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OZET

Enerji planlamasi gelismekte olan iilkelerde, biiyliyen ekonomilerde ¢ok onemli bir hale
gelmistir. Enerji iiretim ve tiiketim dengesi bu planlamanin iyi yapilmasindan gegmektedir.
Bu planlamalardan bir tanesi de elektrik yiik tahminidir. Tiiketilecek elektrik miktarinin
onceden tahmin edilmesi ve ona gore iiretim planlamasi yapilmasi bir¢ok problemin

onlenmesini saglamaktadir.

Bu calismada, Holt-Winters Ustel Diizeltme metodu kullanilarak elektrik yiik tahmini
yapilmistir. Winters metodunun dogru tahmin yapabilmesini saglayan katsayilar Genetik
Algoritma ile tespit edilmistir. Bu ¢alismada Holt-Winters Ustel Diizeltme ydntemi ve
Genetik Algoritma Matlab ortaminda gelistirilmis ve birbirine entegre edilmistir. Gelistirilen
bu yaklasim ile elektrik yiik tahmini yapilmustir. Onerilen yaklasimin elektrik yiik

tahmininde uygun oldugu gorilmiistir.

Anahtar Kelimeler: Holt-Winters metodu, elektrik yiik tahmini, parametreler, Genetik

Algoritma, Matlab.
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ABSTRACT

Energy planning has become very important in developing countries and growing
economies. The balance between energy production and consumption is based on good
planning. One of these plans is electrical charge estimation. The prediction of the amount of
electricity to be consumed and the production planning according to this estimation prevent

many problems.

In this study, the electric charge estimation was made by using Holt-Winters Exponential
Correction method. The coefficients which enable Winters method to make an accurate
estimation were determined by Genetic Algorithm. In this study, Holt-Winters Ustel
Correction method and Genetic Algorithm were developed with Matlab and integrated to
each other. With this developed approach, electrical load estimation is made. The proposed

approach was found to be suitable for the estimation of electrical load.

Keywords: Holt-Winters method, electrical load estimation, parameters, Genetic Algorithm,
Matlab.
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1.GIRIS

Diinya genelindeki niifus artisi, teknolojinin ilerlemesi, sanayinin biiylimesi gibi
sebepler enerji ihtiyacini giin gegtikge artirmaktadir. Diinyanin gelisen ekonomileri
arasinda yer alan ililkemizde de enerjiye olan bu ihtiyacin arttig1 goriilmektedir ve bu

ilkelerin basinda gelmektedir [1].

Enerjiye olan ihtiyacin artmasi ile dogru orantili olarak bu enerjiyi karsilayabilmek
icin iiretimin de artmasi gerekmektedir. Diinyada enerji iiretiminde en biiyiikk pay
sahibi %87 ile petrol, dogal gaz, komiir gibi fosil yakitlardir. Geriye kalan %13’liik
kismini ise niikleer enerji ve yenilenebilir kaynaklar olusturmaktadir [2]. Ulkemizde
elektrik iiretimi 2018 verilerine gore, %37.3°l komiir, %29.8°1 dogal gaz, %19.8’1
hidrolik enerji, %6.6’s1 riizgar, %2.6’s1 giines, %?2.5’1 jeotermal ve %1.4’0 diger
enerji kaynaklarindan elde edilmistir [3]. Veriler incelendiginde elektrik iiretiminde
en biiyiik pay sahibi fosil yakitlar yani tiikkenebilir enerji kaynaklaridir. Bu durum
hem farkli enerji kaynaklari bulmaya hem elektrik enerjisini iktisatl kullanmaya [4]
hem de enerji ihtiyacini Onceden tahmin edip ona gore Onlemler almaya Sevk

etmistir.

Talebin Onceden Kkestirilmesi, tahmin edilmesi son zamanlarda c¢ok Onem
kazanmistir. Insanlarin ihtiyaclarinin artmasi {ireticilerin bu ihtiyaglari &nceden
tahmin edip ona gore bu ihtiyaclar1 karsilamasi en 6nemli faktor haline gelmistir. Bu
durum insanlar1 talep tahmini i¢in bir¢ok yazilim gelistirmeye sevk etmistir. Netice
olarak bir¢ok tahmin ydntemi ortaya cikmistir. Bunlardan bazilari; Winters Ustel
Diizeltme, ARIMA modelleri gibi zaman serisi teknikleri [5], Bulanik Mantik, Yapay
Sinir Aglart gibi yapay zeka teknikleri [6], Genetik Algoritma gibi optimizasyon
teknikleri [7], Regresyon gibi istatistiki modellerdir [8]. Bunlar da kendi igerisinde

boliimlere ayrilmaktadir [9].

Holt-Winters Ustel Diizeltme ydntemi gegmis zaman verilerini kullanarak gelecek
donemlere yonelik tahminler yapmaktadir. Winters Ustel Diizeltme yonteminin
dogru tahminler yapabilmesi i¢in bu yontemde kullanilan katsayilarin dogru tespit
edilmesi gerekmektedir. Yapilan bu tez c¢alismasinda Winters i¢in énemli olan bu

katsayilarin Genetik Algoritma ile tespit edilmesi amaglanmistir.



1.1. Literatiir Calismasi

Niifusun artmasi, sanayi ve teknolojinin enerjinin énemini giin gectik¢e artirmaktadir
[1]. Bununla birlikte elektrik iiretiminde kullanilan kaynaklarin tlikenebilir ve
disaridan alinmast insanlari farkli ¢6ziim yollar1 aramaya yonlendirmistir. Bu ¢6ziim
yollarindan bir tanesi iiretim ve tiiketim dengesinin saglanmasidir [10]. Tiiketim
miktarinin 6nceden tahmin edilmesi elektrik liretiminde 6nceden tedbirler alinmasina
bliyiik kolayliklar saglamaktadir [11]. Yani elektrik tahmininin ger¢ege yakin
sonuclar vermesi daha az elektrik kesintisi, daha az elektrik iicreti ve iiretimde daha
az tlikenebilir kaynak kullanmak demektir [12]. Elektrik tahmininde bir¢ok yontem
kullanilmaktadir. Genetik Algoritma ile elektrik tahmini [11], Yapay Sinir Aglari ile
elektrik tahmini [13], ARIMA modeli ile elektrik tahmini [14], Holt-Winters Ustel

Diizeltme YoOntemi ile elektrik tahmini bunlardan bazilaridir [13].

