SAKARYA UNIVERSITY JOURNAL OF COMPUTER AND INFORMATION SCIENCES
VOL. 2, NO. 2, AUGUST 2019
DOI: 10.35377/saucis.02.02.600620

SAUCIS

Electrical Load Forecasting Using Genetic Algorithm Based Holt-
Winters Exponential Smoothing Method

Yunus Emre OZGER?, "“'Mustafa AKPINAR?Z, "'2'Zabit MUSAYEV?, “/Mustafa YAZ*
ICorresponding Author; Bozok Universitesi, Mithendislik-Mimarlik Fakiiltesi, Elektrik-Elektronik Miihendisligi;
https://orcid.org/0000-0001-5292-2961; yunusozger66@gmail.com
2 Bilgisayar ve Bilisim Bilimleri Fakiiltesi, Yazilim Miihendisligi; https://orcid.org/0000-0003-4926-3779;
akpinar@sakarya.edu.tr
% Bozok Universitesi, Mithendislik-Mimarlik Fakiiltesi, Elektrik-Elektronik Miihendisligi;
https://orcid.org/0000-0002-4813-6105; zabit.musayev@bozok.edu.tr
4 Bozok Universitesi, Miithendislik-Mimarlik Fakiiltesi, Elektrik-Elektronik Miihendisligi;
https://orcid.org/0000-0001-7042-7649; mustafa.yaz@bozok.edu.tr

Received 02 August 2019; Revised 13 August 2019; Accepted 28 August 2019; Published online 29 August 2019

Abstract

Energy planning has become important in developing countries and growing economies. The balance between
energy production and consumption is based on good planning. The basis of the planning lies in high accuracy
estimation, where time series techniques are often used. The Holt-Winters exponential smoothing method, which
is one of the time series techniques and includes seasonality, was used in this study. In the study, genetic
algorithm method was used to determine the parameters in Holt-Winters exponential smoothing (HWES)
method and electrical load forecasts were made by using these parameters. Mean absolute deviation (MAD) was
used as the optimization target function in parameter determination. The parameters determined by genetic
algorithm were generated with 200 monthly data on a monthly basis and 12 month load values were used in the
estimation. MAPE, MAD and MPE errors were shown in the study and the proposed approach was found to be
suitable for the estimation of electrical load.

Keywords: Holt-Winters exponential smoothing method, genetic algorithm, energy, estimation of electrical
load, Matlab.

Elektrik Yukunun Genetik Algoritma Temelli Holt-Winters Ustel Diizeltme
Y onteminiyle Tahmini

Oz

Enerji planlamasi gelismekte olan iilkelerde ve biiyiiyen ekonomilerde dnemli bir hale gelmistir. Enerji iiretim ve
tiketim dengesi bu planlamanin iyi yapilmasindan ge¢mektedir. Planlamanin temelinde yiiksek dogrulukta
tahmin yatmaktadir ve burada genellikle zaman serileri teknikleri kullanilmaktadir. Zaman serisi tekniklerinden
biri olan ve mevsimsellik iceren Holt-Winters Ustel diizeltme yontemi bu ¢alismada kullamlmustir. Yapilan
calismada Holt-Winters tstel diizeltme (HWUD) yontemindeki parametrelerin tespit edilmesi genetik algoritma
ile saglanarak elektrik yiik tahmini yapilmistir. Parametre tespitinde optimizasyon hedef fonksiyonu olarak
ortalama mutlak sapma (MAD) kullanilmigtir. Genetik algoritma ile belirlenen parametreler aylik bazda 200
aylik veri ile olusturulmustur ve 12 aylik yiik degerleri de tahminde kullanilmistir. Yapilan ¢aligmada MAPE,
MAD ve MPE hatalar1 gésterilmis olup, dnerilen yaklasimin elektrik yiik tahmininde uygun oldugu goriilmiistir.

Anahtar Kelimeler: Holt-Winters stel diizeltme ydntemi, genetik algoritma, enerji, yik tahmini, Matlab.

1. Giris

Diinya genelindeki niifus artisi, teknolojinin ilerlemesi, sanayinin biiylimesi gibi sebepler enerji
ihtiyacim1 giin gectikge artirmaktadir. Diinyanin gelisen ekonomileri arasinda yer alan iilkemizde de
enerjiye olan bu ihtiyacin arttigi gériilmektedir ve bu tlkelerin basinda gelmektedir [1].
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Enerjiye olan ihtiyacin artmasi ile dogru orantili olarak bu enerjiyi karsilayabilmek igin {iretimin de
artmas1 gerekmektedir. Diinyada enerji iiretiminde en biiyiik pay sahibi %87 ile petrol, dogal gaz,
komiir gibi fosil yakitlardir. Geriye kalan 9%13’°lik kismini ise niikleer enerji ve yenilenebilir
kaynaklar olusturmaktadir [2]. Ulkemizde elektrik {iretimi 2018 verilerine gore, %37.3’ii komiir,
%29.8’1 dogal gaz, %19.8’1 hidrolik enerji, %6.6’s1 riizgar, %2.6’s1 giines, %2.5°1 jeotermal ve %1.4’1
diger enerji kaynaklarindan elde edilmistir [3]. Veriler incelendiginde elektrik {iretiminde en biiyiik
pay sahibi fosil yakitlar yani tiikenebilir enerji kaynaklaridir. Bu durum hem farkli enerji kaynaklari
bulmaya hem elektrik enerjisini iktisathi kullanmaya [4] hem de enerji ihtiyacin1 énceden tahmin edip
ona gore 6nlemler almaya sevk etmistir. TUrkiye’de ise enerjinin %75’ ithal edilmektedir [5].

