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Elektrik tiiketim talebinin dogru bir sekilde tahmin edilmesi, enerji
sirketleri icin planlama ve kaynak yénetimi agisindan biiytik bir 6neme
sahiptir ve bu nedenle, hava durumunun elektrik yiik tahminine olan
etkilerinin tam olarak belirlenmesi gerekmektedir. Bu calismada, hava
durumunun kisa dénem elektrik yiik tahmini iizerindeki etkileri
incelenmistir. Catboost, LightGBM ve XGBoost gibi giiclii makine
dgrenmesi modelleri ile gecmis yiik verileri, giin ézellikleri ve tatil
gtinleri gibi bagimsiz degiskenlerle birlestirilerek elektrik yiik tahmini
yapimistir. Ik olarak hava durumu verileri hari¢ tutularak tahmin
yapilmis, ardindan hava durumu verileri eklenerek modellerin
performanslari karsilastirilmistir. Modellerin performans
degerlendirmesi icin ortalama mutlak ytizdesel hata (MAPE), ortalama
karesel hata (MSE) ve ortalama mutlak hata (MAE) kullanmlmistir. Bir
yil boyunca modellerin giinliik performansi élctilmiistiir. Hava durumu
verilerinin veri setine eklenmesiyle birlikte MAPE degerlerinde
LightGBM modelinde %3.213, XGBoost modelinde %3.404 ve CatBoost
modelinde %6.671 performans iyilesmesi oldugu tespit edilmistir.

Anahtar kelimeler: Kisa donem ytik tahmini, Hava durumu, Makine
o0grenmesi, MAPE.

Abstract

Accurate estimation of electricity consumption demand is of great
importance for energy companies in terms of planning and resource
management, and therefore, it is necessary to fully determine the effects
of weather conditions on electricity load estimation. In this study, the
effects of weather conditions on short-term electricity load estimation
were investigated. Electric load estimation was performed by
combining historical load data with independent variables such as day
characteristics and holidays with a powerful machine learning model
such as CatBoost, LightGBM and XGBoost. First, estimation was
performed by excluding weather data, and then the performances of the
models were compared by adding weather data. Mean absolute
percentage error (MAPE), mean square error (MSE) and mean absolute
error (MAE) were used to evaluate the performance of the models. Daily
performance of the models was measured for a year. With the addition
of weather data to the dataset, MAPE values were found to improve by
3.213% for the LightGBM model, 3.404% for the XGBoost model and
6.671% for the CatBoost model.

Keywords: Short-term load estimation, Weather, Machine learning,
MAPE.

1 Giris

Elektrik tiiketim tahmini, enerji talebinin belirlenmesi, elektrik
tedarikinin planlanmas1 ve enerji kaynaklarinin optimize
edilmesi gibi stratejik konularda son derece kritik bir rol
oynamaktadir. Dogru ve gilivenilir tahminler, enerji
sirketlerinin siirdiirtilebilirlik hedeflerine ulasmasina yardimci
olmakla kalmaz, ayn1 zamanda enerji kaynaklarinin verimli bir
sekilde kullanilmasini da saglamaktadir [1]. Bu nedenle,
elektrik tliketim tahmini, enerji sektdriinde karar alma
slireclerinde vazgecilmez bir ara¢ olarak kabul edilmektedir.
Enerji talebindeki degiskenlikler, hava kosullari, tiiketici
aliskanliklari, ekonomik faktorler ve diger etkenler tarafindan
etkilendiginden, dogru tahminler yapmak olduk¢a zor
olabilmektedir. Ancak, gelismis veri analitigi teknikleri ve
yapay zeka uygulamalari kullanilarak bu tahminler daha dogru
ve giivenilir hale getirilebilir. Bliyilk veri analizi, 6ngori
modelleri ve simiilasyon yontemleri gibi araglar, elektrik
tiikketim tahmininde 6nemli bir rol oynamaktadir [2].

Elektrik tiiketim tahmini, enerji tedarikinin planlanmasi
acisindan da biiyiik bir 6neme sahiptir. Elektrik {lretim
tesislerinin kapasite planlamasi ve dagitim aginin optimize
edilmesi, enerji sirketlerinin verimli bir sekilde enerji
tretmelerini ve dagitmalarini saglamaktadir. Bu da enerji
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arzinda herhangi bir aksama veya kaynak israfinin
6nlenmesine yardimci olmaktadir [1].

Elektrik talebinin tahmin edilmesi siireci, ge¢mis elektrik
tliketim verilerinin analizi, giin icindeki 6zelliklerin dikkate
alinmasi, tatil glinleri ve hava durumu gibi faktorlerin
degerlendirilmesini icermektedir. Elektrik tiiketiminin dogru
bir sekilde tahmin edilmesi, enerji sirketlerinin verimli
planlama yapabilmeleri ve kaynaklarini etkin bir sekilde
yonetebilmeleri i¢in son derece kritik bir rol oynamaktadir. Bu
nedenle, elektrik yik tahmini siirecinin stirekli olarak
gelistirilmesi ~ ve  iyilestirilmesi, enerji  sektdriinin
stirdiiriilebilirlik ve verimlilik hedeflerine ulasmasinda kritik
bir dneme sahiptir.

Elektrik iiretim kaynaklarinin tiiketici taleplerine gore
ayarlanmasi, siirdiiriilebilirlik diizeyinin yiikseltilmesi ve
kaynak tiiketimi agisindan olduk¢a dnemlidir [3]. Elektrigin
depolanmasindaki fiziksel sinirlamalar nedeniyle, elektrik
iretiminin gercek zamanli olarak tiiketim talebiyle birlikte
ayarlanmas: gerekmektedir. Akilli sebeke teknolojilerinin
ilerlemesi ve basta fotovoltaik sistemler olmak iizere
yenilenebilir enerjinin etkisinin artmasiyla birlikte, elektrik gii¢
sistemlerinde kisa vadeli operasyonel planlama ile ilgili
karmasiklik artmis ve elektrik dagitim sirketlerinin gii¢
sebekelerini giivenilir bir gsekilde isletmesi i¢cin 6nemli
zorluklar ortaya ¢ikmistir [1].
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Elektrikli araclarin, bolgesel diizeyde dagitik yenilenebilir
iiretimin ve enerji depolamanin yayginlasmasinda beklenen
artis, kisa vadeli operasyonlarda arz ve enerji kontrol
edilebilirligindeki belirsizlikleri daha da artirmaktadir. Bu
sebeple, dogru talep tahminleri, elektrik gilic sistemlerinde
planlama ve operasyonel kararlari desteklemek i¢in sistem
operatdrleri ve analistler i¢in hayati 6nem tasimaktadir [2],[4].

Literatiirde tahmin araliginin smiflandirilmasi icin genel bir
kural bulunmamaktadir. Zaman araligina bagh olarak, elektrik
ytk tahmini ¢ok kisa vadeli ytik tahmini (VSTLF), kisa vadeli
ytk tahmini (STLF), orta vadeli ytk tahmini (MTLF) ve uzun
vadeli yiik tahmini (LTLF) olmak iizere dért gruba ayrilabilir
[3]-[7]. VSTLF, bir saate kadar ki zaman araliklarinda tahmin
yapmak icin kullanilir. Genel olarak, gii¢ sistemlerinin gercek
zamanl kontrold, giivenlik analizi ve gii¢ ekipmanlarimin
calismasinin izlenmesi i¢in kullanilmaktadir [8].

STLF, genellikle bir saat ile bir hafta arasi tahminin yapmak i¢in
kullanilir. Elektrik fiyatlandirilmasi, iiretim programlarinin
planlanmas1 ve yiikk akislarinin yoénetilmesi gibi giinliik
operasyonlarin planlanmasi i¢in kullanilmaktadir [9].

MTLF, genellikle bir hafta ile bir yil arasi1 tahmin yapmak i¢in
kullanihir.  Gii¢  sistemlerinin  isletimi, bakim-onarim
calismalarinin planlanmasi, risk yonetimi, bilango hesaplamasi
icin kullanilmaktadir [10].

LTLF, gii¢ sistemlerinin yeni kapasite artis1 yatirimlarinda
biitceleme kararlari icin uzun vadeli planlamasinda kullanilir.
Genel olarak bir yildan uzun siireli yiikk tahmini yapmak i¢in
kullanilmaktadir [11].

Sekil 1'de tahmin uygulamalar1 ve zamana bagl siniflandirmasi
gosterilmektedir.
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Sekil 1. Tahmin uygulamalari ve zamana gore siniflandirilmasi.
Figure 1. Forecasting applications and classification by time.

Elektrik tiiketim talebi giin icerisinde anlik olarak degiskenlik
gosterdiginden devreye girecek ve devreden ¢ikacak enerji
santrallerinin belirlenmesi i¢in kisa dénem talep tahmin
yéntemleri kullanilir. Uretimdeki ve talepteki yiik farkhilhiklari
sebeke tizerinde dengesizlise neden oldugundan piyasa
katilimcilary, sistemi dengesizlige diisiirdiikleri i¢in dengesizlik
maliyetlerine katlanmak zorundadir.

14.04.2009 tarih ve 27200 Sayili Resmi Gazete’de yayimlanan
Elektrik Piyasasi Dengeleme ve Uzlastirma Yonetmeligi'nde
(DUY) elektrik piyasasinda dengesizlik modelleri ve bunlarla
iligkili maliyet hesaplar1 ayrintili olarak verilmigstir [12].

Tahmin yontemleri, istatiksel ve yapay zeka yontemleri olmak
lizere iki sinifa ayrilabilir. Istatiksel yéntemler, ¢ikti ile girdi
degiskenleri arasindaki iliskiyi veren acik bir matematiksel
model gerektirir. Yapay zeka yontemleri ise agik bir model

olmadan girdi ve ¢ikti degiskenleri arasindaki iligkiyi
Ogrenebilir [13].

Tahmin modelinin segmek ve verilerin islenerek dogru tahmin
yapilmasi zor bir islemdir. Secilen tahmin modeli herhangi bir
bélge i¢cin uygun olabilirken farkl bir bolgede istenen sonuglari
vermeyebilmektedir. Bu farkliliklar, tiikketim aligkanliklarindan
enerji kaynaklarindan ve farkli iklimsel o6zelliklerden
kaynaklanabilmektedir. Bu ytizden her kosul i¢in farkl tahmin
yontemleri kullanilmasi 6nerilmektedir [14].