Winters Ustel Diizeltme Yontemi ve diger tahmin ydntemlerinin karsilastirildig
bircok ¢alisma yapilmustir. Ornegin; Boltiirk(2013) elektrik talep tahmininde
kullanilmak iizere Hareketli Ortalama, Ustel diizeltme, HoltWinters Modeli,
ARIMA, Bulanik Mantik, Yapay Sinir Aglari ve regresyon ydntemlerine
bagvurmustur. Calismalar sonucunda Holt-Winters yonteminin orta ve kisa vadeli
tahminlerde diisiik hatali sonuglar verdigi gozlemlenmistir [13]. Yine Sosyal ve
Omiirgoniilsen(2010) Tiirk turizm sektorii talep tahmini iizerine yaptiklari bir
calismada Hareketli Ortalama, Basit Ustel Diizeltme, Holt-Winters zaman serisi
yontemlerini kullanmiglardir. Sonugta Winters yonteminin mevsimsellik ve trend
icerdigi icin diger yontemlerden daha iyi sonuclar verdigi gozlemlenmistir [15].
Bagka bir turizm modellemesinde Cuhadar(2014) Mugla iline yonelik dis turizm
talebinin  modellenmesinde Ustel Diizeltme ve Box-Jenkins ydntemlerini
kullanmistir. En basarili sonucu Winters yonteminin verdigi gozlemlenmistir [16].
Baska bir ¢alismada Irmak, Koksal ve Asilkan(2012), hastanelerin gelecekteki hasta
yogunluklarinin tahmin edilmesinde Ustel Diizeltme, ARIMA ve Yapay Sinir Aglar
yontemlerini kullanmiglardir. Belirlenen kriterlerin cogunda Winters yontemi basarili
sonuglar gosterdigi gozlemlenmistir [17]. Bunlarin disinda bankalarin altin

rezervlerinin incelenmesi [18], dogal gaz talep tahmini [19], giyim endiistrisi talep



tahmini [20], sosyal giivenligin O6nemli degiskenlerinin analizi [21], su tiiketimi
tahmini [22], mobil agalar i¢gin trafik tahmini [23], d6viz kuru degisimlerini inceleme

[24] daha bir¢ok alanda ¢alisma yapilmistir.

Genetik Algoritma maksimizasyon ve minimizasyon problemlerinin ¢oziimiinde ¢ok
biiyliik 6neme sahiptir. Bir¢ok alanda kullanilmaktadir. En ¢ok bilinen gezgin satici
problemidir [25]. Yine elektrik tahmininde [26], insansiz hava araglarinda [27], acil

servis sistemlerinde [28], demir yolu trafik kontroliinde [29] kullanilmaktadir.

Literatiir taramasinda Holt-Winters Ustel Diizeltme Y&ntemindeki parametrelerin
Genetik Algoritma ile tespit edilmesi konusunda sadece bir ¢alisma yapilmis olup
[30], lilkemizde bu konuda bir ¢alisma yapilmamistir. Bu nedenle ilk olma 6zelligini

tasimaktadir.
1.2. Cahsmanin Ana Hatlari

fIk boliimde Holt-Winters Ustel Diizeltme Yéntemi, elektrik tahmini ve genetik
algoritma konularinda literatiir caligmasi yapilacaktir. Ikinci boliimde Tahmin ve
tahmin yontemleri anlatilacaktir. Ugiincii béliimde genetik algoritma konusuna
deginilecektir. Dordiincii boliimde elektrik tahmini yapilip sonuglar yorumlanacaktir.

Besinci boliimde ise yapilan ¢aligmanin degerlendirmesi yapilacaktir.



2. MATERYALLER VE YONTEMLER

2.1.Talep Tahmini ve Tahmin Yontemleri

Talep tahmini, tiiketicilerin ilerde ne kadar mal ve hizmet talebinde bulunacaklarini
onceden kestirmektir. Bu talep tahmini, isletmenin tiretimdeki seviyesini belirlemede
esas olusturur. Uriinlerden hangilerinin iiretilecegi, bununla beraber tiiketicilerin ne
kadar bu triinlerden talep edecekleri ve genellikle bu talebin hangi tarihlerde

gerceklesebilecegi talep tahminleriyle 6nceden tespit edilebilir [31].

Tahmin yontemleri, literatiirde farkli sekillerde ele alinmistir ama esas olarak iki

grupta toplayabiliriz:
1.Nitel (Kalitatif) Yontemler
2.Nicel (Kantitatif) Yontemler

Genel olarak nicel yaklasimlarin girdisi, ¢esitli zaman araliklarinda toplanmis olan
verilerdir. Verilerin 1yi1 bir sekilde analiz edilmesi, bu yontemlerin temelini
olusturmaktadir. Nitel yaklasimlar ise, konuyla alakali uzmanlarm bilgi ve
deneyimlerinden faydalanarak bu alandaki c¢aligmalarin ne yonde olacagi, ne tiir

ihtiyaglar ortaya ¢ikaracagi gibi konular ele almaktadir [32].

2.1.1.Nitel Tahmin Yontemleri

Nitel tahmin yontemleri, alaninda uzman goriilen Kkisilerin yargilarina ve
deneyimlerine dayanmaktadir. Bu tahmin yontemlerinde bilgi isleme siireci uzmanlar
tarafindan yapilir. Nitel yontemlerin kullanilmalarini zorunlu kilan bazi nedenler

vardir. Bunlar [33]:

1.Gecmise ait yeterli verinin bulunmamast,

2.Mevcut zaman serilerinin giivenilir ya da gegerli olmamasi,
3.Makro ¢evrenin ¢ok hizli bir sekilde degismesi,

4.Cevresel etkiler yoniinden biiytlik karigikliklar beklenmesi,
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5.Uzun donem tahminlerine ihtiya¢ duyulmasi

Piyasada en ¢ok basvurulan nitel tahmin yontemleri; Delphi Yontemi, Senaryo
Analizi, Uzman Panelleri, Morfolojik Arastirmalar, Satis Ekip Tahminleri olarak

sOylenebilir [34].