Talebin 6nceden kestirilmesi, tahmin edilmesi son zamanlarda ¢ok &nem kazanmustir. Insanlarin
ihtiyaglarinin artmasi {ireticilerin bu ihtiyaglari Onceden tahmin edip ona gore bu ihtiyaclari
karsilamasi en onemli faktor haline gelmistir. Bu durum insanlan talep tahmini i¢in bir¢ok yazilim
gelistirmeye sevk etmistir. Netice olarak bir¢ok tahmin yontemi ortaya ¢ikmistir. Bunlardan bazilari;
Holt-Winters Ustel Diizeltme (HWUD), ARIMA modelleri gibi zaman serisi teknikleri [6], Bulanik
Mantik, Yapay Sinir Aglar1 gibi yapay zeka teknikleri [7], Genetik Algoritma gibi optimizasyon
teknikleri [8], Regresyon gibi istatistiki modellerdir [9]. Bunlar da kendi icerisinde bolumlere
ayrilmaktadir [10].

Holt-Winters Ustel Diizeltme yontemi ge¢mis zaman verilerini kullanarak gelecek dénemlere yonelik
tahminler yapmaktadir. HWUD yonteminin dogru tahminler yapabilmesi i¢in bu yéntemde kullanilan
katsayilarin dogru tespit edilmesi gerekmektedir. Yapilan bu ¢alismada HWUD igin énemli olan bu
katsayilarin genetik algoritma ile tespit edilmesi amaglanmustir.

2. Literatur Calismasi

Niifusun artmasi, sanayi ve teknolojinin enerjinin dnemini giin gectikge artirmaktadir [1]. Bununla
birlikte elektrik tiretiminde kullanilan kaynaklarin tiikenebilir ve disaridan alinmasi insanlart farkli
¢Oziim yollar1 aramaya yonlendirmistir. Bu ¢6ziim yollarindan bir tanesi {iretim ve tiiketim dengesinin
saglanmasidir [11]. Tiikketim miktarinin dnceden tahmin edilmesi elektrik {iretiminde dnceden tedbirler
almmasina biiyiik kolayliklar saglamaktadir [12]. Yani elektrik tahmininin ger¢ege yakin sonuglar
vermesi daha az elektrik kesintisi, daha az elektrik tcreti ve Uretimde daha az tiikenebilir kaynak
kullanmak demektir [13]. Elektrik tahmininde birgok yontem kullanilmaktadir. Genetik Algoritma ile
elektrik tahmini [12], Yapay Sinir Aglari ile elektrik tahmini [14], ARIMA modeli ile elektrik tahmini
[15], HWUD Yontemi ile elektrik tahmini bunlardan bazilaridir [14].

HWUD Yéntemi ve diger tahmin ydntemlerinin karsilastirildigi birgok calisma yapilmstir. Ornegin;
Boltiirk, elektrik talep tahmininde kullanilmak iizere Hareketli Ortalama, Ustel diizeltme, HWUD
yontemi , ARIMA, Bulanik Mantik, Yapay Sinir Aglar ve regresyon yontemlerine bagvurmustur.
Calismalar sonucunda Holt-Winters yonteminin orta ve kisa vadeli tahminlerde diisiik hatali sonuglar
verdigi gozlemlenmistir [14]. Akpinar ve Yumusak ise dogal gaz sektorii igin zaman serilerinin
ayristirllmas;, HWUD, SARIMA tekniklerini kullanarak sehir dogal gaz tahmininde bulunmuslardir
[16]. Yine Sosyal ve Omiirgoniilsen, Tiirk turizm sektorii talep tahmini iizerine yaptiklar1 bir
calismada Hareketli Ortalama, Basit Ustel Diizeltme, HWUD zaman serisi yontemlerini
kullanmislardir. Sonugta HWUD yoénteminin mevsimsellik ve trend icerdigi i¢in diger yontemlerden
daha iyi sonuglar verdigi gozlemlenmistir [17]. Baska bir turizm modellemesinde Cuhadar, Mugla
iline yonelik dis turizm talebinin modellenmesinde Ustel Diizeltme ve Box-Jenkins yontemlerini
kullanmistir. En basarili sonucu HWUD y6nteminin verdigi gdzlemlenmistir [18]. Baska bir calismada
Irmak, Koksal ve Asilkan, hastanelerin gelecekteki hasta yogunluklarinin tahmin edilmesinde Ustel
Diizeltme, ARIMA ve Yapay Sinir Aglar1 yontemlerini kullanmislardir. Belirlenen kriterlerin ¢ogunda
HWUD yontemi basarili sonuglar gosterdigi gdézlemlenmistir [19]. Bunlarin disinda bankalarin altin
rezervlerinin incelenmesi [20], dogal gaz talep tahmini [16,21], giyim endustrisi talep tahmini [22],
sosyal giivenligin 6nemli degiskenlerinin analizi [23], su tiketimi tahmini [24], mobil agalar igin trafik
tahmini [25], d6viz kuru degisimlerini inceleme [26] daha bir¢ok alanda ¢alisma yapilmustir.
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Genetik Algoritma bir ¢ok parametrenin degerini degistirerek; bir degeri minimum, maksimum ve
belirli bir degere getirmeye galisan evrisimli bir algoritmadir. Maksimizasyon ve minimizasyon
problemlerinin ¢oziimiinde ¢ok biiyiik 6neme sahiptir. Birgok alanda kullanilmaktadir. En ¢ok bilinen
gezgin satic1 problemidir [27]. Yine elektrik tahmininde [28], insansiz hava araglarinda [29], acil
servis sistemlerinde [30], demir yolu trafik kontrollinde [31] ve 1s1 transferinde [32] kullanilmaktadir.
Bu problemlerin 6nemli ozelligi NP-Zor problem olmalar1 ve polinamiyel zamanda
¢oziilememeleridir. Literatiir taramasinda HWUD yontemindeki parametrelerin genetik algoritma ile
tespit edilmesi konusunda sadece bir ¢alisma yapilmis olup [33], Elektrik enerjisi tarafinda ilk kez
uygulanmustir.

Calismanin 3. boliimiinde HWUD yéntemi, genetik algoritma ve hata terimi, 4. bolimde elektrik yik
tahmini, veri ve HWUD ile genetik algoritmanin entegrasyonu anlatilmistir. 5. béliimde elektrik
tahmini yapilip bulgular yorumlanmistir. 6. bolimde ise yapilan ¢aligmanin degerlendirmesi
yapilacaktir.