Teknolojik gelismeler, tiiketicilerin enerji tiiketiminin akilli
sayaglar araciligiyla siirekli olarak izlenmesini saglamaktadir.
Yiiksek hassasiyete sahip yiik tahmini ile ¢esitli alanlarda ve
uygulamalarda gelismis enerji verimliligi ve daha diisiik isletme
maliyetleri elde etmek miimkiindiir.

Pratikte elektrigin depolanmasinda smirlamalar mevcut
oldugundan, elektrik iiretimi, iletimi ve dagitimi taleple es
zamanl olarak gerceklesmek zorundadir. Enerji sebekelerin
kesintisiz ¢alismasi icin, elektrik enerjisi arzi ve talebi siirekli
olarak dinamik bir dengeyi korumalidir.

Makalenin baslica katkilar1 asagidaki gibi 6zetlenebilir:

1. Calisma, kisa vadeli elektrik tiketim tahmininde
kullanilan popiiler makine 6grenmesi olan CatBoost
modelinin performansi degerlendirilmistir,

2. Hava durumu verilerinin elektrik tiiketim
tahminindeki dnemini vurgulayan bu calisma, bu tiir
verilerin entegrasyonunun tahmin modellerine ne
kadar katki sagladigin1 gosterir. Bu, veri bilimi
alaninda bagimsiz degiskenlerin seciminde yol
gosterici olabilir,

3. Calisma, eksik deger doldurma, aykir1 deger tespiti ve
6lceklendirme gibi veri 6n isleme adimlarinin model
performansi lizerindeki etkilerini ortaya koyarak, veri
hazirlama siirecinin 6énemini vurgular. Bu, benzer
projelerde veri On islemenin nasil yapilmasi
gerektigine dair rehberlik saglar,

4. Akademik arastirmalarda ve endiistriyel
uygulamalarda, bu c¢alismanin sonuglari referans
alinarak daha gelismis ve optimize tahmin modelleri
olusturulabilir. Bu hem teorik arastirmalara hem de
gercek diinya uygulamalarina yonelik dnemli bir bilgi
kaynagi olusturur,

5. Gelecekte yapilacak calismalar igin g¢esitli arastirma
alanlari ve iyilestirme onerileri sunarak, bu alandaki
bilimsel ilerlemeyi tesvik eder. Ozellikle, derin
6grenme yontemleri, model birlestirme teknikleri ve
gercek zamanli tahmin sistemleri gibi konularda yeni
arastirmalarin yapilmasina zemin hazirlar.

Bu katkilar hem teorik hem de uygulamali makine dgrenmesi
ve enerji yonetimi alanlarinda 6nemli ilerlemelere yol agabilir.
Calisma, sadece model performanslarini Kkarsilastirmakla
kalmaylp, ayni zamanda veri oOn isleme ve bagimsiz
degiskenlerin se¢imi konularinda da degerli bilgiler sunar.

Makalenin bundan sonraki igerigi su sekilde diizenlenmistir:
Bolim 2, yapay zeka yontemlerinin kullanimina iliskin mevcut
literatiiriin incelenmesine ayrilmistir. Bélim 3, kisa vadeli
elektrik tiiketim tahminini etkileyen faktorlerin ve kullanilan
makine 6grenmesi modellerinin kisa bir tanimini sunmaktadir.
Bolim 4'te uygulama detaylar1 verilmekte, karsilagtirmali
sonuclar sunulmaktadir. Bélim 5, calismayr ve bulgularini
Ozetlemekte ve bazi sonug degerlendirmeleri sunmaktadir.
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incelenmistir. Calisma kapsaminda elektrik yiik tahmini icin
yapay zekd tabanli yontemlerin kullanildigi bazi ¢alismalar
Tablo 1'de 6zetlenmistir.

2 Literatiir arastirmasi

Yapilan literatiir taramasinda, elektrik ytlik tahmini, yapay zeka

yontemleri ve hava durumunun enerji talebi lizerindeki etkisi

gibi konularda yayinlanmis bircok akademik c¢alisma
Tablo 1. Literatiir 6zeti.
Table 1. Summay of literature review.
Ref. Yil Konu / Amag Yontem Veri Seti Temel Bulgular

No

[1] 2023 Algak gerilim seviyesinde Uyarlanabilir rizgar Avustralya, Bi-LSTM-AWDO modeli, bireysel ve
kisa vadeli yiik tahmini tahrikli optimizasyon Newcastle'daki konut toplu yiik tahminlerinde diger derin

yapmak i¢in optimize (AWDO) algoritmasi ile akilli sayag dlgiimleri 6grenme modellerine kiyasla daha
edilmis derin topluluk optimize edilen Bi-LSTM- yliksek dogruluk saglamistir. Bireysel
0grenme modelleri AWDO modeli ytkler icin RMSE degeri 0.121 kW,
gelistirmek kullanilmistir. Topluluk MAPE degeri %7,55 olarak
6grenme yontemleri hesaplanmistir.
(torbalama, rastgele alt
uzay, gliclendirme) ile
modelin dogrulugu
artirilmistir.

[4] 2022 Ticari binalarda elektrik LSTM ve Destek Vektor irlanda'da bulunan LSTM modeli, yeterli veri oldugunda
talebini tahmin etmek ve Makineleri (SVM) University College daha yiiksek tahmin dogrulugu
talep tarafi yonetimi i¢in karsilastirilmis, 6zellik Dublin'deki bir ticari bina saglarken, SVM modeli diistik veri

makine 6grenmesi secimi ve veri on isleme (2013-2018 tarihleri setlerinde daha iyi performans
modellerini kullanmak teknikleri uygulanmistir. arasindaki 15 dakikalik gostermistir. Ozellik seciminin model
Bir saatlik ve bir giinliik olctimler) dogruluguna etkisi biiytik olmustur.
tahminler i¢in farkl
modeller
degerlendirilmistir.
[15] 2024 Kisa vadeli yiik tahmini i¢in MoDeNNFE modeli, Mixture Hindistan'daki Mumbai MoDeNNFE modeli, farkli hava
hava durumu ve dig of Experts (MoE) ve Delhi sehirlerinden kosullar1 ve 6zel glinleri dikkate
etkenleri dikkate alarak yaklagimini kullanarak elde edilen Tata Power ve alarak yiiksek dogruluklu tahminler
derin 6grenme tabanl bir DNN tabanli bir tahmin Hindistan Meteoroloji lretmistir. Model, geleneksel
model gelistirmek sistemi sunmaktadir. Departman verileri yontemlere gore hata oranlarini
Model, farkl giin tipleri i¢in onemli dl¢lide diistirmiistir.
ozellestirilmis derin
6grenme uzmanlarini
icermektedir.
[16] 2023 Kisa vadeli elektrik yiik LSTM modeli, pekistirmeli Vietnam Elektrik RL tabanl hiperparametre
tahmininde LSTM modelinin 6grenme ile Sirketi'ne ait gercek yiik optimizasyonu, klasik yontemlere
hiperparametre hiperparametre verileri ve kamuya agik kiyasla tahmin dogrulugunu
optimizasyonu i¢in optimizasyonuna tabi bir veri seti artirmistir. Onerilen model, standart
pekistirmeli 6grenme (RL) tutulmustur. Derin Q Ag1 LSTM modeline gore daha diisiik hata
kullanmak (DQN) kullanilarak en oranlarina ulasmistir.
uygun hiperparametreler
belirlenmistir.

[17] 2023 Tiirkiye'deki bazi Fortune Uzun Kisa Stireli Hafiza Tiirkiye'deki bazi MSTL'nin, kiitle Gretim seklinde
500 sirketlerinin elektrik (LSTM) ve Cok Katmanl Fortune 500 sirketlerinin  faaliyet gosteren ¢ogu firma igin MLP
taleplerini derin 6grenme Algilayic1 (MLP) teknikleri elektrik tiikketim verileri ve LSTM'den daha iyi performans

tekniklerini kullanarak kullanilmigtir. Ayrica, Loess kullanilmistir. gosterdigi bulunmustur. Modelin
tahmin etmek ve enerji kullanarak Coklu karmagikhiginin her zaman iyi
dengesizliginden Mevsimsel-Trend sonuglari garanti etmedigi ve basit
kaynaklanan maliyetleri en Ayristirmasi (MSTL) teknigi yontemlerin bazen iyi calisabilecegi
aza indirmek. ilk kez elektrik talebi goriilmistir. Pilot sirkette yaklasik
tahmini probleminde 378 asgari licret tutarinda maliyet
kullanilmistir. tasarrufu saglanmistir.
[18] 2022 Tatil giinleri i¢in kisa vadeli Takvim, egilim, hava Giiney Kore ulusal tatil Onerilen yéntem, geleneksel tahmin

ylik tahmini (STLF) yapmak
ve benzer glinlerin yiik
profillerini kullanarak
tahmin dogrulugunu
artirmak

durumu ve sayag arkasi PV
(BTM PV) kaynaklarini
dikkate alan bir tahmin
modeli gelistirilmistir.
Genetik algoritma ile hava
durumu duyarhlig
optimize edilmistir.

giinlerine ait saatlik yiik
verileri ve hava durumu
degiskenleri (Korea
Power Exchange)

modellerine kiyasla daha diisiik hata
orani saglamis, 6zellikle takvim
etkisini ve hava durumu
degiskenlerini daha dogru bir sekilde
degerlendirmistir.
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Tablo 1. Devamu.
Table 1. Continued.