2.1.2.Nicel Tahmin Yontemleri

Nicel tahmin yontemleri, gegmis gozlem degerlerine bagli olarak analizler yapan
tahmin yontemlerini kapsamaktadir. Bu yoOntemler genel olarak iki gruba

ayrilmaktadir [35]:
1.Zaman Serisi Yontemleri
2.1liskiye Dayali (Nedensel) Yéntemler

2.1.2.1.Zaman Serileri Yontemleri

Zaman serileri yontemleri, geg¢mise ait gozlemlere dayanarak gelecege dair
tahminlerde bulunma temeline dayanir. Gegmise dair bu gozlemler belli araliklarla
toplanmis istatistiksel verilerle yapilir. Bu yontemlerde gelecek tahminiyle birlikte
gecmis donemlerin incelenmis olmasi; gecmise ait olumlu ve olumsuz gelismelerin
tespit edilmesine ve nedenlerinin bulunmasina ve bu yanlislarin tekrar yapilmamasi

noktasinda fayda saglamis olur [36].

Zaman serilerinin gelecege dair tahminlerinde ¢esitli yontemler kullanilmaktadir. Bu
yontemler zaman serilerinin ayristirilmasi, tstel diizeltme yontemleri, ARIMA
yontemi gibi gegmis veriyi kullanan yontemlerdir. Bu tez calismasinda Winters
Ustel Diizlestirme (Winters’ xponential Smoothing) ydntemi iizerinde durulacaktir.
Diizeltme yontemlerinin gelisimini gostermek agisindan, tezin bu asamasinda iistel

diizeltme yontemleri genel olarak gosterilmistir.

2.1.2.1.1. Hareketli Ortalamalar yontemi(Moving Averages Method)

Hareketli Ortalamalar Yontemi, en son elimizde mevcut olan gergek degerlerin

ortalamalarini alarak tahmin yapan bir yontemdir [37]. Bu yontemde yeni veriler



geldikce modele dahil edilir ve en eski veriler modelden ¢ikarilir. Bununla birlikte bu

yontem, mevsimsellik ve trend iceren verilerde ¢ok iyi sonuglar vermemektedir [38].

Y, = t T e Tk (2.1)

E = Gelecek donem i¢in yapilan tahmin degeri

Y,= t anindaki gercek degeri

k = hareketli ortalamaya girecek veri sayisi

2.1.2.1.2 Basit Ustel Diizeltme Yontemi
Basit iistel Diizeltme YoOntemi, temel olarak ge¢mis verilerin ortalamasini alarak

tahmin yapar. Ancak iistel azalan bir mantikla gegmisteki degerlerin ortalamasini alir
[38]. Bu yontem Hareketli Ortalamalar Yontemi gibi mevsimsellik ve trend igeren
verilerde ¢ok iyi sonuclar vermemektedir [15].

Yo=Y +(1-a)-y, 2.2)

E =Bir sonraki donem igin yapilan ongorii degeri

Y,=Bu donemin gercek degeri

Yy, =Bu donem i¢in yapilmis olan 6ngorii degeri

a =Diizlestirme katsayis1 (smoothing constant), (0<a<1)

2.1.2.1.3.Holt’un iki Parametreli Trend Modeli

Holt'in iki parametreli ¢ift tstel diizeltme modeli diger modellere gore biraz
karmasik goriinmektedir. Bunun sebebi bu yontemin trendi de konuya dahil etmesidir
[38].Holt'un iki parametreli trend modeli, asagidaki denklemler kullanilarak
uygulanir [38]:

S,=a-Y,+(1-a)-(S,+b,) 2.3)



b =5-(S,—S1)+(1-5)-b (2.4)

F

t+m

=S, +b-m
o =seviye diizlestirme sabiti

S, =t donem sonundaki diizlestirme

S =trend diizlestirme sabiti (0<p<1)

b, =t donem i¢indeki diizlestirme trendi
m=tahmin ufku(genisligi)

2.1.2.1.4. Winters Ustel Diizlestirme Metodu

Winters Ustel Diizeltme Yontemi, verilerdeki son degisimleri ve sigramalar1 nazar
dikkate almaktadir. Bu sicramalar, rasgele degisimler, aciklanamayan etkiler ve
onceden sezilemeyen gozden kagirilmig gelismelerden olusmaktadir. Ge¢gmis donem
degerlerinin agirlikli ortalamasi alinarak gelecek donem tahmin degeri olarak
kullanilmaktadir. Bu yontemde, yakin gecmis verilerinin gelecege etkisi eski doneme
gore daha fazladir. Yani yakin ge¢cmisteki donemden eski doneme gidildikge iistel

azalan agirliklar verilmektedir [16].

Winters Ustel Diizeltme Y&ntemi, trend ve mevsimsel etki i¢inde barindiran zaman
serilerinde kullanmak igin gelistirilmistir. Bu ydntemi serinin trendine, ortalama

diizeyine ve mevsimsel bilesenine uygulamak miimkiindiir [18].

Holt’un iki parametre modeline mevsimselligin eklenmesiyle olusmustur. Bu yiizden

Holt-Winters yontemi diye de adlandirilir. Bu yontemde kullanilan denklemler [35]:

s, :a-(ILJ+(1—a)-(SH+bH)

t-L

(2.5)

b, =5-(S,—S.,)+(1- ) b, (2.6)



t:y.[§j+(l—7)"u

t

(2.7)
Yem=(S,+h-m)-1 (2.8)
Y,=t donem sonunda gergek talep degeri

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

S, =mevsimsel tahmini

S =trend tahmini i¢in diizlestirme sabiti(0<p<I1)

b, =trend tahmin degeri

I, =L donem onceki diizlestirilmis mevsimsel indeks

L=mevsimsel dongiiniin uzunlugu(érnegin 12 ay veya dort ceyrek)

y =mevsimsellik tahmini i¢in diizlestirme sabiti(0<y<1)

|, =t donem sonunda diizlestirilmis mevsimsel indeks

M=Yt+mtahminin ufuk uzunlugu(genisligi)

Modelin Devam Eden Kullanimi: Modeli baglattiktan sonra, Winters yontemi

asagidaki gibi kullanilir.
1. t siiresi sonunda gercek talep olan Yt kaydedilir.

