334,74 3662,85 2753,80 2165,61
Atatiirk 7749,90 5980,54 4725,74 354471
Yukari Kalekoy 4052,52 3740,27 1806,42 1273,75
Deriner 4921,86 4010,56 1984,22 1439,03
Borgka 249439 2022,98 1101,48 837,32
Oymapinar 1642,21 841,67 1159,82 856,94
Berke 2117,14 1581,41 1651,95 1337,35
Ermenek 816,38 605,73 733,81 590,02
Gokeekaya 322,32 244,83 188,52 160,09
Uluabat 633,06 573,17 263,73 201,88
Aksu 224,58 141,94 78,36 38,14
Akkoprii 663,07 613,27 95,88 42,47
Esen 100,26 57,21 52,55 45,09
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Tablo 2’de 14 farkli santrale ait test verileri lizerinden ARIMA ve LSTM modellerinin
performanslari karsilastirilmistir. Tiim santrallerde ARIMA modeline ait RMSE degerlerinin LSTM
modeline kiyasla daha yiiksek oldugu gériilmektedir. Ozellikle Atatiirk, Karakaya ve Keban gibi iiretim
hacmi yiiksek santrallerde iki model arasindaki hata farkinin daha belirgin oldugu dikkat cekmektedir.
Benzer sekilde Deriner, Yukar1 Kalekoy, Bor¢ka, Akkoprii ve Diizce Aksu santrallerinde de LSTM
modelinin daha diisiik hata degerleri ile daha basarili sonuglar {irettigi gézlemlenmistir.

Bununla birlikte Ermenek ve Oymapinar santrallerinde modeller arasindaki performans farkinin
gorece daha sinirh oldugu goriilmektedir. Ozellikle Oymapmar hidroelektrik santralinde ARIMA
modeli i¢in hesaplanan MAE degerinin LSTM modeline kiyasla daha diisiik olmasi, iiretim serisinin
yapisal 6zelliklerinin model performansi {izerinde belirleyici olabilecegini gostermektedir. Bu durum,
iiretim dalgalanmasinin gorece diisiik oldugu serilerde klasik zaman serisi modellerinin de rekabetci
performans sergileyebilecegine isaret etmektedir.

Calismanin son asamasinda, her bir santrale ait tiretim verileri kullanilarak LSTM modeli
araciliiyla 2025 yili hidroelektrik iiretimine iligkin tahmin araliklar1 hesaplanmis ve sonuglar Sekil
10’da sunulmustur.
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Calismada yer alan 14 hidroelektrik santral i¢in 2022-2024 dénemine ait iiretim verileri esas
alinarak LSTM modeli ile 2025 yilina iliskin iiretim tahmin araliklar1 hesaplanmistir. Elde edilen
sonuglara gore en yliksek {liretim tahmininin Karakaya hidroelektrik santralinde yaklasik 5.865.250—
6.329.104 MWh araliginda gerceklesmesi beklenmektedir. Son {i¢ yillik {iretim ortalamasi en diisiik olan
Esen hidroelektrik santralinde ise 2025 yil1 tiretiminin yaklasik 14.523—18.214 MWh araliginda olacagi
tahmin edilmektedir. Uretim kapasitesi yiiksek olan santrallerde tahmin araliginin daha genis, iiretim
diizeyi gorece diisiik olan santrallerde ise daha dar oldugu goriilmektedir. Bununla birlikte iiretim
miktarinin mevsimsel kosullar, su rejimindeki degisimler, kapasite artis veya azaliglar1 ve teknik
aksakliklar gibi digsal faktorlerden etkilenebilecegi dikkate alinmalidir.

SONUC

Bu c¢alismada, Tiirkiye’deki hidroelektrik santrallerin giinliik {iretim verileri kullanilarak bu
verileri en iyi temsil eden tahmin modelinin belirlenmesi amaglanmigtir. Bu kapsamda, Tiirkiye’nin yedi
cografi bolgesinde en yliksek iiretim kapasitesine sahip 14 hidroelektrik santral secilmis ve Enerji
Piyasalar1 Isletme A.S. (EPIAS) veri tabanindan elde edilen saatlik iiretim verileri giinliik serilere
doniistiiriilerek analiz edilmistir. Uretim serilerinin duraganhk o6zellikleri Augmented Dickey-Fuller
(ADF) birim kok testi ile incelenmis ve tiim serilerin duragan oldugu belirlenmistir.