3. Metotlar

3.1. Winters Ustel Diizlestirme Metodu

Winters Ustel Diizeltme Yontemi, verilerdeki son degisimleri ve sigramalar1 nazar dikkate almaktadir.
Bu sigramalar, rasgele degisimler, aciklanamayan etkiler ve dnceden sezilemeyen gozden kacirilmig
gelismelerden olusmaktadir. Gegmis donem degerlerinin agirlikli ortalamasi alinarak gelecek donem
tahmin degeri olarak kullanilmaktadir. Bu yontemde, yakin ge¢mis verilerinin gelecege etkisi eski
doneme gore daha fazladir. Yani yakin ge¢misteki donemden eski doneme gidildikge iistel azalan
agirliklar verilmektedir [18].

Winters Ustel Diizeltme Yontemi, trend ve mevsimsel etki i¢inde barindiran zaman serilerinde
kullanmak igin gelistirilmistir. Bu yontemi serinin trendine, ortalama diizeyine ve mevsimsel
bilesenine uygulamak miimkiindiir [19].

Holt’un iki parametre modeline mevsimselligin eklenmesiyle olusmustur. Bu yiizden Holt-Winters
yontemi diye de adlandirilir. Bu yontemde kullanilan denklemler asagida verilmistir [34]. Sirasiyla St
gecmis veri ile iligkisi (1), by trenti (2), I; mevsimsel iliskiyi (3) gostermektedir. Nihai tahminler ise (4)
kullanilarak belirlenmektedir.

s, =a-(LJ+(1—a)-(Stl+btl) )

t-L

bt:ﬂ'(st_st—l)—i_(l_ﬂ)'bt—l (2)
|t=y-[s—t]+(l—)/)-|“_ (3)

:(St+bt'm)'|t—L+m (4)

Bu denklemlerde;

Y, =t donem sonunda gergek talep degeri

o = Stig¢in kullanilan diizlestirme sabiti (0<a<1)

S, = mevsimsel tahmini
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£ = trend tahmini igin diizlestirme sabiti (0<p<1)
b, = trend tahmin degeri

I, = L donem onceki diizlestirilmis mevsimsel indeks
L = mevsimsel dongiiniin uzunlugu (6rnegin 12 ay veya dort ¢eyrek)

¥ = mevsimsellik tahmini i¢in diizlestirme sabiti (0<¥<1)
I, =t dénem sonunda diizlestirilmis mevsimsel indeks

M = Y; + m tahminin ufuk uzunlugu (genisligi)

olmaktadir. HWUD y&nteminde diizlestirme katsay1 degerlerinin belirlenmesi ¢ok ©nem arz
etmektedir. Bu katsayilarin belirlenmesindeki gaye; bu yontemin hata kareleri ortalamalarini en kiigiik
yapacak diizlestirme degerlerini elde etmektir.

3.2. Genetik Algoritma

Genetik Algoritma, canlilarin yasam seriivenini gdz oniinde bulundurur. Nesil olarak iyi olanlar
yasamlarini korur ama iyi olmayan (kotii) nesiller yagamlarini koruyamaz ve yok olurlar. Genetik
algoritma bu prensipler c¢ercevesinde hareket eder. Modelleme isleminin matematiksel olarak
yapilamadigi net bir ¢dzlimiin olmadig1 kisitli problemlerin ¢éziimiinde kullanilir [35].

Genetik Algoritma modelleme ve problem ¢6zme alanlarinda kullanilirken bugiin kullanim alanlar
gittike genislemektedir. Mesela; Gezgin Satici  Problemi, Makine ve Robot Ogrenmesi,
Optimizasyon, Finans ve Pazarlama, Elektronik Devre Tasarimi, Goriintii kontrolii, Yapay Sinir
Aglari, Paketleme Problemleri gibi alanlarda kullanilmaktadir [36].

Genetik algoritmalar ¢aprazlama ve caprazlama orani, mutasyon ve mutasyon orani, popiilasyon
buyiikliigi, se¢im, kodlama gibi parametrelerden olusmaktadir [37]. Caprazlama oram yiiksek olmakla
beraber mutasyon orani ¢ok diisiik olmalidir. Yine ¢ok biiyiik bir popiilasyon biiyiikligii cogunlukla
¢Oziim hiz1 bakimindan GA’y1 degistirmez. Se¢im noktasinda ¢ogunlukla rulet tekerlegi kullanilir,
bununla birlikte elitizm, rank se¢imi ve kararli durum yontemleri de kullanilir [35].

3.3.Hata Olgitleri

Hata Olgiitleri, zaman serisinin ger¢ek davramigi ile tahmin degerleri arasindaki iligkileri
yorumlamamizi saglar ve en iyi diizeltme sabitlerini bulamamiza yardimci olur. Talep tahminlerinde
en ¢ok kullanilan hata dlgiitleri; ortalama mutlak sapma (mean absolute deviation-MAD) (5), ortalama
mutlak ylizde hata (mean absolute percetage error-MAPE) (7), ortalam yizde hata (mean percetage
error-MPE) (6) ve ortalama hata kareler(mean squared error-MSE) degerleridir [17].

MAD = (ij SNV, (5)
n, =
1 Y -Y,
MPE =| = |- Lt 1.100 6
gt ®
n Yt_Y_t
MAPE = -——-100 7
t=1 Yt

Bu denklemlerdeki degerler;
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Y, = Gergek deger

Y_t = Tahmin degeri
n = dénem sayist

olmaktadir.

4 Elektrik Yuk Tahmini

Talep tahmini, gegmisteki verileri kullanarak gelecek yillarda ne kadar ihtiyaci olabilir ve bu ihtiyaca
kargt 6nceden nasil onlemler alnabilir sorularmin cevaplandinlmasina biyik kolaylik saglar. Bu
boliimde kullanilan veri, HWUD ile genetik algoritmanin entegrasyonu anlatilacaktir.