2. Bu degeri t-zamaninda diizeltilmis degeri hesaplamak i¢in 2.5 denkleminde

uygulayin. Su anda denklem 2.5'deki tiim degerlerin bilindigini unutmayin.

3. Yeni egilimi(trend) hesaplayin, bt.



4. Daha sonra, sezon endeksinin en yeni degeri olan It degerini hesaplayin. Sonra
bunu ve Onceki endeksleri ayarlayin, boylece mevsimsel veya her yilki periyotlarin

sayisini toplarlar. Bu degerler bir sonraki tahmin dongiisiinde kullanilacaktir.
5. 2.8 sayili denklemi kullanarak gelecekteki satislart tahmin edin.

Winters yonteminde diizlestirme katsayr degerlerinin belirlenmesi ¢ok dnem arz
etmektedir. Bu Katsayilarin belirlenmesindeki gaye; bu yontemin hata kareleri
ortalamalarim en kiigiik yapacak diizlestirme degerlerini elde etmektir. “Acaba
hangi yontemi kullanarak en iyi diizlestirme degerlerini bulabiliriz” diisiincesi bu

tezin temelini olusturmaktadir.

2.2.Hata Olgiitleri

Hata oOlciitleri, zaman serisinin ger¢ek davranisi ile tahmin degerleri arasindaki
iligkileri yorumlamamizi saglar ve en iyi diizeltme sabitlerini bulamamiza yardimci
olur. Talep tahminlerinde en ¢ok kullanilan hata Olgitleri; ortalama mutlak
sapma(mean absolute deviation-MAD), ortalama mutlak yiizde hata(mean absolute
percetage error-MAPE), ortalam yiizde hata(mean percetage error-MPE) ve ortalama

hata kareler(mean squared error-MSE) degerleridir [15].

MAD:(%)-ZH:Yt—\Z\

= (2.9)
MPE =(1j'2(ﬂ}'100 (2.10)

n Y,

s Yt_Y_t
MAPE = > 1 ——-100

=g (2.11)

Y,= Gergek deger
Y, = Tahmin degeri

n= donem say1s1



2.3. Genetik Algoritma

Genetik Algoritma, canlilarin yasam seriivenini géz oniinde bulundurur. Nesil olarak
1yi olanlar yagsamlarin1 korur ama iyi olmayan(kotii) nesiller yagsamlarini koruyamaz
ve yok olurlar. Genetik algoritma bu prensipler ¢er¢evesinde hareket eder.
Modelleme isleminin matematiksel olarak yapilamadigi net bir ¢éziimiin olmadigi

kisitlt problemlerin ¢oziimiinde kullanilir [39].

Genetik Algoritma modelleme ve problem ¢6zme alanlarinda kullanilirken bugiin
kullanim alanlar1 gittik¢e genislemektedir. Mesela; Gezgin Satict Problemi, Makine
ve Robot Ogrenmesi, Optimizasyon, Finans ve Pazarlama, Elektronik Devre
Tasarimi, Goriintii kontroli, Yapay Sinir Aglari, Paketleme Problemleri gibi

alanlarda kullanilmaktadir [40].

Genetik algoritma, su dort noktada diger optimizasyonlardan farklilik gosterir[41]:
1.GA parametrelerle degil, kodlanmig parametre grubuyla ilgilenir.

2.GA arama iglemine bir noktada degil bir nokta grubunda baslar.

3.Bu ylizden yerel optimumla mesgul olmadan calisabilir.

4.Gegis kurallar olarak rastlantisal gecis kurallar1 kullanilir.

Genetik algoritmalar su gelen parametrelerden olusur(sekil 2.1); ¢aprazlama ve
caprazlama orani, mutasyon ve mutasyon orani, popiilasyon biiyiikligi, secim,
kodlama gibi parametrelerdir [42]. Caprazlama orani yiikksek olmakla beraber
mutasyon orani ¢ok diisiik olmalidir. Yine ¢ok biiyiik bir popiilasyon biiytikliigii
cogunlukla GA’y1 degistirmez(Coziim hizi bakimindan). Secim noktasinda
cogunlukla rulet tekerlegi kullanilir, bununla birlikte elitizm, rank se¢imi ve kararlh

durum yontemleri de kullanilir [39].
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2.3.1. Genetik Algoritma Calisma Prensibi

- _,L_

Baglangg populasyonu olugiur

) ¥

« Lhyguniuk fonksiyon degerlenni
" hesapla

+
Dodal sagiim

!

Gaprazlanacak giftiern belire

¥

bt

-

H
Gitler gaprazlanacak mi - ———

E

Gaparazlamay uygula

13

-

Biraylsr mutasyon H
gagiracak mi

lE

Mutasyon wygula

H Bilig kriterisri
safjlaniyor mu

E
En iyi birayi bul

i i -
l’f Batir

Sekil 2.1. Genetik Algoritma Basamaklar1
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2.3.1.1. Baslangic Populasyonu

Genetik Algoritmayi diger arama yontemlerinden ayiran durum; ¢oziimii tek noktada
degil nokta kiimesinde aramasidir. Bu nedenle ilk olarak popiilasyon kiimesi
olusturulmas1 gerekmektedir. Bu nedenle algoritmada kullanilmasi amaciyla
ebeveynler(nokta kiimesi) belirlenir. Yani baglangic popiilasyonu birey sayisi

belirlenir [39].

2.3.1.2. Ama¢ Fonksiyonu (Uygunluk Degeri)

Popiilasyondaki hangi gen gruplarinin(kromozomlarin) gelecek nesle aktarilacagi ve
hangilerinin Glece8i uygunluk degerlerine goére belirlenir. Yani kromozomlarin,
basar1 derecesini gosteren bir degerlendirme islemidir. Maksimizasyon(¢oklama
problemi) ve minimizasyon(kisitli problemi) ig¢in uygunluk islevi birbirinden farkli

yontemler kullanilarak bulunur [39].

2.3.1.3. Dogal Secilim

Dogal segilim operatorii ile giiglii olan bireylerin hayatlarina devam etmesi ve bu
bireylerin giiclii ¢ocuklar olusturmasi hedeflenir [43]. Iste bu noktada hangi
bireylerin sonraki nesle aktarilacagi bazi se¢im operatorleri ile saglanir. Bunlardan
bazilar1; Rulet Carki Yontemi(en ¢ok kullanilan), Sirali Se¢im Yontemi, Turnuva

Yontemi ve Elitizm Yo6ntemleridir [39].