Ref. Yil Konu / Amag Yoéntem Veri Seti Temel Bulgular

No

[19] 2022 Kisa vadeli elektrik talebi SARIMAX ve NARX modelleri Ontario, Kanada’daki BOA-NARX modeli, BOA-SARIMAX

tahmini i¢in istatistiksel ve kullanilmis, hiperparametre 2013-2019 arasi saatlik modeline kiyasla daha diisiik hata
makine 6grenmesi optimizasyonu i¢in Bayesian elektrik tiiketim verileri oranlari saglamistir (MAPE = %3).
yaklasimlarini Bayesian optimizasyon algoritmasi BOA-NARX modeli, tiim mevsimlerde
optimizasyon algoritmasi (BOA) uygulanmistir. daha istikrarl sonuglar tiretmistir.
ile gelistirmek
[20] 2022 Sanayi ve konut Eksik verileri tamamlama, Ispanya'daki bir sanayi ExtraTreesRegressor modeli, sanayi
tesislerinde elektrik talep aykir1 degerleri temizleme ve bélgesi, Uruguay'in verilerinde %2.55, toplam tiiketim
tahmini yapmak ve veri standardizasyonu toplam elektrik tiiketimi verilerinde %5.17 ve trafo merkezi
topluluk makine adimlarini igeren 6n isleme ve Montevideo'daki bir verilerinde %9.09 MAPE hata orani
6grenmesi modellerini uygulanmistir. Ardindan, dagitim trafo ile en iyi tahmin performansini
kullanarak dogrulugu farkl regresyon modellerinin ~ merkezinden elde edilen gostermistir.
artirmak birlestirilmesiyle bir topluluk saatlik yiik verileri
model olusturulmustur.
[21] 2018 Assam, Hindistan i¢cin Cekirge Optimizasyon Assam, Hindistan'a ait GOA-SVM modeli, GA-SVM ve PSO-
bolgesel kisa vadeli yiik Algoritmasi (GOA) ile saatlik elektrik yiik SVM modellerine kiyasla daha diisitk
tahmini modeli gelistirmek optimize edilen Destek verileri ve iklim hata oranlar1 saglamistir. Sicaklik ve
ve bolgesel iklim Vektor Makineleri (SVM) degiskenleri (sicaklik, Nem degiskeninin tahmin
kosullarina uyarlamak modeli dnerilmistir. Benzer nem) dogruluguna 6nemli katki sagladigi
Giin Yaklagimi (SDA) gosterilmistir.
kullanilarak ge¢mis benzer
giinler secilmistir.
[22] 2017 Tiirkiye’nin elektrik talep EPSIM-NN adi verilen Tiirkiye elektrik EPSIM-NN modeli, geleneksel
tahmininde dogrulugu modelde, giinliik ortalama piyasasina ait saatlik yontemlere gore daha yiiksek
artirmak icin yapay sinir saatlik talep miktari ve 24 talep verileri, sicaklik, dogruluk saglamis, hata oranlarim
aglar1 ve uzman sistemleri saatlik talep sekli i¢in iki ayr1 GSMH ve sanayi lretim %?2 seviyelerine kadar
birlestiren hibrit bir model  yapay sinir ag1 kullanilmistir. endeksi gibi degiskenler diistirebilmistir.
gelistirmek Model, tahmin hatalarini
azaltmak i¢cin uzman sistem
tabanl bir diizeltme modiilii
icermektedir.
[23] 2024 Kisa vadeli elektrik yiik CatBoost ve XGBoost 2009-2010 saatlik CatBoost-AOA modeli egitim
tahmini dogrulugunu algoritmalar1 Aritmetik elektrik ytk verileri ve verisinde en iyi performansi
artirmak i¢in hibrit Optimizasyon Algoritmasi sicaklik verileri gosterirken, test verisinde XGBoost-
CatBoost-XGBoost (AOA) ile optimize edilerek AOA modeli daha iyi sonuglar
modellerini kullanmak tahmin performansi vermistir. Sicaklik ve ay degiskenleri
iyilestirilmistir. Duyarhlik tahmin dogrulugunu en ¢ok etkileyen
analizi ile degisken etkileri faktorlerdir.
incelenmistir.

[24] 2021 Kisa vadeli elektrik yiik XGBoost, SVR, Random Panama elektrik XGBoost modeli, ANN ve geleneksel
tahmini (STLF) i¢in Forest, KNN ve MLR sebekesine ait 2015-2020 yontemlerden daha iyi performans
makine 6grenmesi modelleri kullanilmistir. saatlik elektrik yiik gostermistir. XGBoost'un 6zellik

modellerini karsilagtirmak Modeller, Panama elektrik verileri, hava durumu onemi analizi, sicaklik ve hafta i¢i
ve XGBoost'un sebekesi i¢in 168 saatlik (1 degiskenleri ve tatil degiskenlerinin kritik oldugunu
performansini incelemek hafta) tahmin yapmak tizere giinleri bilgileri gostermistir.
egitilmistir.

[25] 2021  Sanayi miisterileriicin kisa ~ Varyasyonel Mod Ayristirma Cin ve Irlanda'dan gesitli SVMD-XGBoost modeli, geleneksel

vadeli yiik tahmini (VMD) ve Ornek Entropi sanayi miisterilerine ait yontemlere kiyasla tahmin
yaparak enerji yonetimini (SampEn) tabanl bir akilli sayag verileri dogrulugunu 6nemli 6l¢lide
optimize etmek ayristirma yéntemi (SVMD) kullanilmistir. artirmistir. XGBoost
gelistirilmis ve yiik verileri hiperparametreleri Bayes
trend ve dalgalanma optimizasyonu ile ayarlanarak hata
serilerine ayrilmistir. Trend oranlar1 diigiirilmiistir.
serisi Lineer Regresyon ile,
dalgalanma serileri XGBoost
ile modellenmistir.
[26] 2020  Veri odakl kisa vadeli yiik Zaman serisi, klasik Cin, Jiangsu Eyaleti'nden MARS, SVR ve MLR modelleri en

tahmin yontemlerini
karsilastirarak en uygun
model ve 6zellik se¢cim
yontemini belirlemek

regresyon ve derin 6§renme
modelleri karsilastiriimistir.
Ozellik se¢imi i¢in Greedy
Forward Wrapper Feature
Selection (GFW-FS) yontemi
uygulanmisgtir.

saatlik yiik verileri
(2015-2017) ve hava
durumu verileri

diisiik hata oranlarim saglamistir
(MAPE < %?2.6). Derin 6grenme
modelleri klasik regresyon
yontemleri kadar basarili olmamistir.
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Tablo 1. Devamu.
Table 1. Continued.

Ref. Yil Konu / Amag Yoéntem Veri Seti Temel Bulgular
No
[27] 2023 Biiyiik ol¢ekli elektrik gii¢ Tek yonlii ve ¢ift yonlii yapay Brezilya'nin Merkezi- Cift yonli LSTM ve GRU modelleri

sistemleri i¢in kisa vadeli
ylik tahmini yapmak ve

kiiresel iklim modellerini

(GCM) makine 6grenmesi

modellerine entegre etmek girdisi olarak

degerlendirilmistir. Diebold-
Mariano testi ile farkl
modeller karsilastirilmistir.

sinir aglar1 (MLP, LSTM, GRU)
kullanilmus, kiiresel iklim
modellerinden elde edilen
sicaklik tahminleri model

Giineydogu elektrik pazari
(2016-2021 yillar1
arasindaki saatlik yiik ve
sicaklik verileri)

en dugiik hata oranlarin saglamis
ve geleneksel Brezilya Bagimsiz
Sistem Operatorii (ISO)
modellerinden daha iyi performans
gostermistir (MAPE: %1.18).
Kiiresel iklim modellerinin
entegrasyonu tahmin dogrulugunu
artirmistir.

Ibrahim ve Hossain alcak gerilim seviyesinde kisa vadeli
elektrik yiik tahmini i¢in derin topluluk 6grenme modellerine
dayali bir ydntem incelenmistir. Olusturulan modeller, bireysel
ve toplu yiik senaryolarinda test edilmis ve en iyi performans,
¢ift yonlii uzun kisa vadeli bellek (Bi-LSTM) modeli ile elde
edilmistir [1]. Pallonetto ve dig. ticari binalarda saatlik elektrik
talebini tahmin etmek i¢in LSTM ve destek vektor makinesi
(SVM) yontemleri karsilastirmistir. Elde edilen sonuglar, yeterli
veri mevcut oldugunda LSTM modelinin daha yliksek dogruluk
sundugunu, ancak veri kisitll oldugunda SVM modelinin daha
iyi performans gosterdigini ortaya koymustur [4].

Kotecha ve dig. kisa vadeli yiik talebi tahminini iyilestirmek i¢in
derin 6grenme ve hava durumu verilerini kullanan yeni bir
yontem olan "Mixture of Deep Neural Network Forecasting
Experts" (MoDeNNFE) modelini 6nermistir. Yapilan ¢calismada,
hava durumu ve diger digsal faktorler dahil edilerek yiik talebi
tahminlerinin dogrulugu artirlmistir [15].

Nguyen ve dig. tarafindan uzun kisa siireli bellek (LSTM)
modelinin tahmin dogrulugunu artirmak i¢in takviyeli 6grenme
(RL) kullanarak hiper-parametre optimizasyonu yapilmasi
Onerilmistir. Ana model, LSTM ve RL'nin birlestirilmesinden
olusmaktadir. RL kullanilarak, LSTM modelinin hiper-
parametreleri optimize edilmis ve tahmin hatalarinin
azaltlmas1 hedeflenmistir. Bir giin 6nceden yapilan
tahminlerde, 6nerilen modelin performansi diger yontemlere
kiyasla tistiin sonuglar vermistir [16].

Isik ve dig. Tiirkiye'deki bazi Fortune 500 sirketleri i¢cin enerji
dengesizligi maliyetlerini minimize etmeye yonelik derin
o0grenmeye dayali elektrik talebi tahmin modellerini
incelemistir. Calismada, uzun kisa vadeli bellek (LSTM), ¢ok
katmanl algilayic1 (MLP) ve Loess kullanarak ¢oklu mevsimsel-
trend ayristirma (MSTL) teknikleri kullanilmistir. Sonuglar,
MSTL'min firma diizeyindeki talep tahminlerinde genellikle
daha basarili oldugunu gostermektedir [17].

Son ve ark. tarafindan tatil giinlerinde giin 6ncesi kisa vadeli
elektrik yiik tahmini (STLF) yapmak i¢in benzer giinlerin yiik
profillerinin degistirilmesine dayali bir yéntem O6nerilmistir.
Calisma, oOzellikle giines enerjisi kaynaklar1 gibi dagitilmis
enerji kaynaklarinin enerji sistemlerine getirdigi zorluklarla
ilgilenmistir [18].

Sultana ve ark. tarafindan kisa vadeli elektrik talebi tahmini igin
Bayes Optimizasyon Algoritmasi'na (BOA) dayali dissal girdili
mevsimsel otoregresif biitiinlesik  hareketli ortalama
(SARIMAX) ve digsal girdili dogrusal olmayan otoregresif aglar
(NARX) yaklasimlari incelenmistir. Calismada, BOA'nin hiper
parametre optimizasyonundaki roliini degerlendirilmis ve
elektrik tiiketimini etkileyen 6nemli faktorlerin belirlenmesi ve

hiper parametrelerin otomatik olarak optimize edilmesi
amaglanmistir [19].