Uretim verilerini en iyi temsil eden modelin belirlenmesi amaciyla klasik zaman serisi modeli
olan ARIMA ile derin 6grenme yaklagimi olan LSTM modelleri karsilagtirilmigtir. RMSE ve MAE
performans Olgiitlerine gore yapilan degerlendirmede, genel olarak 14 santral icin LSTM modelinin
ARIMA modeline kiyasla daha diisiik hata degerleri {irettigi ve daha yiiksek tahmin performansi
sergiledigi goriilmiistiir. Ozellikle iiretim dalgalanmalarinin yiiksek oldugu serilerde LSTM modelinin
uzun doénemli yapiy1r daha basarili sekilde yakaladigi belirlenmistir. Buna karsilik, Oymapinar ve
Ermenek gibi iiretim oynakliginin goérece diisiik oldugu santrallerde modeller arasindaki performans
farkinin azaldig1 gozlemlenmistir. Bu durum, iiretim serisinin yapisal 6zelliklerinin model performansi
tizerinde belirleyici oldugunu goéstermektedir.

Caligmanin son asamasinda, LSTM modeli kullanilarak her bir santral i¢in 2025 yilina iligkin
{iretim tahmin araliklar1 hesaplanmustir. Uretim kapasitesi yiiksek olan Karakaya, Keban ve Atatiirk gibi
santrallerde tahmin araliklarimin diger santrallere gore daha genis oldugu goriilmiistiir. Ayrica
Oymapinar, Akkoprii ve Aksu disindaki santrallerde 2025 yili iiretiminin 2024 yilina kiyasla daha diigiik
gergeklesebilecegi Ongoriilmiistiir. Bununla birlikte tiretim miktarlarinin; mevsimsel yagis rejimi,
cevresel kosullar, su akisi, bakim-onarim faaliyetleri ve teknik aksakliklar gibi digsal faktorlerden
etkilenebilecegi dikkate alimmalidir.

Genel olarak degerlendirildiginde, dogrusal olmayan ve dalgali yapiya sahip iiretim serilerinde
LSTM modelinin uzun doénemli bagimliliklar1 daha etkin bicimde yakalayabildigi ve tahmin
performansinin ARIMA modeline kiyasla daha yiiksek oldugu sonucuna ulagilmistir. Bununla birlikte
iiretim degiskenliginin diisiik oldugu ve serinin daha diizenli bir yap1 sergiledigi durumlarda ARIMA
modelinin 6zellikle kisa donemli tahminlerde rekabet¢i sonuglar iiretebildigi goriilmektedir.

Gelecekte yapilacak galismalarda, modele meteorolojik degiskenler (yagis, sicaklik, nem vb.)
ve hidrolik gostergelerin dahil edilmesi, tahmin dogrulugunu artirabilecek 6nemli bir gelistirme alam
olarak degerlendirilmektedir. Bu tiir biitiinlesik modelleme yaklagimlari, enerji planlamasi, yatirim
kararlar1 ve kaynak yonetimi acisindan 6nemli 6ngoriiler saglayabilir.
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Extended Abstract

Forecasting Hydroelectric Energy Production: A Comparison of Deep Learning Approach and ARIMA
Model

The use of electrical energy, which constitutes a fundamental input for economic activities, has increased
substantially with rapid technological advancements, urbanization, and industrial expansion. This trend has
significantly increased the share of electricity consumption within total energy demand worldwide. In
developing and emerging economies such as Tiirkiye, ensuring a stable, reliable, and sustainable electricity
supply has become a strategic priority. Within this context, hydroelectric power plants (HPPs) represent one of
the major renewable energy sources contributing to national energy security and sustainability goals.