2.3.1.3.1. Rulet Carki Yontemi

Rulet Carki, en ¢ok kullanilan se¢im operatoriidiir. Rulet ¢carki maksimizasyon yani
en Dbiiyiikleme problemleri i¢in c¢alisan bir operatérdiir. Yani amag
fonksiyonu(uygunluk degeri) ne kadar biiylikse hayatta kalma olasilig1 o kadar biiytik

demektir. Rulet carki calisma prensibi su gelen basamaklara goredir [44]:
1.Biitiin fonksiyonlar i¢in amag¢ fonksiyonunun aldigi deger hesaplanir(fj).
2.Amagc fonksiyonunun toplam degeri bulunur(} f).

3.Her gen grubunun(kromozomun) hayatta kalma olasilig1 pi=fi/3_f bulunur.
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4.Hayatta kalma i¢in birikimli olasiliklart hesaplanir.
5.Rassal sayi atilir(birey sayisi kadar).
6.Atanan rassal sayilara denk gelen kromozomlar yeni bireylerdir.

2.3.1.3.2. Siral Se¢cim Yontemi

Popiilasyondaki kromozomlar uygunluk degerleri vasitasiyla iyiden kotiiye azalacak
sekilde siralanir ve siralama kullanilarak olasiliklar belirlenir. Bir rassal say1 atanarak

yeni nesilde olacak bireyler belirlenir [45].

2.3.1.3.3. Turnuva Yontemi

Rasgele, popiilasyondan bir grup kromozom segilir. Segilen bu grupta en iyi
uygunluk degeri olan kromozom yeni popiilasyona kopyalanir. Popiilasyon

biiyiikliigiine ulasana kadar bahsedilen isleme devam edilir [39]

2.3.1.3.4. Elitizm Yontemi

Glclii olan bireyin gelecek nesilde bulunmasini kesinlestirmek ve nesilleri daha
giiclii yapmak i¢in kullanilir. Donilisiim ve c¢aprazlama uygulandiktan sonra giiclii
olan birey olusturulan nesilde bulunmuyorsa, olusturulan nesildeki giigsiiz birey

oldiirtiliir ve 6nceki nesilde bulunan giiglii birey bu nesle aktarilir [45].

2.3.1.4. Caprazlama

Genetik algoritma islemindeki en 6nemli adimdir. Gayesi popiilasyonda mevcut
olmayan bireyleri olusturarak birey ¢esitliligini saglamaktir [45]. Yani iki
bireyin(kromozomun) karsilikli gen alis verisi yaparak yeni bireylerin meydana
gelmesini saglamaktir. Gen alig verisi yapilmadan Once c¢aprazlanma olasiligi
belirlenmelidir [39]. Caprazlama olasilig1 ¢ogunlukla 0.6-1.0 arasinda segcilir. Bu
olasilik her nesil igin farklilik gosterebilir. Yine bu olasiligin biiyiikk olmasi en iyi
¢Oziimden uzaklasilmasina, kii¢iik olmasi ise yavas bir sekilde sonuca ulasilmasini
saglar [45]. Birgok caprazlama yontemi kullanilmaktadir. Bunlardan bazilari; Basit
Caprazlama(tek noktali-¢ift noktali ¢aprazlama), Kismi Planli Caprazlama, Sirali

Caprazlama, Pozisyon Tabanli Caprazlama gibi yontemlerdir [44].

13



2.3.1.4.1. Tek Noktal Caprazlama

Tek Noktali Caprazlama(sekil.2.2), caprazlama noktasi 1 ile n-1 arasinda rasgele
olarak secilir. Secilen bu ¢aprazlama noktasindan sonraki genler yer degistirilerek iki

yeni birey olusturulur [39].

Ebeveynl 10110]01001 ey Cocukl  10110§11010

Ebeveyn2 1100011010  me— Cocuk2 11000401001

Sekil 2.2.Tek Noktali Caprazlama

2.3.1.4.2. Cok Noktali Caprazlama

Cok noktali Caprazlama(sekil 2.3), ¢aprazlama noktasi 1 ile n-1 arasinda birden fazla
rasgele nokta segilerek yapilir. Segilen bu caprazlama noktalar1 arasinda kalan

kisimlar yer degistirilerek yeni birey olusturulur [39].

Ebeveynl 10j11001J001 b Cocukl  10jo0012}010

Ebeveyn2 110011J010  e—) Cocuk2 11110014001

Sekil 2.3. Cok Noktali Caprazlama
2.3.1.4.3. Pozisyona Dayah Caprazlama

Pozisyona Dayali Caprazlama(sekil 2.4), sabit olacak genleri belirleme de kullanilan
bir yapi(kalip) vardir. Kalibin belirttigi noktalar degismezken diger diger

noktalardaki genler yer degistirir. Boylece yeni bireyin olusumu saglanir [39].
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Ebeveynl 347110489233

Ebeveyn2 001472892100

Kalip 111000110010
Cocuk1 347472482130
Cocuk2 001110899203

Sekil 2.4. Pozisyona Dayal1 Caprazlama

2.3.1.4.4. Siraya Dayal Caprazlama

Sekil 2.5’te goriildiigli gibi; kalipta 1’lerin gosterdikleri genler kullanilacak
caprazlama degerlerini gosterir. Ebeveyn 2°de 7, 2, 3 c¢aprazlanacak degerlerdir.

Ebeveyn 1’de 2, 3, 7 ile ayn1 sirali sekilde genler yer degistirir [39].

Ebeveynl 123456789045

Ebeveyn2 746128353196

Kalip 100010100000
Cocukl 172456389045
Cocuk?2 146528373196

Sekil 2.5. Siraya Dayal1 Caprazlama

2.3.1.5. Mutasyon

Genetik Algoritmada dongli belli bir degere geldikten sonra bireyler birbirlerine
benzemeye baglamaktadir. Bu durum ¢oziimiin daralmasina sebep olmaktadir. Sonug

olarak nesil ilerledikge birey cesitliligi saglanamaz duruma gelmektedir. Iste bu
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durumda bireylerin genlerine rasgele yer degisikligi yaptirilir ve bu sekilde birey

cesitliligi saglanir [39].