Porteiro ve ark. tarafindan sanayi ve konut tesislerinde kisa
vadeli elektrik talebi tahmini i¢in topluluk makine 6grenmesi
modellerinin kullanilmasi incelenmistir. Calismada, bir giinliik
ylik tahmini modeli, bir saatlik tahminler tizerine kurulan
topluluk stratejisiyle gelistirilmistir. Ozellik secimi ve veri 6n
isleme islemleri yapilarak modellerin dogrulugu artirilmistir.
En iyi sonuglar1 sunan algoritma optimize edilerek gelecek 24
saate ait tahmin modeli olusturulmustur [20].

Barman ve dig. Hindistan'in Assam eyaletinde kisa vadeli yiik
tahmini (STLF) i¢in Cekirge Optimizasyon Algoritmasi (GOA) ve
Destek Vektor Makinelerini (SVM) birlestiren bolgesel hibrit bir
model sunulmustur. Destek Vektér Makinelerini (SVM)
birlestiren hibrit bir model iizerinde ¢alismistir. GOA, SVM'nin
hiper parametrelerini optimize etmek igin kullanilmis ve bu
stirecte "benzer giin" yaklasimi (SDA) ile ge¢mis veriler analiz
edilmistir. Arastirmada, sicaklik ve nemin, Assam gibi tropik
boélgelerde yiik talebini biiyiik 6l¢lide etkiledigi goriilmiistiir
[21]. Basoglu ve Bulut, yapay sinir aglari ve uzman sistemlerin
birlikte kullanildigl, piyasa ve mevsimsel kosullar1 dikkate
alindig1 kisa donemli elektrik talep tahminleri i¢in hibrit bir
sistem gelistirilmistir. Calismada 2005-2016 yillar1 arasi
gecmis tiikketim degerleri, sicaklik, gayri-safi milli hasila, sanayi
iretim endeksi ve gilinlin istisnai 6zellikleri kullanilmistir.
Gergeklesen degerler ile tahmin sonuglar1 karsilastirilmis ve
yliksek dogruluk derecesinde tahminler yapilmistir [22].

Zhang ve Janosik kisa vadeli yiik tahminini iyilestirmek i¢in iki
makine o©grenme modeli olan CatBoost ve XGBoost
yaklagimlarini  birlestiren hibrit modellerin  kullanimi
incelenmistir. Calismada, makine 6grenmesi modelleri daha
yuksek tahmin dogrulugu elde etmek i¢in farkli optimizasyon
algoritmalar1 ile desteklenen hibrit modellerin potansiyeli
degerlendirilmistir. Saatlik elektrik yiik verilerinin yani sira
sicaklik verileri de kullanilarak tahmin dogrulugu artirilmistir.
CatBoost ve XGBoost algoritmalarinin performansi farkh veri
setlerinde test edilmis ve sonuglar, optimizasyon
algoritmalarinin bu modellerin performansini dnemli 6l¢lide
artirdigini gostermistir. Test verilerinde, XGBoost-Arithmetic
Optimization Algorithm (AOA) hibrit modeli, diger modellere
kiyasla {stliin performans sergilemistir. Sonuglar, sicaklik
verisinin elektrik yik tahminlerinde en etkili degisken
oldugunu ve mevsimsel degisimlerin yiik tahmininde 6nemli
bir rol oynadigini ortaya koymustur [23].

Madrid ve Antonio Panama’nin 2019-2020 yillar1 arasindaki
saatlik elektrik yiikii ve hava durumu verileri kullanilarak kisa
vadeli yik tahmini yapilmistir. Coklu dogrusal regresyon
(MLR), k-en yakin komsu regresori (k-NN), destek vektor
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regresyonu (SVR), rastgele orman regresorii (RF) ve XGBoost
modellerinin  karsilastirllmas1  yapilmistir. XGBoost ile
olusturulan modellerin diger algoritmalarla olusturulan
modellere gore iistiin performansa sahip oldugu goriilmektedir
[24].

Zhang ve Song, giin 6ncesi saatlik bazda ytik tahmini icin klasik
veri madenciligi ve derin 6grenme yaklasimlarim karsilastiran
bir calismayi ele almistir [23]. Madrid ve ark. tarafindan saatlik
elektrik yiikii ve hava durumu verileri kullanilarak kisa vadeli
ytk tahmini yapilmistir. Coklu dogrusal regresyon (MLR), k-en
yakin komsu regresori (k-NN), destek vektdr regresyonu
(SVR), rastgele orman regresorii (RF) ve XGBoost modellerinin
karsilastirilmas1 yapilmistir [24]. Wang ve ark. kisa vadeli
elektrik yiik tahmini i¢in Uyarlanabilir Varyasyonel Mod
Aynisimi ve Ornek Entropisi (SYMD) ve XGBoost modellerini
temel alan bir yontem 6nermistir [25].

Liu ve dig. klasik veri madenciligi ve derin 6grenme
yaklasimlarim1  karsilastiran bir c¢alismayr ele almistir.
Calismada zaman serisi modelleri, klasik regresyon modelleri
ve derin 6grenme modelleri incelenmistir. Derin 6grenme
modellerinin, veri igindeki gizli dogrusal olmayan iligkileri
yakalamada avantaj sagladig1 gosterilmistir. Bununla birlikte,
farkli modellerin performanslar1 ve kullanilan o6zelliklerin
etkileri karsilastirmali olarak analiz edilmistir [26].

Morais ve dig. [27] kisa vadeli elektrik talebi tahmini i¢in yapay
sinir aglar1 (ANN) ve kiiresel iklim modellerini (GCM)
kullanarak biiyiik olcekli elektrik gii¢ sistemlerine yonelik bir
uygulama sunulmustur. Calismada, uzun kisa vadeli bellek
(LSTM) ve kapili tekrarlayan birim (GRU) gibi yapay sinir aglar1
yapilar1 kullanilarak tahminler yapilmis ve bu modellerin
performansi, Brezilya Bagimsiz Sistem Operatori’ niin (ISO)
kullandig1 modellerle karsilastirlmistir. Sonuglar, ¢ift yonli
LSTM ve GRU modellerinin daha dogru tahminler sagladigini
gostermektedir. Ayrica, kiiresel iklim modellerinden elde
edilen sicaklik tahminlerinin ANN modelleriyle birlestirilmesi,
dogrulugu dnemli 6l¢lide artirmistir.

2.1 Kisa donem elektrik tiirketim tahminini etkileyen
faktorler

Kisa donem elektrik tiiketim tahmini, genellikle birkag¢ saat ya
da bir giin 6ncesi gibi kisa bir siire aralifinda elektrik talebini
tahmin etmeyi icerir. Bu tahminler, enerji sirketlerinin giinliik
operasyonel kararlarini desteklemek ve elektrik tedarikini
planlamak i¢in kullanilir. Kisa dénem tahminler, giinliik degisen
hava kosullar ve talep dalgalanmalar1 gibi degiskenleri goz
oniine alarak gergeklestirilir. Elektrik talebinin dogru bir
sekilde tahmin edilmesi, enerji sirketlerinin kaynaklarini etkin
bir sekilde kullanmasini ve miisteri taleplerini karsilamasini
saglar [25]. Bu sayede, enerji sirketleri optimum diizeyde
elektrik tiretebilir, gereksiz maliyetleri dnler ve siirdiirilebilir
enerji tedarikini saglar. Elektrik tiiketim tahmini, istatistiksel
modeller, veri analitigi ve yapay zeka teknikleri gibi yontemler
kullanilarak gergeklestirilir. Bu yodntemler, gecmis verilere
dayanarak gelecekteki elektrik talebini tahmin etmek igin
kullanilir. Kaliteli tahminler yapabilmek i¢in, dogru ve giincel
verilere sahip olmak ¢ok 6nemlidir. Dahasi, giinlin saatine,
haftanin giiniine ve hatta tatil donemlerine gére degisen
taleplerin analiz edilmesi gerekmektedir. Bu sayede, enerji
sirketleri talebe gore iiretimi ve dagitimi optimize edebilir,
olas1 aksakliklar1 0Onleyebilir ve miisteri memnuniyetini
artirabilir. Teknolojik gelismeler, enerji iiretimi ve tiketimi
arasindaki dengenin saglanmasinda daha etkili tahmin
yontemlerinin kullanilmasini saglayarak enerji verimliligini

artirmaktadir. Bu da c¢evresel etkileri azaltmak, enerji
kaynaklarini daha verimli kullanmak ve stirdiriilebilir bir
enerji sektorii olusturmak icin biiylik bir adimdir. Bu ytizden,
dogru tahminler yapabilmek i¢in siirekli olarak yeni yéntemler
ve teknolojilerin gelistirilmesi 6nemlidir [3].

Calismada kullanilan veriler arasinda ge¢mis tiiketim verileri,
zaman faktorleri ve hava durumu verileri bulunmaktadir.

2.1.1 Hava durumu verileri

Hava durumu verileri, elektrik dagitim yiikiiniin tahmin
edilmesinde kullanilan temel faktorlerden biridir. Yiikk tahmini
icin cesitli hava degiskenleri dikkate alinabilir. Sicaklik ve nem
en sik kullanilan yiik tahmin edicileridir [28]. Hava durumunun
etkisi, en ¢cok evsel ve tarimsal kullanim tiiketicilerinde goriiliir
bununla beraber endiistriyel tiiketicilerin de yiik profilini
degistirebilir. Sicaklik ve elektrik tiiketimi arasindaki giiclii ve
dogrusal olmayan iliski yapilan calismalar ile gdsterilmistir
[29]. Nem, riizgar hizi ve riizgar yoniiniin hissedilen sicaklik
tizerinde etkisi vardir. Ulkemiz i¢in kuzeyden esen riizgarlar
hissedilen sicakligl diistiriirken giineyden esen riizgarlar
hissedilen sicakligl arttirmaktadir. Yiiksek nem hissedilen
sicakligin degerini arttirir. Riizgarh bir yaz giiniinde daha az
sogutma cihazi kullanilacagindan elektrik tiiketimi daha diisiik
olacaktir. Riizgarl bir kis giintinde ise daha fazla sogutma cihazi
kullanilacagindan elektrik tiiketimi daha ytiksek olacaktir.
Yagisin sicakligr diigiirticii etkisi oldugundan elektrik tiiketimi
iizerinde olumlu veya olumsuz etki yaratabilir [30]. Sekil 2’de
tilketim ve sicaklik arasindaki dagilim grafigi gosterilmistir.
Grafik, ytliksek sicaklik ve elektrik tiiketimi arasinda daha
biiyiik bir korelasyon gostermektedir.