4.1. Veri

ABD Enerji Bilgi Idaresi (EIA) yakin tarih ve gecmis enerji istatistiksel verileri kullanilarak bu
elektrik yiik tahmini yapilmistir”. Burada 11 farkli veriseti elde edilmistir. Bu verisetleri Tablo 1°de
gosterilmistir. Bu verisetlerinde 18 yillik veri aylik bazda kullanilmistir. Veri tahminleri hem aylik
hem de ¢eyreklikler ile yapildig i¢in 22 farkli veriseti elde edilmistir. 11 farkli tiretim kaynaklar1 g6z
Oniine alinarak onlarin yillara gére tiretim verileri kullanilarak tahminler yapilmistir. Bu tahminlerde
yillik ve ¢eyrek donmelik veriler kullanilmugtir.

Tablo 1 Kullanilan Veriseti

P
o

Veriseti icerigi

Koémiir

Geleneksel Hidroelektrik

Yakatlar (fosil yakitlar, biokiitle, hidrojen, uranyum)

Pompaj depolamali hidroelektrik

Dogal gaz

Nikleer enerji

Diger gazlar (yiiksek firin gazi, fosil yakitlardan tiiretilmis atik gazlar, propan ve sentez gazlart)

0 ~No OB WN

Diger yenilenebilir enerji kaynaklar1 (odun, kara likdr, diger odun atiklari, biyojenik belediye kat1 atiklari, ¢op gazi,
camur atiklari, tarim yan triinleri, diger biokiitle, giines enerjisi, riizgar enerjisi, jeotermal enerji)

Diger kaynaklar (biyojenik olmayan belediye kat1 atiklar, piller, kiikiirt, lastik tiirevli yakit, diger gesitli enerji
kaynaklart)

10 | Petrokok

11 | Petrol sivilar (damitilmus akaryakat, artik akaryakat, jet yakiti, gazyagi, propan ve atik yag)

[{e}

4.2. Holt-Winters Ustel Diizeltme Yonteminin Gerceklestirilmesi

HWUD yéntemi modelinin bilgisayar ortamima aktarilmasiyla Matlab programi kullanilmustir. Ilk
olarak HWUD yéntemiyle ilgili bir 6rnek [34] Matlab programinda kodlanmustir. Daha sonra bu
program gelistirilerek baska bir O6rnekte uygulanabilecek seviye getirilmistir. Winters yOnteminin
dogru tahminler yapabilmesi i¢in a, B ve ¥ katsayilarinin uygun olmasi1 gerekmektedir. Elde edilen

*

https://www.eia.gov/electricity/data/browser/#/topic/0?agg=2,0,1&fuel=vvg&geo=g&sec=00g&linech
art=ELEC.GEN.ALL-US-94.M~ELEC.GEN.COW-US-94.M~ELEC.GEN.NG-US-
94.M~ELEC.GEN.NUC-US-94.M~ELEC.GEN.HYC-US-94.M&columnchart=ELEC.GEN.ALL-US-
94.M~ELEC.GEN.COW-US-94.M~ELEC.GEN.NG-US-94.M~ELEC.GEN.NUC-US-
94.M~ELEC.GEN.HYC-US-94.M&map=ELEC.GEN.ALL-US-
94.M&freg=M&start=200101&end=201903&ctype=linechart&Iltype=pin&rtype=s&maptype=0&rse=

0&pin=
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sonuglar ile olmas1 gereken sonuglar karsilastirilmig, teknigin dogru kodlandigi belirlendikten sonra
genetic algoritmalar ile optimizasyon asamasina gegilmistir.

4.3.Holt-Winters ile Genetik Algoritma Entegreasyonu

Bu asamanin 6ncesinde; ilk olarak Genetik Algoritma Matlab programinda kodlanmistir. Programlama
asamasinda amag fonksiyonu, hata kriterlerinin minimizasyonu olarak belirlenmistir. Dogal se¢ilimde
Rulet Carkr yontemi ve caprazlamada Tek Noktali Caprazlama yontemleri kullanilmistir. Bitis kriteri
olarak bir iterasyon sayisi belirlenmistir (programda bu saynin kullanici tarafindan girilmesi
istenmistir.). Bu bilgiler 1s18inda alt program fonksiyonu olarak kodlanan genetik algoritma adimlari
ana fonksiyonla yani Winters programiyla birlestirilmistir (Sekil 1). Bu birlesimle ortaya en iyi a, f,
ve ¥ degerlerini bulmaya calisan ve gergek degerlere en yakin tahminler liretmesi istenen bir program
¢ikmustir.

| Ver =z=f1 |

.

Genfo p.x) degerlerinin
razzal belirlenmesi

¢ wrAT T i D ¢

Helt-Winters yéntemi Genetik algoriima

.

Sartlar zaglanryor mu

E

Y

Elektrik viik tahminin H Sonuglarin
vapilmas gozlemlemesi

Sekil 1 Holt-Winters ve Genetik Algoritma yontemlerinin entegrasyonu

5. Bulgular

Tahminlerde 18 yillik veriler kullanilarak modeler elde edilmistir. 12 aylik ve g¢eyrek donemlik
tahminler gerceklestirilerek test islemi yapilmigtir. 22 farkli veri seti tizerinde iki farkli seri davranisi
incelenmistir. En iyi sonug 12 aylik tahmin modeli olan niikleer enerji tahmininde (Sekil 3(f)), en koti
sonug geyrek donem tahmin modeli olan petrokok tahmininde (Sekil 4(j)) ortaya ¢ikmustir.

Niikleer Enerji ile elektrik {iretimi serisinde yapilan model c¢aligmasinda 500 iterasyonluk
gerceklestirilen egitimde 11 iterasyondan sonra degisikligin fazla olmadigi gortilmustiir(Sekil 2).
Diger iiretim serilerinde de ayni sonug goriilmiistiir.
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Sekil 2 Niikleer Enerji iterasyon-MAD grafigi

Modellerin egitim asamasindan sonra test asamasina gegilmistir. Bu sonuglar sekil 4, sekil 5 ve tablo
2’de gosterilmistir.