Bu operatérde en Onemli faktor, doniisim olasiligi faktoriidiir. Yani bir genin
dontisiim gegirme olasiligidir. Genel olarak doniisiim olasiligr 0.001-0.01 degerleri
arasindan seg¢ilir[45]. Baz1 donilisiim yontemleri sunlardir; Basit Doniisiim, Komsu iki
is1 degistirme, Keyfi iki isi degistirme, Keyfi {i¢ is degistirme ve Araya gen ekleyerek

degistirme yontemleridir.

2.3.1.5.1. Basit Doniisiim

Sekil 2.6’da goriildiigii gibi herhangi bir gen secilerek degistirilir [39].

Degisim Oncesi Degisim Sonrasi

Cocukl 101101 1010 e (Cocuk2 10110 0 1010

Sekil 2.6. Basit doniisiimiin uygulanmasi
2.3.1.5.2. Komsu ki Isi Déniisiim

Sekil 2.7°de goriildiigii gibi herhangi iki komsu gen segilerek yer degistirilir [39].

Degisim Oncesi Degisim Sonrasi

Cocuk1 25719432 —) Cocuk2 25791432

Sekil 2.7. Komsu iki genin doniisiimii
2.3.1.5.3. Keyfi iki Isi Doniisiim

Sekil 2.8’de goriildiigii gibi herhangi iki genin yerleri degistirilir [39].

Degisim Oncesi Degisim Sonrasi

Cocukl 25719432 —) Cocuk2 24791532

Sekil 2.8. Keyfi iki genin doniisiimii
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2.3.1.5.4. Keyfi Ug Isi Doniisiim

Sekil 2.9’da goriildiigii gibi herhangi {i¢ genin yerleri degistirilir [39].

Degisim Oncesi Degisim Sonrasi

Cocukl 25719432 —) Cocuk2 24759132

Sekil 2.9. Keyfi {i¢ genin doniisiimii
2.3.1.5.5. Araya Gen Ekleyerek Doniisiim

Sekil 2.10°da goriildigli gibi herhangi bir gen segilerek rasgele saga veya sola
kaydirilmasi gerceklestirilir [39].

Degisim Oncesi Degisim Sonrasi

Cocukl1 25719432 — Cocuk2 235791432

Sekil 2.10. Araya gen ekleyerek gen doniisiimii
2.3.1.6. Bitis Kriterleri

Yukarida anlatilan adimlar tamamlandiktan sonra dongiiniin sonlandirilmasi i¢in bazi

kriterler belirlenebilir. Bu kriterler farklilik gosterebilir. Bu kriterler:

1.Istenilen nesil sayisina ulasildiktan sonra déngiiler bitirilir ve kimin en ¢ok

uygunluk gosterdigi incelenir [46].

2.Uygunluk fonksiyonunda goriilen iyilesme belirli bir degerin altina indiginde islem

sonlandirilir [46].
3.Dongii i¢in belirli bir siire tayin edilir ve bu siire bittiginde dongii sonlandirilir [45].

4.Uygunluk fonksiyonu i¢in bir deger belirtilir ve bu degerden sonraki ilk dongiide

islem sonlandirilabilir [46].
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2.3.1.7. En iyi Sonu¢

Bir onceki baslikta belirtilen bitis kriterlerine ulasildiktan sonra, elde edilen en iyi
deger hedefledigimiz en iyi sonug¢ olarak kabul edilir. Bu sonug, problemin ¢oziimi

olarak belirtilir. Boylelikle Genetik Algoritma islemi tamamen bitmis olur [44].
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3. BULGULAR
3.1.Elektrik Yiak Tahmini

Diinya niifusunun artmasi, sanayilesmenin ilerlemesi, teknolojinin gelismesi gibi
sebepler beraberinde bazi sorunlar1 getirmistir. Gelismis iilkelere bakildiginda
ekonominin biiylimesi ile elektrik talebinin artmasinda dogrudan baglanti vardir.
Artan elektrik talebiyle birlikte enerjinin depo edilememesi ve iiretildigi anda
tiikketilmesi elektrik talep tahmininin ne kadar 6nemli oldugu gostermektedir [12].
Ulkemizde elektrik iiretiminde biiyilk pay sahibi kaynaklar disardan tedarik
edilmektedir. Dogru tahminlerin yapilmasi bu kaynaklarin kullaniminda da biiyiik

Onem arz etmektedir.

Elektrik yik tahmini, ge¢misteki verileri kullanarak gelecek yillarda ne kadar
elektrik ihtiyac1 olabilir ve bu ihtiyaca karsi onceden nasil Onlemler alinabilir
sorularinin cevaplandirilmasina biiylik kolaylik saglar. Mesela yapilan tahminin
diisiik ¢ikmasi, Onceden alimamayan Onlemlerden dolay1 elektrik kesintilerinin

artmasina sebep olabilir.

3.1.1. Veri

ABD Enerji Bilgi Idaresi (EIA) yakin tarih ve gecmis enerji istatistiksel verileri
kullanilarak bu elektrik yiik tahmini yapilmigtir. 11 farkli iretim kaynaklar goz
oniine alinarak onlarin yillara gore tiretim verileri kullanilarak tahminler yapilmistir.
Bu iiretim kaynaklari sirastyla komiir, hidroelektrik, yakitlar(fosil yakitlar, biokiitle,
hidrojen, uranyum), pompaj depolamali hidroelektrik, dogal gaz, niikleer enerji,
diger gazlar(yiiksek firin gazi, fosil yakitlardan tiiretilmis atik gazlar, propan ve
sentez gazlar1), diger yenilenebilir enerji kaynaklari(odun, kara likér, diger odun
atiklari, biyojenik belediye kat1 atiklari, ¢cp gazi, camur atiklari, tarim yan iriinleri,
diger biokiitle, gilines enerjisi. Riizgar enerjisi, jeotermal enerji), diger
kaynaklar(biyojenik olmayan belediye kat1 atiklari, piller, kiikiirt, lastik tiirevli yakit,
diger ¢esitli enerji kaynaklar1), petrokok ve petrol sivilari(damitilmis akaryakit, artik
akaryakait, jet yakiti, gazyagi, propan ve atik yag)’dir. Bu tahminlerde yillik ve ¢eyrek
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donemlik veriler kullanilmistir. Bu veriler elektrik veri tarayicisi(electricity data

browser) basliginda yaymlanmaktadir [47].