Toplam Taketim & Sicaklik
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Sekil 2. Tiiketim-Sicaklik ligkisi.

Figure 2. Consumption-Temperature relationship.

2.1.2 Gegmis tiikketim verileri

Gegmis tiikketim verileri, elektrik tliketimini anlamak i¢in temel
bir bilgi kaynagidir. Bu veriler, gegcmis donemlerdeki elektrik
tliiketim desenlerini ve trendlerini analiz etmek i¢in kullanilmis,
elektrik talebindeki degisiklikleri anlamak i¢in ge¢mis
sicakliklara bagli olarak bu veriler detayli bir sekilde
incelenmistir.

Sekil 3’'te tiiketim ve nem arasindaki dagilim grafigi
gosterilmistir. Sekilden de goriilecegi lizere tiikketim ve nem
arasinda negatif korelasyon iligkisi vardir.

Bu analizler sayesinde, enerji yonetimini gelistirmek ve enerji
tasarrufu saglamak miimkiin olmustur. Ayrica, -elektrik
tiiketiminde tahminlerde bulunmak ve enerji talebinin
gelecekte nasil degisecegini 6ngdérmek icin kullanilan bir
yontemdir.
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Sekil 3. Tiiketim-Nem iliskisi.
Figure 3. Consumption-Humidity relationship.

Bu sekilde, enerji arz1 ve talebi arasindaki dengeyi saglamak,
enerji kaynaklarinin siirdirilebilir kullanimini  saglamak
amaciyla calismalar yapilmaktadir. Ge¢mis tiiketim verilerinin
analizi, enerji sektori i¢in stratejik planlamay1 desteklemekte
ve daha verimli bir enerji yonetim sistemine katkida
bulunmaktadir. Tim bu ¢alismalar, enerji verimliligini
artirmak, siirdiirtlebilir bir enerji gelecegi olusturmak ve
cevresel etkileri azaltmak i¢in olduk¢a 6nemlidir. Bu nedenle,
gecmis tiiketim verilerini analiz etmek ve bu verilerden elde
edilen bilgileri kullanmak, enerji sektoriinde basarili sonuglar
elde etmek icin kritik bir konudur.

2.1.3 Zaman faktorii

Zaman faktori, veri setlerinde saatlik, giinliik oriintiiler gibi
oriintillerin bulunmas1 nedeniyle STLF i¢in en Onemli
faktoridir [11].

Zaman faktorleri yilin zamanini, haftanin gliniinii ve giiniin
saatini icerir. Hafta ici, hafta sonu ve 6zel (resmi ve dini bayram
giinleri) giinler arasinda oOnemli tiiketim farklhliklar
bulunmaktadir. Hafta ici farkh giinlerindeki elektrik tiiketimi
de farkli olabilmektedir [28]. Dolayisiyla takvim giinleri, tahmin
siirecinde dikkate alinmasi gereken 6nemli bir 6zelliktir. Farkli
6zel gilinlerin bolgeye ve haftanin giiniine bagh olarak giin
icindeki elektrik tiiketimi izerinde farkli etkileri oldugunu
unutmamak gerekir [31]. Ornegin, hafta ici ve hafta sonu
elektrik tiiketim desenleri arasinda belirgin farklliklar olabilir
ve bu farkhliklarin kesin olarak modellere yansitilmasi
gerekmektedir. Buna ek olarak, mevsimsel degisiklikler ve tatil
giinleri gibi faktorler de elektrik tiiketimini etkileyebilir ve bu
da modellerin daha da gelistirilmesini gerektirebilir. Tim bu
verilere dayanarak, elektrik yiikiiniin gelecekteki talebini
ongorebilmek i¢in daha karmasgik bir analiz yapilmasi ve dogru
tahminlerde bulunulmasi gerekmektedir. Bu nedenle, giin
ozellikleri ve zaman belirleyicileri, elektrik talebi analizi i¢in
vazgecilmez bir rol oynamaktadir.

Tatil giinleri, elektrik talebini etkileyebilecek 6nemli bir
faktordiir. Bu bagimsiz degisken, 6zellikle tatil giinlerindeki
elektrik tiiketimi ve talebindeki degisiklikleri analiz etmek i¢in
kullanilmistir. Ciinkii tatillerde genellikle endiistriyel tiiketim
azalirken, konut tliketimi artabilmektedir. Dolayisiyla, tatil
ginlerinin elektrik yiik tahmininde dikkate alinmasi
gerekmektedir. Tatil giinlerinin elektrik ytikii tizerindeki etkisi
bircok farkli faktére bagli olabilir. Bunlar arasinda tatil
giinlerinde insanlarin daha fazla evde olmasy, aile toplantilari
ve kutlamalar nedeniyle artan ev tipi elektrikli cihazlarin
kullanimi gibi etkenler yer almaktadir. Bunun yani sira, tatil
bolgelerindeki otel ve tatil kdylerinde de elektrik tiiketimi

artabilir. Turistlerin sayisindaki artis, havuzlar, klima ve diger
tesisat sistemlerinin daha yogun bir sekilde kullanilmasina
neden olabilir. Bu sayede enerji sirketleri ve elektrik
saglayicilar,, tatil donemlerindeki artan talebe gore
kaynaklarini ve tiretim kapasitelerini ayarlayabilirler. Sekil 4'te
bagimh degisken (Tiiketim) ile iki bagimsiz degisken (giiniin
saati ve haftanin giinii) arasindaki gosterilmektedir.

Glnllk Bazda Medyan Saatlik Tuketim Talebi
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Sekil 4. Haftanin giinleri ve saatlik bazda tiiketim verilerinin
istatistiksel 6zellikleri.

Figure 4. Statistical characteristics of consumption data on days
of the week and hourly basis.

Sekil 5, gliniin saatine gore tiiketim degisimini, Sekil 6, farkli
aylardaki tiiketim degisimi ve Sekil 7, hafta i¢i ve hafta sonu
tiiketimdeki degisimi gostermektedir. Bu kutu grafikleri,
tiiketim verilerinin yayilimini ve carpikligini géstermektedir.
Yaz aylar1 olan Temmuz ve Agustos’'un en yliksek tiiketim
degerlerine sahip oldugu, Nisan ve Ekim’in ise daha diisiik
tiiketim degerlerine sahip oldugu goriilmektedir. Tiiketim
degerlerinin saat 0.00'dan sabah saat 6:00’ya kadar diistik
oldugu ve azaldigl, saat 6.00'den itibaren saat 11.00’e kadar
yiikseldigi, saat 12:00’da bir miktar azaldi1 ve sonrasinda
tekrar yiikseldigi ve saat 14.00'den sonra giin sonuna kadar
tekrar azaldig1 goriilmektedir. Pazar giinii tiikketim degerlerinin
diger giinlerin tiiketimlerinden ¢ok daha diisiik oldugu
gorillmektedir.

2.2 CatBoost, LightGBM ve XGBoost makine égrenme
modelleri

CatBoost, LightGBM ve XGBoost gibi gli¢clii makine dgrenmesi
modelleri, veri bilimi ve makine 6grenimi alaninda yaygin bir
sekilde kullanilir. Bu modeller, yiiksek dogruluk ve giivenilirlik
saglama yetenekleri sayesinde, elektrik yiik tahmini alaninda
miikemmel sonuglar elde etmek icin kullanilmaktadir. Ozellikle
biliytiik o6lcekli elektrik dagitim sebekelerinde bu makine
6grenmesi modelleri, talebe dayali optimizasyonda ve enerji
kullaniminin verimli bir sekilde yonetilmesinde 6nemli bir rol
oynamaktadir.

CatBoost, XGBoost ve LightGBM, birkac ortak 6zelligi paylasan
popliler gradyan artirma algoritmalaridir [32]. Hepsi agac
tabanli 6grenme algoritmalariyla gradyan artirma kullanir,
biiyiik veri kiimeleriyle verimli bir sekilde calisir, diizenleme
teknikleri icerir, ayarlanabilir hiper parametreler sunar ve
yerlesik capraz dogrulamay1 destekler. Ayrica, bu kiitliiphaneler
hesaplama siiresini azaltmak i¢in egitim asamasinda
paralellestirmeden yararlanir. Benzerliklerine ragmen, her
cercevenin kendine 6zgii giiclii yonleri vardir ve bu da onlari
farkli kullanim durumlar1 ve veri tiirleri icin uygun hale getirir.
Bu ¢alismada CatBoost modeli kullanilmistir.
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Sekil 5. Saatlik bazda tiiketim degisimi.
Figure 5. Hourly consumption change.
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Sekil 6. Aylik bazda tiikketim degisimi.
Figure 6. Monthly consumption change.
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Sekil 7. Giinliik bazda tiiketim degisimi.
Figure 7. Change in consumption on a daily basis.

“Category” ve “Boosting” kelimelerinin birlesiminden olusan
CatBoost [33], 2017 yilinda Yandex sirketi tarafindan
gelistirilmistir. Eksik degerleri isleyebilen, gradyan artirma
tabanli agik kaynak kodlu bir makine 6grenmesi algoritmasidir.
On taniml parametrelerle bile iyi sonuclar sagladigindan veri
hazirlig1 asamalarini kisaltmaktadir. Ogrenme hizi yiiksektir.
Hem sayisal hem de sayisal olmayan veriler ile
calisabilmektedir.

CatBoost'un arkasindaki ana fikir, kategorik verileri islemek
icin 6zel olarak tasarlanmis gradyan artirma modelleri
olusturmaktir. CatBoost'un temel 6zelliklerinden biri, gercek
diinya veri kiimelerinde yaygin bir sorun olan verilerdeki eksik
degerleri otomatik olarak isleyebilmesidir. Bunu, her eksik
deger icin ayr1 bir aga¢ olusturarak yapar, bu da modelin

verilerde eksik degerler oldugunda bile daha dogru tahminler
yapmasini saglamaktadir [34].

LightGBM (Light Gradient Boosting Machine) [35], Microsoft
tarafindan 2017 yilinda gelistirilmistir. Egitimi hizlandirmak
icin bellek kullanimini ve hesaplama siiresini azaltan histogram
tabanl algoritmalar kullanir. Agaglar1 seviye bazinda biiyiiten
diger gradyan artirma algoritmalarimin aksine, LightGBM
agaclar1 yaprak bazinda biiytitiir. Biiytik veri kiimelerini verimli
bir sekilde isleyebilir.