5.1 Ayhk tahmin

Komiir ile elektrik iiretimi serisinde yapilan model ¢alismasinda 500 iterasyonluk gerceklestirilen
egitimde 10 iterasyondan sonra degisikligin fazla olmadigi goriilmiistir. Bu sonuglar Sekil 3(a) ve
Tablo 2°de gosterilmistir. Ayrica o, B ve ¥ degerleri sirasiyla 0.553, 0.008 ve 0.565 olarak tespit
edilmistir. Tablo 2’ye bakildiginda hata yiizdelerinden MAPE nin diisiikk ¢iktig1 goriilmektedir. Hata
yiizdelerinin diisiik ¢ikmasi Sekil 3(a)’ya bakildiginda gercek degerlerle tahmin degerlerinin biiyiik
6lclde ortiistiigiinii gostermektedir.

Hidroelektrik ile elektrik Oretimi Serisinde yapilan model ¢alismasinda 500 iterasyonluk
gergeklestirilen egitimde 10 iterasyondan sonra degisikligin fazla olmadig goriilmiistiir. Bu sonuglar
Sekil3(b) ve Tablo 2’de gosterilmistir. Ayrica a, B ve ¥ degerleri sirasiyla 0.846, 0.106 ve 0.470 olarak
tespit edilmistir. Tablo 2’ye bakildiginda egitim asamasinda hata yiizdelerinden MAPE diisiik
seyrederken test asamasinda yiikselmistir. Hata yiizdelerinin diisiik ¢ikmasi Sekil 3(b)’ye bakildiginda
gercek degerlerle tahmin degerleri egitim agamasinda biiyiik oranda ortiisiirken test agamasinda sapma
olmustur.

Yakitlar ile elektrik {iretimi serisinde yapilan model galismasinda 500 iterasyonluk gergeklestirilen
egitimde 11 iterasyondan sonra degisikligin fazla olmadigi goriilmiistiir. Bu sonuglar Sekil 3(c) ve
Tablo 2’de gosterilmistir. Ayrica o, p ve ¥ degerleri sirasiyla 0.40, 0.016 ve 0.243 olarak tespit
edilmistir. Tablo 2’ye bakildiginda hem egitim hem de test agamasinda hata yiizdelerinden MAPE ¢ok
diisiik seyretmektedir. Hata yiizdelerinin diisiik ¢ikmast Sekil 3(c)’ye bakildiginda gercek degerlerle
tahmin degerleri hem egitim hem de test asamasinda biiyiik oranda Ortiistiigii goriilmistir. Yani
tahmin degerleri gercek degerlere ¢ok yakin sonuglar vermistir.

Pompaj depolamali hidroelektrik ile elektrik iiretimi serisinde yapilan model g¢alismasinda 500
iterasyonluk gercgeklestirilen egitimde 10 iterasyondan sonra degisikligin fazla olmadig1 goriilmiistiir.
Bu sonuclar Sekil 3(d) ve Tablo 2’de gosterilmistir. Ayrica o, B ve ¥ degerleri sirasiyla 0.51, 0.568 ve
0.177 olarak tespit edilmistir. Tablo 2’ye bakildiginda egitim asamasinda hata yiizdelerinden MAPE
yiiksek seyrederken test asamasinda dismistiir. Sekil 3(d)’ye bakildiginda gercek degerlerle tahmin
degerleri arasinda egitim asamasinin dortte iiclinde sapmalar meydana gelirken diger kisim ve test
asamasinda biiylik oranda ortlisme goriilmektedir.

Dogal gaz ile elektrik iiretimi serisinde yapilan model ¢alismasinda 500 iterasyonluk gerceklestirilen
egitimde 10 iterasyondan sonra degisikligin fazla olmadigi goriilmiistiir. Bu sonuglar Sekil 3(e) ve
Tablo 2’de gosterilmistir. Ayrica o, B ve ¥ degerleri sirasiyla 0.739, 0.057 ve 0.640 olarak tespit
edilmigtir. Tablo 2’ye bakildiginda hem egitim hem de test asamasinda hata yiizdelerinden MAPE ¢ok
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diistik seyretmektedir. Sekil 3(e)’ye bakildiginda gergek degerlerle tahmin degerleri egitim asamasinda
biiyiik oranda Ortiigiirken test asamasinda diisiik oranda bir sapma meydana gelmistir. Yani tahmin
degerleri gercek degerlere ¢ok yakin sonuglar vermistir.

Nikleer enerji ile elektrik Gretimi serisinde yapilan model c¢alismasinda 500 iterasyonluk
gergeklestirilen egitimde 10 iterasyondan sonra degisikligin fazla olmadigi goriilmiistiir. Bu sonuglar
Sekil 3(f) ve Tablo 2°de gosterilmistir. Ayrica o, f ve ¥ degerleri sirastyla 0.739. 0.082 ve 0.259 olarak
tespit edilmistir. Tablo 2’ye bakildiginda hem egitim hem de test asamasinda hata yiizdelerinden
MAPE c¢ok diisiik seyretmektedir. Sekil 3(f)’ye bakildiginda gercek degerlerle tahmin degerleri hem
egitim hem de test asamasinda biiylik oranda oOrtiistiigii goriilmektedir. Yani tahmin degerleri gergek
degerlere ¢cok yakin sonuglar vermistir.

Diger gazlar ile elektrik liretimi serisinde yapilan model ¢alismasinda 500 iterasyonluk gerceklestirilen
egitimde 11 iterasyondan sonra degisikligin fazla olmadigi goriilmiistiir. Bu sonuclar Sekil 3(g) ve
Tablo 2’de gosterilmistir. Ayrica a, B ve ¥ degerleri sirasiyla 0.495, 0.0036 ve 0.980 olarak tespit
edilmigtir. Tablo 2’ye bakildiginda egitim asamasinda hata yiizdelerinden MAPE yiiksek seyrederken
test asamasinda diismiistiir. Sekil 3(g)’ye bakildiginda ger¢ek degerlerle tahmin degerleri arasinda
egitim agsamasinmin yarisinda sapmalar meydana gelirken diger yarisinda ve test asamasinda biiyilik
oranda Ortiisme gorlilmektedir.