3.1.2. Holt-Winters Yonteminin Gergceklestirilmesi

Holt-Winters modelinin bilgisayar ortamina aktarilmasiyla tez c¢alismasina
baslanmistir. Bu y&ntemin programlanmasinda Matlab programi kullanilmustir. ilk
olarak Winters yontemiyle ilgili bir 6rnek [35] Matlab programinda kodlanmustir.
Daha sonra bu program gelistirilerek baska bir Ornekte uygulanabilecek seviye
getirilmistir. Winters yonteminin dogru tahminler yapabilmesi icin a, f ve ¥
Katsayilarinin uygun olmasi gerekmektedir. Ornekte bu katsayilar hazir verilmistir.

Iste bu noktada bu degerlerin dogru tespit edilmesine baslanmistir.

3.1.3. Holt-Winters ile Genetik Algoritma Entegreasyonu

[lk olarak Genetik Algoritma Matlab programinda kodlanmistir(EK B). Programlama
asamasinda amag fonksiyonu, hata kriterlerinin minimizasyonu olarak belirlenmistir.
Dogal segilimde Rulet Carki yontemi ve caprazlamada Tek Noktali Caprazlama
yontemleri kullanilmistir. Bitis kriteri olarak bir iterasyon sayisi belirlenmistir
(programda bu sayinin kullanici tarafindan girilmesi istenmistir.). Bu bilgiler 15181inda
alt program fonksiyonu olarak kodlanan genetik algoritma adimlari ana fonksiyonla
yani Winters programiyla birlestirilmistir. Bu birlesimle ortaya en iyi a, B, ve ¥
degerlerini bulmaya ¢alisan ve gercek degerlere en yakin tahminler {iretmesi istenen

bir program ¢ikmustir(EK A).

3.1.4.Y1llik Verilerin Sonuclar:

Yillik(12 aylik) tahminlerde 18 yillik veri kullanilarak modeller elde edilmis ve
sonrasinda son 12 ayin tahmini gerceklestirilerek test islemi yapilmistir. 11 farkli
veri seti lizerinde iki farkli seri davranisi incelenmis olup sonuglart gelecek

sayfalarda gosterilmistir.

Niikleer Enerji ile elektrik iiretimi serisinde yapilan model c¢aligmasinda 500
iterasyonluk gerceklestirilen egitimde 11 iterasyondan sonra degisikligin fazla

olmadigr goriilmiistiir(Sekil 3.1). Diger modellerde de ayn1 sekiller elde edilmistir.
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Sekil 3.1. Niikleer Enerji iterasyon-MAD grafigi

Ilk veri seti olan kdmiir ile elektrik iiretimi serisinde yapilan model ¢alismasinda 500
iterasyonluk gergeklestirilen egitimde 11 iterasyondan sonra degisikligin fazla
olmadigi goriilmistiir. Yapilan egitimden(1-200 arasi) sonra test(200’den sonra)
yapilmistir. Bu sonuglar sekil 3.2 ve tablo 3.1’de gosterilmistir. Tablo4.1’e
bakildiginda hata yilizdelerinde MAPE’nin diisiik ¢iktig1 goriilmektedir. Bunun en
biiyiilk sebebi yine tablo 3.1’deki Winters katsayr sonuglarina bakildiginda,
gelistirilen programimn dogru winters katsayilarini  bulabilmesindendir. Hata
yiizdelerinin diisik ¢ikmasi Sekil 3.2°ye bakildiginda gercek degerlerle tahmin
degerlerinin biiyiik o6lglide Ortiistiigiinii gostermektedir. Yani tahmin degerlerinin

gercek degerlere yakin sonuglar verdigi goriilmektedir.
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Sekil 3.2. Komiirden tiretilen elektrik tahmini

Tablo 3.1. Komiirden iiretilen elektrik tahmininde kullanilan degerler

MAD MAPE (%) MPE (%)
Egitim 2101,17 6,630 -1,450
Test 2185 9,079 -0,839
Alfa,beta,gama 0,553 0,008 0,565

Geleneksel hidroelektrik ile elektrik tiretimi serisinde yapilan model c¢aligmasinda
500 iterasyonluk gergeklestirilen egitimde 10 iterasyondan sonra degisikligin fazla
olmadig1 goriilmiistiir. Yapilan egitimden(1-200 arasi) sonra test(200’den sonra)
yapilmistir. Bu sonuglar sekil 3.3 ve tablo 4.2°de gosterilmistir. Tablo 3.2’ye
bakildiginda egitim agsamasinda hata yiizdelerinden MAPE diisiik seyrederken test
asamasinda yiikselmistir. Yine tablo 3.2’deki Winters Kkatsayr sonuglarina
bakildiginda, egitim siirecinin iyi ge¢mesine ragmen gelistirilen programin istenilen
winters katsayilarii1 bulamamistir. Hata yiizdelerinin diisiik ¢ikmasi Sekil 3.3’e
bakildiginda gercek degerlerle tahmin degerleri egitim asamasinda biiylik oranda
oOrtiigirken test asamasinda sapma olmustur. Yani tahmin degerlerinin gergek

degerlerle diisiik oranda ortiistiigii goriilmektedir.
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Sekil 3.3. Geleneksel hidroelektrik tahmini

200 220

Tablo 3.2. Geleneksel Hidroelektrik tahmininde kullanilan degerler

MAD MAPE (%) MPE(%)
Egitim 229,35 13,006 -0,984
Test 396,806 20,9111 -16,092
Alfa,beta,gama 0,846 0,106 0,470