XGBoost (eXtreme Gradient Boosting) [36], 2016 yilinda Tianqi
Chen ve Carlos Guestrin tarafindan gelistirilmistir. Gradyan
Artirma algoritmasinin hiz ve verimlilik i¢cin optimize edilmis
yliksek performansh bi¢imidir. Asir1 uyumun o6nlemesine
yardimci olan yerlesik L1 (Lasso) ve L2 (Ridge) diizenleme
tekniklerine sahiptir. Eksik degerleri isleyebilir.

2.3 Performans degerlendirmede kullanilan metrikler

Modellerin performansini degerlendirmek icin literatiirde
bircok dogruluk olgiitii kullamilmaktadir. En yaygin olarak
kullanilan  dogruluk olgiitleri asagidaki denklemlerde
gosterilmistir. Burada y, gercek tiiketim degerini, f; tahmini
tiiketim degerini ve n toplam tahmin sayisini gostermektedir.
Daha iyi tahmin performansi, daha diisik MAE (Ortalama
Mutlak Hata), MSE (Ortalama Karesel Hata) ve MAPE (Ortalama
Mutlak Yiizdesel Hata) degerleri ile gosterilir. MAE, tahmin
edilen ve gercek degerler arasindaki ortalama mutlak farktir.
MSE, tahmin degerleri ile gercek degerler arasindaki karesel
hatalarin toplamini karsilastirir.

n
1
MAE == Iy, - | (1)
t=1
n
1 2
MSE = ;Z(yt - )
t=1
yi—fi
MAPE = x 100 3)
nt:l Ve

Lewis [37] tarafindan yapilan ¢calismada, MAPE degerinin diger
olctimlere gore daha etkin sonuglar elde edildigi ve belirli
degerler arasindaki MAPE degerlerinin degisimi agiklamakta
yeterli oldugunu belirtilmistir. Bu ¢alismada MAPE degerinin
%10’dan kii¢lik oldugu durumda modelin yiiksek dogruluga
sahip oldugu, MAPE degerinin %10 ile %20 araliginda
oldugunda ise orta derecede dogruluga sahip oldugu, %20 ile
%50 araligindaki MAPE degerinde ise diisiikk derecede
dogruluga sahip oldugu ancak kabul edilebilir, %50'nin
izerinde oldugunda ise “tahmin degeri yoktur” seklinde
tanimlanmistir.

2.4 Olgeklendirme

Olceklendirme, farkli 6lgeklerdeki éznitelikler icin standart bir
karsilastirma tabani saglar. Cok biiyiik ya da ¢ok kiiclik deger
araliklarindaki 6znitelikler 6grenme siirecinde hatalara yol
acabilir. Olceklendirme bu araliklar daraltir. Olgceklendirme ile
olusturulan modelin performansi artar, aykiri degerlerin etkisi
azalir ve verilerin ayni 6lgekte olmasi saglanir. Bu nedenle
6lceklendirme, tutarl ve basarili modelleme i¢in ¢ok 6nemli bir
veri 0n isleme adimidir.
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Makine 0grenmesinde yaygin olarak kullanilan baslica
Olgeklendirme (scaling) yontemleri sunlardir:

Standartlagtirma: Oznitelikleri ortalama 0 ve standart sapma 1
olacak sekilde 6l¢ceklendirir.
Xi = Xmean
! = 4
X' = e “

Min-Max Olgeklendirme: Dogrusal doniisiim kullanarak tiim
degerleri 0-1 araligina sigdirir.

X' = Xi — Xmin (5)

Xmax — Xmin

Robust Olgeklendirme: Ortalama ve standart sapma yerine
ortanca ve ceyreklik araligi kullanir. Aykiri degerlere karsi daha
dayanikhdir.

rinci

Q= (n; 1) terim (6)
Q; =3+ (n ; 1) terim (7)
IQR = Q53— (, (8)

X' = Xi — Xmedian (9)

IQR

x': Olgeklendirilmis Veri

x;: Girdi Degeri

Xmax: Girdi Verilerindeki En Bliyiik Deger
Xmin: Girdi Verilerindeki En Klgiik Deger
o:Standart Sapma

Xmedian: Ortanca Deger

Uygun 6lceklendirme ydnteminin secilmesi verinin dagilimina
ve model tiiriine baghdir. Olgeklendirme model performansini
onemli dlgiide etkileyebilir.

2.5 Korelasyon analizi

Korelasyon analizi, iki veya daha fazla degisken arasindaki
iliskinin gliciinii ve yoniinii 6l¢gmek i¢in kullanilan istatistiksel
bir yontemdir [38], [39]. Temel amaci, degiskenler arasindaki
dogrusal iliskinin varligini ve derecesini belirlemektir.

Korelasyon analizi, iki degisken arasindaki iligkiyi -1 ile +1
arasinda degisen bir korelasyon katsayisi ile ifade eder:

e (+1): Miikkemmel pozitif korelasyon (Bir degisken arttik¢a
digeri de artar),

e (-1): Miikemmel negatif korelasyon (Bir degisken arttik¢a
digeri azalir),

e (0): Hi¢ korelasyon yoktur (Degiskenler birbirinden
bagimsizdir).

Korelasyon analizinin temel kullanim alanlari:

1. Degiskenler arasu iliskileri kesfetmek,

2. Bagimsiz degiskenleri segmek (model kurulumunda),
3. Coklu dogrusal baglanti sorununu belirlemek,

4. Veri 0n islemede 6znitelik se¢imi yapmak.

Makine dgrenmesinde, korelasyon analizleri 6zellikle 6znitelik
secimi ve modelin anlamlliginin degerlendirilmesi igin
kullanilir. Yiiksek korelasyona sahip oznitelikler modelden

cikarilabilir veya modele dahil edilebilir. Tablo 2’de korelasyon
katsay iliskisi gosterilmistir.

Tablo 2. Korelasyon katsayisi iligkisi.

Table 2. Correlation coefficient relationship.

Korelasyon Negatif Pozitif
Cok zayif -0.25-0,00 0.00-0.25
Zayif -0.49--0,26 0.26-0.49
Orta -069 --0,50 0.50-0.69
Yiiksek -0.89--0,70 0.70-0.89
Cok Yiiksek -0.99 --0,90 0.90-0.99
Miikemmel -1.00 1.00

2.6 Dongiisel o6zellik kodlama

Dongiisel o6zellik kodlama (Cyclical Feature Encoding),
periyodik ozellikler (6rnegin saat, giin, ay gibi) icin kullanilan
bir kodlama teknigidir. Bu ozellikler dongiisel bir yapiya
sahiptir, yani degerler belli bir noktadan sonra tekrar etmeye
baglar.

Geleneksel tek degerli kodlama yontemlerinde, periyodik
ozelliklerin donglisel dogasi gbéz ardi edilir. Bunun yerine
dongiisel ozellikler farkh kategorik degerler olarak kodlanir.
Ancak bu yaklasim, komsu kategoriler arasindaki iliskiyi goz
ardi eder.

Dongiisel 6zellik kodlama teknigi ise 6zelligin dongiisel yapisini
koruyan ve komsu degerlerin iliskisini yansitan bir kodlama
saglar. Her dongiisel 6zellik i¢in sinlis ve kosiniis bilesenleri
olmak tiizere iki yeni 6zellik tanimlanir. Orijinal periyodik
deger, denklem (10) ve (11)’te gosterilen siniis ve kosiniis
fonksiyonlarina gore kodlanir. Boylece komsu degerler
birbirine yakin kodlanir ve 6zelligin déngiisel yapisi korunmus
olur.

L (2FTxX
Xsin = Sin (7) (10)
xmax
2T X
Xcos = COS (—) (11
xmax

Dongiisel ~ 6zellik  kodlama, o6zellikle zaman  serisi
problemlerinde ve takvim verilerini iceren
regresyon/siniflandirma gorevlerinde faydali olabilir. Model
bu sayede periyodik yapilari daha iyi yakalar.

3 Analiz ve tartisma

Etkili ve dogru bir tahmin modeli tasarlamak i¢in sistemin
ozelliklerini iyi anlamak ve tiiketim davraniglarini etkileyecek
cesitli faktorleri goz 6niinde bulundurmak gerekir. Kisa vadeli
tiiketim tahmini i¢in gecmis tiiketim verileri, zaman faktori ve
hava durumu gibi faktorler 6nemli olurken orta ve uzun vadeli
tahminler icin gegmis yik ve hava durumu, farkl
kategorilerdeki miisteri sayisi, ekonomik ve demografik veriler
gibi faktorlerin dikkate alinmasi gerekir [40],[28],[30].

Tahmin modellerini gelistirmek i¢in Python programlama dili
kullanilmistir. Acik kaynak kodlu ve tahmin uygulamalari i¢in
¢ok popiiler bir programlama dili olan Python, model
gelistirmek i¢in ¢ok sayida kiitiiphaneye sahiptir ve bu
kiitiiphaneler siirekli gelistirilmektedir.

Gelistirme ortami olarak Jupyter Notebook kullanilmistir.
Jupyter Notebook baslangi¢ta Python ve R dilinde yazilmis veri
bilimi uygulamalar i¢in gelistirilmis, canli kod, denklemler,
gorsellestirmeler ve anlati metni iceren belgeler olusturmak,
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ylriitmek ve paylasmak icin tasarlanmis a¢ik kaynak
etkilesimli bir gelistirici ortamidir [41]. Bu nedenle veri bilimi,
makine oOgrenmesi ve derin 6grenme konularinda ¢ok
kullanilmaktadir. Bu boélimde yapilan calisma
detaylandirilmistir. Osmangazi Elektrik Dagitim A.S. (OEDAS)
bolgesi icin 01.01.2021-31.12.2023 tarihleri arasindaki saatlik
elektrik tiikketim verileri EPIAS Seffaflik Platformundan
alinmistir [42]. Ayni tarihler i¢in hava durumu verileri agik
kaynakli iicretsiz bir hava durumu API'si sunan Open-Meteo
sitesinden alinmistir [43]. Bunun ardindan veri 6n isleme i¢in
calismalara baslanmistir. Tiketim verisi bagimli degisken,
diger alanlar ise bagimsiz degisken olarak tanimlanmistir.
Calismada kullanilan veriler; takvim verileri, tiiketim verileri ve
meteorolojik veriler olarak smiflandirilmistir ve Tablo 3’te
gosterilmistir. Veri setinde 01.01.2021-31.12.2023 tarihleri
arasinda 1095*24=26280 saat bulunmaktadir. Kullanilan
verilerde ilk olarak eksik deger kontrolii yapilmistir. Tiiketim
ve hava durumu verilerinde eksik deger bulunmamaktadir. Veri
kontrollerinin pesinden aykir1 deger kontrold yapilmistir. Bu
kontrollerde denklem (6),(7),(8)'deki u¢ degerler yontemi
tercih edilmistir. Birinci ¢eyrek deger ve ticilincii ceyrek deger
elde edildikten sonra bunlarin farki hesaplanmistir. Daha sonra
alt ve tst degerler denklem (12) ve (13)’e gore hesaplanmistir.