Hydroelectric power plants generate electricity by converting the potential and kinetic energy of water into
electrical energy through turbine-generator systems. Although characterized by relatively high initial
investment and infrastructure costs, HPPs offer long operational lifespans and comparatively low marginal
production costs. In addition, hydroelectric generation plays a critical role in balancing electricity supply and
demand due to its operational flexibility. However, hydroelectric production is inherently influenced by
hydrological variability, seasonal precipitation patterns, reservoir levels, and climatic conditions. These factors
introduce uncertainty and volatility into generation patterns, thereby increasing the importance of accurate
production forecasting for effective energy planning and system management.

Against this background, the present study aims to predict the daily electricity generation potential of
hydroelectric power plants in Tiirkiye using a deep learning approach and to compare its performance with a
conventional time series method. To ensure regional representation, the two highest-producing hydroelectric
power plants in each of Tiirkiye’s seven geographical regions were selected, resulting in a total of 14 plants.
The selected plants include major facilities such as Karakaya, Keban, and Atatiirk dams, as well as medium-
scale plants with varying production characteristics. Hourly generation data obtained from the Enerji Piyasalari
Isletme A.S. (EPIAS) transparency platform were converted into daily production series to enhance modeling
stability and reduce high-frequency noise. The analysis covers the 2022-2024 period, and forecasts were
generated for 2025. Data preprocessing, normalization, model training, and performance evaluation were
conducted using the Python programming language within the Google Colab environment.

To evaluate forecasting performance, the Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) model-one of
the most widely used classical time series approaches-and the Long Short-Term Memory (LSTM) neural
network-a deep learning architecture designed to capture long-term dependencies-were compared. Prior to
model implementation, the Augmented Dickey-Fuller (ADF) unit root test was applied to assess the stationarity
of the production series. The results indicated that all series were stationary, thereby satisfying the assumptions
required for ARIMA modeling. Model performance was assessed using two widely accepted accuracy metrics:
Root Mean Square Error (RMSE) and Mean Absolute Error (MAE), which quantify the deviation between
predicted and actual values.

The empirical findings demonstrate that the LSTM model generally outperformed the ARIMA model across all
14 hydroelectric power plants in terms of both RMSE and MAE. The superiority of LSTM was particularly
evident in production series exhibiting higher volatility and nonlinear patterns. Due to its gated memory
structure, LSTM was able to capture long-term dependencies and complex temporal dynamics more effectively
than the linear ARIMA framework. In contrast, for plants characterized by relatively stable and less volatile
production patterns-such as Oymapmar and Ermenek-the performance gap between ARIMA and LSTM
narrowed. This suggests that classical time series models may remain competitive in environments where
structural variability is limited and linear dynamics dominate.

Based on the superior predictive accuracy of LSTM, production forecasts for 2025 were generated using this
model. The estimated prediction intervals were wider for high-capacity plants such as Karakaya, Keban, and
Atatiirk, reflecting greater variability and uncertainty associated with larger-scale production systems.
Moreover, projections indicate that production levels in 2025 may decline compared to 2024 for most plants,
except for Oymapinar, Akkdprii, and Aksu. These differences highlight the heterogeneous production structures
and regional hydrological characteristics of the selected facilities.

Despite the strong forecasting performance achieved by the LSTM model, hydroelectric generation remains
highly sensitive to external factors such as seasonal precipitation patterns, hydrological flows, reservoir
management strategies, maintenance activities, and unexpected operational constraints. Therefore, future
research may benefit from incorporating exogenous meteorological and hydrological variables-such as
precipitation, temperature, humidity, and inflow data-into multivariate modeling frameworks. Such extensions
could further improve forecasting robustness and practical applicability.
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Overall, the findings of this study provide methodological insights into the comparative performance of classical
time series and deep learning models in hydroelectric production forecasting. By demonstrating the advantages
of LSTM in capturing nonlinear and volatile generation patterns, this research contributes to the literature on

energy forecasting and offers practical implications for energy planning, investment decision-making, and
sustainable resource management in Tiirkiye.
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