Diger yenilenebilir kaynaklar ile elektrik Uretimi serisinde yapilan model c¢alismasinda 500
iterasyonluk gerceklestirilen egitimde 11 iterasyondan sonra degisikligin fazla olmadig1 goriilmiistir.
Bu sonuglar Sekil 3(h) ve Tablo 2’de gosterilmistir. Ayrica a,  ve ¥ degerleri sirasiyla 0.071, 0.322 ve
0.358 olarak tespit edilmistir. Tablo 2’ye bakildiginda hem egitim hem de test asamasinda hata
yiizdelerinden MAPE c¢ok diisiik seyretmektedir. Sekil 3(h)’ye bakildiginda gergek degerlerle tahmin
degerleri hem egitim hem de test agamasinda biiyiik oranda ortiistiigii gbrillmektedir.

Diger kaynaklar ile elektrik {iiretimi serisinde yapilan model ¢alismasinda 500 iterasyonluk
gergeklestirilen egitimde 11 iterasyondan sonra degisikligin fazla olmadigi goriilmiistiir. Bu sonuglar
Sekil 3(i) ve Tablo 2’de gosterilmistir. Ayrica a, B ve ¥ degerleri sirasiyla 0.656, 0.024 ve 0.2208
olarak tespit edilmistir. Tablo 2’ye bakildiginda hem egitim hem de test asamasinda hata yiizdelerinden
MAPE ¢ok diisiik seyretmektedir. Sekil 3(i)’ye bakildiginda gergek degerlerle tahmin degerleri egitim
asamasinda biiyiik oranda ortiisiirken test agamasinda meydana gelen sapmadan dolay1 gercek deger
ile tahmin degerleri diisiik oranda ortiismektedir.

Petrokok ile elektrik {iretimi serisinde yapilan model ¢aligmasinda 500 iterasyonluk gergeklestirilen
egitimde 11 iterasyondan sonra degisikligin fazla olmadig goriilmiistiir. Bu sonuglar Sekil 3(j) ve
Tablo 2°de gosterilmistir. Ayrica o, B ve ¥ degerleri sirasiyla 0.631, 0.127 ve 0.613 olarak tespit
edilmigtir. Tablo 2’ye bakildiginda hem egitim hem de test agsamasinda hata yiizdelerinden MAPE ¢ok
yuksek seyretmektedir. Sekil 4(j)’ye bakildiginda gercek degerlerle tahmin degerleri egitim
asamasinin dortte birlik bolimiinde ortiisiirken diger boliimde ve test asamasinda yiiksek oranda
sapmalar olmustur. Yani dogru tahmin sonuglar1 verememistir.

Petrol sivilart ile elektrik {iretimi serisinde yapilan model c¢alismasinda 500 iterasyonluk
gerceklestirilen egitimde 11 iterasyondan sonra degisikligin fazla olmadig goriilmiistiir. Bu sonuglar
Sekil 4(k) ve Tablo 2’de gosterilmistir. Ayrica o, B ve ¥ degerleri sirasiyla 0.711, 0.063 ve 0.598
olarak tespit edilmistir. Tablo 2’ye bakildiginda hem egitim hem de test asamasinda hata
yuzdelerinden MAPE cok yiiksek seyretmektedir. Sekil 3(k)’ya bakildiginda gergek degerlerle tahmin
degerleri egitim asamasinin dortte birlik boliimiinde Ortiisiirken diger boliimde ve test asamasinda
yiiksek oranda sapmalar olmustur.

11 ayn veri setinde 12 aylik donemde sezonsallik degerleri(x) beklenildigi gibi diisiik seyretmektedir
ve birbirine yakin sonuglar vermektedir.
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Sekil 3 Aylik elektrik tretimleri ve tahmin sonuglar: (a) Kémiir, (b) Hidrelektrik, (¢) Yakatlar, (d) Pompaj
depolamali hidroelektrik, (e) Dogal gaz, (f) Niikleer enerji, (g) Diger gazlar, (h) Diger yenilenebilir enerji
kaynaklari, (i) Diger kaynaklar, (j) Petrokok, (k) Petrol sivilari.

5.2 Ceyrek dénemlik tahmin

Komur ile elektrik Gretimi serisinde yapilan model ¢alismasinda 500 iterasyonluk gergeklestirilen
egitimde 10 iterasyondan sonra degisikligin fazla olmadigi goriilmiistir. Bu sonuglar Sekil 4(a) ve
Tablo 2’de gosterilmistir. Ayrica o,  ve ¥ degerleri sirasiyla 0.522, 0.344 ve 0.459 olarak tespit
edilmistir. Sekil 4(a)’ya bakildiginda gergek degerlerle tahmin degerleri arasinda egitim asamasinda
sapmalar meydana gelirken test asamasinda drtiisme gorulmektedir.

Hidroelektrik ile elektrik tiretimi serisinde yapilan model ¢alismasinda 500 iterasyonluk
gergeklestirilen egitimde 10 iterasyondan sonra degisikligin fazla olmadigi goriilmiistiir. Bu sonuglar
Sekil 4(b) ve Tablo 2’de gosterilmistir. Ayrica o, B ve ¥ degerleri sirasiyla 0.029, 0.347 ve 0.442
olarak tespit edilmistir. Tablo 2’ye bakildiginda hem egitim asamasinda hem de test asamasinda
MAPE degerleri biraz yiiksek seyretmistir. Hata yiizdelerinin biraz yiiksek ¢ikmasi Sekil 4(b)’ye
bakildiginda gercek degerlerle tahmin degerleri hem egitim hem de test agamasinda diisiik oranda
ortiismesine yol agmugtir.