Alt Deger = Q1 —1.5*IQR (12)
Ust Deger = Q3 + 1.5 IQR (13)

Alt deger ve list deger arasinda kalmayan tiiketim degerleri ve
bu degerlere ait bagimsiz degiskenler veri setinden
cikarilmistir. Veri setindeki aykir1 degerler Sekil 8'de
gosterilmistir. Korelasyon analizi icin Pearson korelasyon
yontemi  kullanilmigtir.  Sekil 9 korelasyon matrisini
gostermektedir. Tiiketim ile arasindaki korelasyon katsayi ¢cok
zayif olan ylizey basinci, riizgar hizi, riizgar yond, toprak nemi
ve daginik radyasyon verisi veri setinden cikarilmistir. Veri
setindeki dongiisel 6zellik gosteren bagimsiz degiskenlerin
(saat, glin, hafta, ay) denklem (10) ve (11) yardimiyla iki boyuta
doéniisiimleri gerceklestirilmistir. Bu islemlerin ardindan
6lceklendirme islemine gecilmistir. Olceklendirme y®ntemi
olarak Robust 6lgeklendirme kullanilmistir. Veri 6n isleme
asamalart bu islemle birlikte sonlanmistir. Bu islemlerin
yapilmasiin ardindan toplam 35 adet bagimsiz degiskene
sahip bir veri seti olusmustur. Bu veri seti egitim ve test olmak
tizere iki kisma boliinmiistiir. Veri setinin %80'i egitim, %20'si
test icin kullanilmigtir.

Tablo 3. Verilerin siniflandirilmasi.
Table 3. Classification of data.

Veri Tiiri Degisken Agiklama
il 2021-2022-2023
Mevsim 1-Kis, 2-ilkbahar, 3-Yaz, 4-SonBahar
£ Ay 1-12
g Hafta 1-52
z Giin 0-6
f“ Saat 0-23
Glin Tard 0-Hafta ici, 1-Hafta sonu
Resmi Tatil 0-Hayir, 1-Evet
Dini Bayram 0-Hayir, 1-Evet
Tiiketim Gegmis Tiiketim Verisi t-1, t-2, t-3, t-7
Sicaklik (2 m) Yerden 2 m yiikseklikte hava sicakligi (°C)
Bagil Nem (2 m) Yerden 2 metre ytikseklikte bagil nem (%)
Yiizey Basinci Ortalama deniz seviyesine (msl) indirgenmis atmosferik hava basinci (hPa)
Kisa Dalga Radyasyonu Onceki saatin ortalamasi olarak kisa dalga giines 1s1nimi (W/m?)
% Dogrudan Giines Radyasyonu Normal diizlemde (gtlinese dik) bir 6nceki(€’3:;:;)ortalama51 olarak dogrudan giines 1s1n1mi1
g Daginik radyasyon Onceki saatin ortalamasi olarak yayilan giines radyasyonu (W/m?)
c:g; Kiiresel Egik Isinim Onceki saatin ortalamasi olarak egik bir camdan alinan toplam radyasyon (W/m?)

Giines 15181 stiresi

Riizgar hizi (10 m)
Riizgar yonii (10 m)
Toprak nemi (0 -7 cm)

WMO tanimina gére, 120 W/m?'yi asan dogrudan normallestirilmis 1sinim ile hesaplanan,
onceki saatte saat basina diisen giines 15181 saniye sayisi (Saniye)

Yerden 10 yiikseklikte riizgar hizi. 10 m.’deki riizgar hiz1 standart seviyededir (km/sa.)

Yerden 10 metre ytikseklikte riizgar yont (°)

0-7 cm derinlikte hacimsel karisim oram olarak ortalama toprak su icerigi (m®/m?)
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Sekil 8. Veri setindeki aykir1 degerler.
Figure 8. Outliers in the data set.
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Sekil 9. Korelasyon iliskisi.

Figure 9. Correlation relationship.

Modellerin egitim ve test islemleri sirasinda zaman serisi
verileri  icin  6zel olarak tasarlanan, scikit-learn
kiittiphanesindeki TimeSeriesSplit ¢capraz dogrulama yontemi
kullanilmigtir. Veri 5 parcaya boliinerek (n_splits=5) egitim ve
test asamalar1 tamamlanmistir. Sekil 10’da yapilan ¢alismalara

ait is akisi adimlar1 gosterilmistir. Calismada kullanilan
modellerin hava durumu verileri dahil edilmeden ve hava
durumu verileri dahil edilerek ayr1 ayr egitim ve performans
olctimleri gerceklestirilmigtir.
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birlikte MAPE degerlerinde LightGBM modelinde %3.213,
XGBoost modelinde %3.404 ve CatBoost modelinde %6.671
performans iyilesmesi oldugu tespit edilmistir. Sekil 11’de
Modellerin MAPE performans degisimleri gosterilmistir.

Tablo 4. Modellerin hiper-parametre degerleri.

Table 4. Hyper-parameterization of the models.

Sekil 10. Is Akis1 adimlari.
Figure 10. Workflow steps.

Hava durumu verileri dahil edilmeden yapilan tahminlerde,
gecmis yik verileri, giin 6zellikleri ve tatil giinleri gibi bagimsiz
degiskenler kullanilarak makine 06grenmesi modelleri
olusturulmus ve modellerin hata oranlar1 kaydedilmistir. Daha
sonra hava durumu verileri, veri setine eklenerek makine
o0grenmesi modelleri tekrar olusturulmus ve modelleri hata
oranlar1 kaydedilmistir. Kullanilan modellere ait hiper-
parametre degerleri Tablo 4'te gdsterilmistir.

Hava durumu verileri dahil edilmediginde; Catboost i¢in
ortalama MAPE degeri %2.667, LightGBM icin ortalama MAPE
degeri, %2.780, XGBoost icin ortalama MAPE degeri,
%2.983’tir. Hava durumu verileri dahil edildiginde; Catboost
icin ortalama MAPE degeri, %2.489, LightGBM i¢in ortalama
MAPE degeri, %2.691, XGBoost icin ortalama MAPE degeri,
%2.882'dir. Sonuglar, hava durumu verilerinin dahil edildigi
durumda model performanslarinin 6énemli 6l¢iide arttigim
gostermistir. Hava durumu verilerinin veri setine eklenmesiyle

Hiper-parametre CatBoost LightGBM XGBoost
iterations/n_esti 1000 100 100
mators
learning rate 0.06 0.1 0.3
max_depth 6 -1 6
num_leaves 64 31 -
min_child_sample - 20 -
S
min_child_weight - 0.001 1
subsample 0.8 1 1
subsample_freq - 0 -
colsample_bytree - 1 1
reg_lambda 3 0 1
loss_function/obj RMSE regression reg:squar
ective ederror
threading thread_coun n_jobs=-1 n_jobs=No
t=-1 ne
verbosity False -1 0
Tahmin Performans Degisimi
3.100
3.000
2.800
2.800
33 2.700
% 2.600
=
2.500
2.400
2.300
2.200 Ortal
Ortalama Ontalama talama Ortalama Ortalams Ortalams
MAFE;‘,B,H‘a\.‘a M/\FEJCB,Hava TAS[ LGBTL-H; M/\PEJiC’B;‘LHa Mf\FE,XngHa'/ MAFE,X(;BjHav
Durumu Harig  Durumu Danit ”””g”‘- " vaDurumu Dahil  aDurumu Harig ~ aDurumu Dahil
m Toplam 2667 2.489 2.780 2.691 2.983 2.882

Sekil 11. MAPE tahmin performans degisimi.
Figure 11. MAPE prediction performance change.

Bu durum, hava durumu verilerinin elektrik tiikketim tahmini
tizerindeki etkilerinin ve yapilan tahminlerin dogrulugu
tizerindeki oénemli bir rol oynadigini vurgulamaktadir. Hava
durumu verilerinin kullanilmasi, modelin daha 1iyi bir
genelleme yapabilmesine olanak saglamis ve tahminlerin daha
dogru olmasini saglamistir. Ayrica, hava durumu verilerinin
dahil edilmesiyle birlikte modelin 6grenme yetenegi ve
performansi da artmistir. Bu da hava durumu verilerinin biiytik
bir deger tasidigin1 ve modellerin daha giivenilir sonuglar
tiretebilmesini sagladigimi géstermektedir. Ozellikle elektrik
yiik tahmini gibi hava kosullarina bagh olarak degiskenlik
gosteren tahminlerde, hava durumu verilerinin dahil edilmesi
biiyiik bir 6nem arz etmektedir. Tiim bu faktorler goz oniine
alindiginda, hava durumu verilerinin model olustururken
dikkate alinmasi gereken kritik bir faktor oldugu soylenebilir.

Sekil 12’de farkl giin 6zelliklerine (hafta i¢i, hafta sonu, tatil)
gore hava durumu verilenin dahil edildigi ve edilmedigi
durumlara gére MAPE degisimleri gdsterilmistir.
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Tahmin Performans Degisimi
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Sekil 12. Farkli Giin Ozelliklerine Gére MAPE degisimleri.
Figure 12. MAPE changes according to different day
characteristics.

Sekil 13’te farkli giin 6zelliklerine (hafta ici, hafta sonu, tatil)
gore hava durumu verilenin dahil edildigi ve edilmedigi

durumlara gére MAE degisimleri gosterilmistir.

Tahmin Performans Degisimi
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Sekil 13. Farkl Giin Ozelliklerine Gére MAE degisimleri.

Figure 13. MAE changes according to different Day
Characteristics.