Yakitlar ile elektrik iiretimi serisinde yapilan model galismasinda 500 iterasyonluk gercgeklestirilen
egitimde 11 iterasyondan sonra degisikligin fazla olmadigi goriilmistiir. Bu sonuglar Sekil 4(c) ve
Tablo 2°de gosterilmistir. Ayrica o, B ve ¥ degerleri sirasiyla 0.418, 0.123 ve 0.742 olarak tespit
edilmigtir. Tablo 2’ye bakildiginda hem egitim hem de test agsamasinda hata yiizdelerinden MAPE ¢ok
diisiik seyretmektedir. Sekil 4(c)’ye bakildiginda ger¢ek degerlerle tahmin degerleri hem egitim hem
de test asamasinda biiyiik oranda ortiismektedir.
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Pompaj depolamali hidroelektrik ile elektrik {iretimi serisinde yapilan model c¢alismasinda 500
iterasyonluk gerceklestirilen egitimde 10 iterasyondan sonra degisikligin fazla olmadig goriilmiistiir.
Bu sonuglar Sekil 4(d) ve Tablo 2’de gosterilmistir. Ayrica a, f ve ¥ degerleri sirastyla 0.165, 0.025 ve
0.170 olarak tespit edilmistir. Tablo 2’ye bakildiginda egitim asamasinda hata yiizdelerinden MAPE
yiiksek seyrederken test asamasinda diismistiir. Sekil 4(d)’ye bakildiginda gercek degerlerle tahmin
degerleri arasinda egitim asamasinin dortte iiclinde sapmalar meydana gelirken diger kisim ve test
asamasinda biiylik oranda ortlisme goriilmektedir.

Dogal gaz ile elektrik iiretimi serisinde yapilan model ¢alismasinda 500 iterasyonluk gerceklestirilen
egitimde 10 iterasyondan sonra degisikligin fazla olmadigi goriilmiistiir. Bu sonuglar Sekil 4(e) ve
Tablo 2’de gosterilmistir. Ayrica o, B ve ¥ degerleri sirasiyla 0.724, 0.043 ve 0.375 olarak tespit
edilmigtir. Tablo 2’ye bakildiginda hem egitim hem de test agsamasinda hata yiizdelerinden MAPE ¢ok
diigiik seyretmektedir. Sekil 4(e)’ye bakildiginda gergek degerlerle tahmin degerleri egitim agsamasinda
blyik oranda ortiisiirken test asamasinda diisiik oranda bir sapma meydana gelmistir. Yani tahmin
degerleri gergek degerlere ¢ok yakin sonuglar vermistir.

Niikleer enerji ile elektrik {iretimi serisinde yapilan model ¢alismasinda 500 iterasyonluk
gerceklestirilen egitimde 10 iterasyondan sonra degisikligin fazla olmadigi gortilmistiir. Bu sonuglar
Sekil 4(f) ve Tablo 2°de gosterilmistir. Ayrica o, B ve ¥ degerleri sirasiyla 0.250, 0.343 ve 0,202 olarak
tespit edilmistir. Tablo 2’ye bakildiginda hem egitim hem de test asamasinda hata ylzdelerinden
MAPE c¢ok diisiik seyretmektedir. Sekil 4(f)’ye bakildiginda gergek degerlerle tahmin degerleri hem
egitim hem de test asamasida biiyilik oranda oOrtiistiigii goriilmektedir. Yani tahmin degerleri ger¢ek
degerlere cok yakin sonuglar vermistir.

Diger gazlar ile elektrik {iretimi serisinde yapilan model ¢alismasinda 500 iterasyonluk gerceklestirilen
egitimde 11 iterasyondan sonra degisikligin fazla olmadigi goriilmistiir. Bu sonuglar Sekil 4(g) ve
Tablo 2’de gosterilmistir. Ayrica o, p ve ¥ degerleri sirasiyla 0.182, 0.674 ve 0.679 olarak tespit
edilmistir. Sekil 4(g)’ye bakildiginda gercek degerlerle tahmin degerleri arasinda egitim asamasinda
sapmalar meydana gelirken test asamasinda diisiik oranda ortiisme gortlmektedir.

Diger yenilenebilir kaynaklar ile elektrik {iretimi serisinde yapilan model ¢alismasinda 500
iterasyonluk gergeklestirilen egitimde 11 iterasyondan sonra degisikligin fazla olmadigi goriilmiistiir.
Bu sonuglar Sekil 4(h) ve Tablo 2’de gosterilmistir. Ayrica o, B ve ¥ degerleri sirasiyla 0.152, 0.406 ve
0.752 olarak tespit edilmistir. Tablo 2’ye bakildiginda hem egitim hem de test asamasinda hata
yuzdelerinden MAPE ¢ok diisiik seyretmektedir. Sekil 4(h)’ye bakildiginda gercek degerlerle tahmin
degerleri hem egitim hem de test asamasinda biiyiik oranda ortiistiigi goriilmektedir. Yani tahmin
degerleri gercek degerlere ¢cok yakin sonuglar vermistir.

Diger kaynaklar ile elektrik tretimi serisinde yapilan model ¢aligmasinda 500 iterasyonluk
gergeklestirilen egitimde 11 iterasyondan sonra degisikligin fazla olmadigi goriilmiistiir. Bu sonuglar
Sekil 4(i) ve Tablo 2’de gosterilmistir. Ayrica a, B ve ¥ degerleri sirasiyla 0.172, 0.627 ve 0.712 olarak
tespit edilmistir. Tablo 2’ye bakildiginda hem egitim hem de test asamasinda hata yiizdelerinden
MAPE c¢ok diistik seyretmektedir. Sekil 4(i)’ye bakildiginda ger¢ek degerlerle tahmin degerleri test
asamasinda biiylik oranda oOrtiigiirken egitim asamasinda meydana gelen sapmadan dolay1 gercek deger
ile tahmin degerleri diisiik oranda ortiismektedir.

Petrokok ile elektrik Gretimi serisinde yapilan model ¢alisgmasinda 500 iterasyonluk gergeklestirilen
egitimde 11 iterasyondan sonra degisikligin fazla olmadigi gériilmiistiir. Bu sonuglar Sekil 4(j) ve
Tablo 2°de gosterilmistir. Ayrica o, B ve ¥ degerleri sirasiyla 0.431, 0.268 ve 0.237 olarak tespit
edilmistir. Tablo 2’ye bakildiginda hem egitim hem de test asamasinda hata yilizdelerinden MAPE ¢ok
yiksek seyretmektedir. Sekil 4(j)’ye bakildiginda gergek degerlerle tahmin degerleri egitim
asamasinin dortte birlik bolimiinde Ortligiircken diger boliimde ve test asamasinda yiiksek oranda
sapmalar olmustur. Yani dogru tahmin sonuglar1 verememistir.