Sekil 14’te farkli giin 6zelliklerine (hafta ici, hafta sonu, tatil)
gore hava durumu verilenin dahil edildigi ve edilmedigi
durumlara gére MSE degisimleri gosterilmistir.
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Sekil 14. Farkli Giin Ozelliklerine Gére MSE degisimleri.

Figure 14. MSE changes according to different day
characteristics.

4 Sonuclar

Bu calismada, hava durumu verilerinin makine 6grenmesi
yontemiyle yapilan kisa vadeli elektrik yiik tahmini iizerine
etkisi arastirilmistir. Hava durumu verilerinin dahil edildigi ve
edilmedigi veri setleri kullanilarak modeller egitilmis ve test

edilmistir. Veri setleri, eksik degerlerin kontroli, aykir1 deger
tespiti ve dlgeklendirme gibi 6n islemlerden gecirilmistir. Her
iki durum igin de egitim ve test veri setleri ayrilarak modeller
bu veri setleri lizerinde degerlendirilmistir.

Calisma sonuglari, hava durumu verilerinin elektrik yiik
tahmini performansi {zerinde belirgin bir etkiye sahip
oldugunu gostermektedir. Tim modellerin hava durumu
verilerinin dahil edilmedigi (6nceki) ve edildigi (sonraki)
ortalama saatlik MAPE degerleri i¢cin Wilcoxon isaretli siralar
testi uygulanmistir. Tablo 5’'te modellere ait Wilcoxon testi p-
degerleri gosterilmigtir. Test sonuglar1 dnceki ve sonraki
degerler arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark oldugunu
gostermektedir.

Tablo 5. Wilcoxon isaretli siralar test sonuglari.

Table 5. Wilcoxon signed-rank test results.

Model Adi p-degeri
CatBoost 0.000018
LightGBM 0.000021
XGBoost 0.000102

Bununla birlikte, makalede incelenen CatBoost, LightGBM ve
XGBoost gibi farkli makine 6grenmesi yontemleri arasinda
performans  agisindan  belirgin = farkhliklar  oldugu
gozlemlenmistir. Bu farkliliklar, modellerin veri analizi ve
O6grenme siireglerinde  farkl stratejiler  izledigini
gostermektedir. CatBoost modeli hava durumu verilerinin dahil
edildigi ve edilmedigi her iki durumda da diger modellere
kiyasla daha ustiin performans gostermistir. CatBoost, daha
diisiik hata orani ve daha yiiksek dogruluk ile elektrik tiiketim
tahminlerinde en iyi sonuglar1 vermistir.

Calisma sonuglari, hava durumu verilerinin elektrik yiik
tahmini performans: iizerinde belirgin bir etkiye sahip
oldugunu gostermektedir. Ayrica, makine 6grenmesi
modellerinin hava durumu verileriyle beslenmesinin tahmin
dogrulugunu artirdig1 tespit edilmistir. Elektrik tiikketimi ve
sicaklik arasinda pozitif bir korelasyon oldugu, sicaklik arttikca
elektrik tiiketiminin artma egilimde oldugu Sekil 2'de
gosterilmistir. Elektrik tiiketimi ve nem arasinda negatif bir
korelasyon oldugu, nem arttik¢a tiikketimin azalma egiliminde
oldugu Sekil 3’te gosterilmistir. Hava durumu verilerinin veri
setine eklenmesiyle birlikte LightGBM modelinde %3.213,
XGBoost modelinde %3.404 ve CatBoost modelinde %6.671
MAPE  degerlerinde  performans iyilesmesi  oldugu
gbzlemlenmigtir.

Bu sonuglar, enerji sektoriinde planlama ve operasyonel
slireclerin daha giivenilir bir sekilde yiiriitiilmesine katki
saglayabilir ve elektrik talebinin yonetimi ve gili¢ lretim
planlamasi gibi kritik alanlarda daha kesin ve etkili kararlar
almak icin kullanilabilir. Hava durumu verilerinin dogru bir
sekilde analiz edilmesi, enerji sirketlerinin talep tahminlerini
iyilestirmelerine olanak tanir ve bdylece kaynaklarin daha
verimli bir sekilde kullanilmasini saglar.

Hava durumu tahminlerinin gilivenilirligi arttik¢a, enerji
tedarikcileri arasinda yapilan anlagmalar ve enerji dagitimi
stratejileri daha etkili bir sekilde yonetilebilir. Yiiksek dogruluk
seviyelerine dayali bir tahmin sistemi, enerji sirketlerine talep
dalgalanmalarina hizli bir sekilde tepki verebilme yetenegi
saglar. Ayrica, hava durumu verilerini kullanarak enerji
tiiketim desenlerinin analizi kolaylasir ve enerji sirketlerine
enerji kaynaklarinin kullanimini optimize etme ve enerji
verimliligini artirma konusunda 6nemli bilgiler saglar.
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Ancak, bu alanda daha ileri arastirmalar ve iyilestirmeler
yapilabilir. Gelecekte yapilabilecek calismalar asagidaki gibi
ozetlenebilir:

e Daha genis ve farkli bolgelerden elde edilen veri
setleri kullanilarak, farkli hava durumu 6zelliklerinin
elektrik yik tahmini performans: iizerindeki
etkilerini incelenebilir,

e  Elektrik tliketimini etkileyebilecek baska degiskenler
eklenerek modellerin performansi artirilabilir.
Ornegin, sosyal etkinlikler, ekonomik gostergeler ve
enerji fiyatlar: gibi faktorler tiiketim tizerinde 6nemli
etkilere sahip olabilir,

e  Hiper-parametre optimizasyonu ve model diizenleme
teknikleri kullanilarak modellerin performanslari
daha da iyilestirilebilir. Bu baglamda, Bayes
optimizasyonu, genetik algoritmalar ve grid search
gibi yontemler kullanilabilir,

e LSTM, GRU gibi zaman serisi tahmininde gii¢lii olan
derin 6grenme modelleri ile mevcut modeller
karsilastirilabilir. Derin 6grenme modellerinin
kompleks yapilari, biiyiik veri setlerinde daha iyi
performans gosterebilir,

e  Farkli modellerin bir araya getirilerek olusturulan
topluluk yontemleri kullanilabilir. Bu teknik, bireysel
modellerin zayif yonlerini dengeleyerek genel
performansi artirabilir,

e  Gelistirilen modellerin gercek zamanli tahmin
sistemlerine entegre edilmesi ve gercek zamanl veri
akist ile siirekli giincellenmesi saglanabilir. Boylece
tahminlerin dogrulugunu ve giivenilirligini artirabilir.

Sonug olarak, bu ¢alisma hava durumu verilerinin elektrik yiik
tahmini modellerine dahil edilmesinin performansi artirdigin
ortaya koymakta olup, gelecekteki calismalar icin cesitli
arastirma ve gelistirme alanlar1 dnermektedir. Bu Oneriler
dogrultusunda yapilacak ¢alismalar, elektrik tiiketim
tahminlerinin dogrulugunu ve giivenilirligini daha da
artirabilir.

5 Conclusions

In this study, the impact of weather and different machine
learning methods on short-term electricity load forecasting is
investigated. Models are trained and tested using datasets with
and without the inclusion of weather data. The datasets were
preprocessed by checking for missing values, outlier detection
and scaling. For both cases, training and test datasets were
separated and the models were evaluated on these datasets.

The results show that the models that include weather data
perform better than the other models. Wilcoxon signed-rank
test was applied for the average hourly MAPE values of all
models without (before) and with (after) the inclusion of
weather data. Table 5 shows the Wilcoxon test p-values of the
models.

Table 5. Wilcoxon signed-rank test results.

Model Name p-value
CatBoost 0.000018
LightGBM 0.000021
XGBoost 0.000102

The test results show that there is a statistically significant
difference between the before and after values. However, there
are significant differences in performance between the

different machine learning methods analyzed in this paper,
such as CatBoost, LightGBM and XGBoost. These differences
indicate that the models follow different strategies in data
analysis and learning processes. The CatBoost model
outperformed the other models both with and without the
inclusion of weather data. CatBoost gave the best results in
electricity consumption forecasts with lower error rate and
higher accuracy.

The study results show that weather data has a significant
impact on electricity load forecasting performance. It is also
found that feeding machine learning models with weather data
improves the forecast accuracy. Figure 2 shows that there is a
positive correlation between electricity consumption and
temperature, and electricity consumption tends to increase as
temperature increases. Figure 3 shows that there is a negative
correlation between electricity consumption and humidity, and
consumption tends to decrease as humidity increases. With the
addition of weather data to the dataset, it is observed that there
is a performance improvement with MAPE values of 3.213% for
the LightGBM model, 3.404% for the XGBoost model and
6.671% for the CatBoost model.

These results can contribute to more reliable planning and
operational processes in the energy sector and can be used to
make more precise and effective decisions in critical areas such
as electricity demand management and power generation
planning. Accurate analysis of weather data allows energy
companies to improve their demand forecasts, thus enabling
more efficient use of resources.

As the reliability of weather forecasts increases, agreements
between energy suppliers and energy distribution strategies
can be managed more effectively. A forecasting system based
on high levels of accuracy provides energy companies with the
ability to react quickly to demand fluctuations. Furthermore,
analysis of energy consumption patterns using weather data
becomes easier and provides energy companies with important
information to optimize the use of energy resources and
improve energy efficiency.

However, further research and improvements can be made in
this area. Future work can be summarized as follows:

e Using larger data sets from different regions, the effects
of different weather characteristics on electrical load
forecasting performance can be studied. The
performance of the models can be enhanced by
incorporating additional variables that may influence
electricity consumption. For instance, factors such as
social events, economic indicators, and energy prices
can have significant impacts on consumption.

e The performance of the models can be further improved
by using hyperparameter optimization and model
regularization techniques. In this context, methods such
as Bayesian optimization, genetic algorithms and grid
search can be used.

e Deep learning models such as LSTM, GRU which are
powerful in time series forecasting can be compared
with existing models. The complexity of deep learning
models may perform better on large data sets.

e Ensemble methods that combine different models can
be wused. This technique can improve overall
performance by compensating for the weaknesses of
individual models.
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e The developed models can be integrated into real-time
forecasting systems and continuously updated with
real-time data flow. Thus, it can increase the accuracy
and reliability of forecasts.

In conclusion, this study demonstrates that incorporating
weather data into electricity load forecasting models improves
performance and suggests several research and development
areas for future work. Future studies in line with these
recommendations can further improve the accuracy and
reliability of electricity consumption forecasts resources.
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