Petrol sivilart ile elektrik tretimi serisinde yapilan model c¢alismasinda 500 iterasyonluk
gerceklestirilen egitimde 11 iterasyondan sonra degisikligin fazla olmadig1 goriilmistiir. Bu sonuglar
Sekil 4(k) ve Tablo 2’de gosterilmistir. Ayrica a, B ve ¥ degerleri sirasiyla 0.442, 0.343 ve 0.248
olarak tespit edilmistir. Tablo 2’ye bakildiginda hem egitim hem de test asamasinda hata
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yuzdelerinden MAPE c¢ok yiiksek seyretmektedir. Sekil 4(k)’ya bakildiginda gercek degerlerle tahmin
degerleri egitim asamasinin dortte birlik boliimiinde Ortiigiirken diger boliimde ve test asamasinda
yiiksek oranda sapmalar olmustur.

11 ayr veri setinde ¢eyrek donemde sezonsallik degerleri(¥) beklenildigi gibi yiiksek seyretmektedir
ve birbirine yakin sonuglar vermektedir.
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Sekil 4 Ceyrek donemlik elektrik tiretimleri ve tahmin sonuglar1 (a) Komiir, (b) Hidrelektrik, (c) Yakitlar, (d)
Pompaj depolamali hidroelektrik, (e) Dogal gaz, (f) Niikleer enerji, (g) Diger gazlar, (h) Diger yenilenebilir
enerji kaynaklari, (i) Diger kaynaklar, (j) Petrokok, (k) Petrol sivilari.

5.3 Yiik tahmini genel degerlendirmesi

MAPE degerleri sekilleri yorumlamamiza biiyiik oranda katki saglamistir. Tablo 4’e¢ bakildiginda
goriildiigi gibi MAPE degerleri diistiikge tahmin degerlerinin gergcek degerlerle Ortlisme oram
artmaktadir. Tam tersine MAPE degeri ylikseldikge tahmin degerlerinin gercek degerlerden
uzaklastig1 goriilmektedir. Yani tablo incelendiginde yukarida bahsettigimiz en iyi sonuglari veren
niikleer enerji ve diger yenilenebilir kaynaklar en diisik MAPE degerlerine sahiptir. Yine en koéti
sonuglar1 veren petrokok ve petrol sivilari en yiikksek MAPE degerlerine sahiptir.

6.Sonug

Holt-Winters ve Genetik Algoritma yontemleri Matlab programinda kodlanarak ikisinin birlikte
calistig1 bir program gelistirilmistir. Gelistirilen bu program ile elektrik yiik tahmini yapilmistir. Bu
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program ile yapilan tahminlerin ¢ogunlugunda basarili sonuclar elde edilmistir. Tahmin degerlerinin
biiyiik oranda gercek degerlerle ortiistiigii gézlemlenmistir. Ayrica yillik tahminlerin ¢eyrek donemlik
tahmin degerlerine gore daha basarili sonuclar verdigi gozlemlenmistir. Dolayisiyla Genetik
Algoritmanin rahatlikla HWUD yonteminde kullanimi saglanabilir.

Genetik Algoritmada amag¢ fonksiyonu olarak MAD hata kriterinin minimizasyonu kullanilmusgtir.
lleriye yonelik Genetik Algoritmada MAD disinda baska hata kriterleri kullanilarak bu katsayilarin
bulunmasi saglanabilir. Bu hata kriterleri kiyaslanarak hangisinin en iyi katsay1 degerlerini buldugu
tespit edilebilir. Sonraki asamada farkli sezgisel algoritmalar ile performans testi yapilacaktir.

Tablo 2 11 verisetinin farkli zaman kirthimlarindaki egitim ve test hatalari

Aylik Tahmin Ceyreklik Tahmin
Egitim Test Egitim Test
MAD | MAPE| MPE | MAD | MAPE | MPE || MAD |MAPE| MPE | MAD | MAPE| MPE

2101,1| 6,630 | -1,450 | 2185 | 9,079 |-0,83 || 8325,30| 8,439 | -0,842 | 5617,83 | 7,881 | -3,802

229,35 13,006 | -0,984 | 396,8 | 20,91 |-16,0 || 711,363 | 13,894 | -5,368 | 623,378 | 12,385 | 12,385

3981,7| 3,272 | -0,745 | 9634,8 | 6,880 |6,880||12404,34| 3,443 | -1,181 | 23647,6 | 5,768 | 4,699

21,275 | 24,242 | -0,677 | 10,582 | 13,090 | -11,6 || 51,145 | 31,610 | 7,072 | 7,725 | 3,017 | 0,205

2710,4| 6,693 | -0,618 | 8252,2 | 15,683 | 15,68 | |10445,32| 8,764 | -3,075 | 11818,3 | 8,318 | 8,318

899,87 | 3,093 | -0,387 | 1473,4 | 4,558 |4,557||2296,710| 2,597 | -0,703 | 4060,12 | 4,195 | 4,195

50,246 | 20,714 | -10,67 | 42,962 | 13,200 | -11,5|| 134,989 19,197 | -6,459 | 76,569 | 7,588 | 5,047

723,20 | 6,360 | 0,030 |1487,6 | 5,291 |2,360||1653,655 4,973 | 1,238 | 2728,89 | 3,405 | 0,538

©o| o | o u| & w| | | Model

34,678 | 5908 | -1,148 | 46,126 | 8,688 |2,972|| 141,322 | 8,061 | -2,455 | 90,010 | 5,372 | 2,435

[N
o

436,98 | 46,334 | -15,44 | 368,81 | 57,654 | 48,52 |[1423,743| 55,283 |-20,190| 845,938 | 44,095 | 44,095

[N
[N

425,72 | 43,728 | -14,90 | 379,82 | 57,929 | 57,65]]1461,915| 57,233 |-21,830| 808,713 | 41,027 | 41,027
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