Yakitlar ile elektrik iiretimi serisinde yapilan model ¢aligmasinda 500 iterasyonluk
gergeklestirilen egitimde 10
gorilmistiir. Yapilan egitimden(1-200 arasi) sonra test(200’den sonra) yapilmustir.
Bu sonuglar sekil 3.4 ve tablo 4.3’te gosterilmistir. Tablo 3.3’e bakildiginda hem
egitim hem de test asamasinda hata yiizdelerinden MAPE c¢ok diisiik seyretmektedir.
Bunun en biiyiik sebebi yine tablo 3.3’teki Winters katsay1 sonuglarina bakildiginda,
gelistirilen programin dogru winters katsayilarin1 bulabilmesindendir. Sekil 3.4’e
bakildiginda gergek degerlerle tahmin degerleri hem egitim hem de test agamasinda

biiylik oranda Ortiistiigi goriilmistiir. Yani tahmin degerleri gergek degerlere ok

yakin sonuclar vermistir.
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Sekil 3.4. Yakatlarla iiretilen elektrik tahmini
Tablo 3.3. Yakatlarla iiretilen elektrik tahmininde kullanilan degerler
MAD MAPE (%) MPE (%)
Egitim 3981,70 3272 -0,745
Test 9634,824 6,880 6,880
Alfa,beta1gama 0,40 0,016 0,243

Pompaj Depolamali hidroelektrik ile elektrik tiretimi serisinde yapilan model
caligmasinda 500 iterasyonluk gergeklestirilen egitimde 11 iterasyondan sonra
degisikligin fazla olmadigi gorilmistir. Yapilan egitimden(1-200 arasi) sonra
test(200’den sonra) yapilmistir. Bu sonuglar sekil 3.5 ve tablo 3.4’de gosterilmistir.
Tablo 3.4’e¢ bakildiginda egitim asamasinda hata yiizdelerinden MAPE yiiksek
seyrederken test asamasinda dismiistiir. Yine tablo 3.4’deki Winters katsayi
sonuglarina bakildiginda, gelistirilen programin dogru winters Kkatsayilarini
bulabilmesiyle biiyiikk oranda ortiisen tahmin sonuglart vermistir. Sekil 3.5e
bakildiginda gercek degerlerle tahmin degerleri arasinda egitim asamasinin dortte
ticlinde sapmalar meydana gelirken diger kisim ve test asamasinda biiylik oranda
ortlisme goriilmektedir. Yani tahmin degerleri gergek degerlere ¢ok yakin sonuglar

vermistir.
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Sekil 3.5. Pompaj Depolamali Hidroelektrik tahmini

Tablo 3.4. Pompaj Depolamali Hidroelektrik tahmininde kullanilan degerler

MAD MAPE (%) MPE(%)
Egitim 21,275 24,242 -0,677
Test 10,582 13,090 -11,697
Alfa,beta,gama 0,51 0,568 0,177

Dogal Gaz ile elektrik tiretimi serisinde yapilan model ¢alismasinda 500 iterasyonluk
gerceklestirilen egitimde 11 iterasyondan sonra degisikligin fazla olmadigi
gorilmistiir. Yapilan egitimden(1-200 arasi) sonra test(200’den sonra) yapilmustir.
Bu sonuglar sekil 3.6 ve tablo 3.5’de gosterilmistir. Tablo 3.5’e bakildiginda hem
egitim hem de test asamasinda hata ylizdelerinden MAPE ¢ok diisiik seyretmektedir.
Bunun en biiylik sebebi yine tablo 3.5’deki Winters katsayi sonuglarina bakildiginda,
gelistirilen programin dogru winters katsayilarin1 bulabilmesindendir. Sekil 3.6’ya
bakildiginda gercek degerlerle tahmin degerleri egitim asamasinda biiylik oranda
ortigiirken test asamasinda diisiik oranda bir sapma meydana gelmistir. Yani tahmin

degerleri gercek degerlere cok yakin sonuglar vermistir.
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Sekil 3.6. Dogalgazdan iiretilen elektrik tahmini

180

200

Tablo 3.5. Dogal gazdan iiretilen elektrik tahmininde kullanilan degerler

220

MAD MAPE (%) MPE (%)
Egitim 2710,407 6,693 -0,618
Test 8252,223 15,683 15,683
Alfa,beta,gama 0,739 0,057 0,640

Niikleer Enerji ile elektrik iiretimi serisinde yapilan model calismasinda 500
iterasyonluk gergeklestirilen egitimde 10 iterasyondan sonra degisikligin fazla
olmadig1 goriilmiistiir. Yapilan egitimden(1-200 arasi) sonra test(200’den sonra)
yapilmigtir. Bu sonuglar sekil 3.7 ve tablo 3.6’da gosterilmistir. Tablo 3.6’ya
bakildiginda hem egitim hem de test asamasinda hata ylizdelerinden MAPE c¢ok
diisiik seyretmektedir. Bunun en biiyiik sebebi yine tablo 3.6’daki Winters katsay1
sonuclarina bakildiginda, gelistirilen programin dogru winters katsayilarim
bulabilmesindendir. Sekil 3.7°ye bakildiginda gercek degerlerle tahmin degerleri
hem egitim hem de test asamasinda biiylik oranda Ortiistiigli goriilmektedir. Yani

tahmin degerleri ger¢ek degerlere ¢cok yakin sonuglar vermistir.
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Tablo 3.6. Niikleer enerjiden iiretilen elektrik tahmininde kullanilan degerler

MAD MAPE (%) MPE (%)
Egitim 899,871 3,093 -0,38789
Test 1473,406 4,558 4557
Alfa,beta,gama 0,739 0,082 0,259

Diger Gazlar ile elektrik iiretimi serisinde yapilan model c¢aligmasinda 500
iterasyonluk gerceklestirilen egitimde 11 iterasyondan sonra degisikligin fazla
olmadig1 goriilmiistiir. Yapilan egitimden(1-200 arasi) sonra test(200’den sonra)
yapilmistir. Bu sonuglar sekil 3.8 ve tablo 3.7°de gosterilmistir. Tablo 3.7’ye
bakildiginda egitim agsamasinda hata yiizdelerinden MAPE yiiksek seyrederken test
asamasinda diigsmiistiir. Yine tablo 3.7°deki Winters katsay1 sonuglarina bakildiginda,
gelistirilen programin dogru winters katsayilarin1 bulabilmesiyle biiyiik oranda
ortiisen tahmin sonuglar1 vermistir. Sekil 3.8’e bakildiginda gergek degerlerle tahmin
degerleri arasinda egitim asamasinin yarisinda sapmalar meydana gelirken diger

yarisinda ve test asamasinda biiyiikk oranda ortiisme goriilmektedir. Yani tahmin

degerleri gergek degerlere cok yakin sonuglar vermistir.
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Sekil 3.8. Diger gazlardan iiretilen elektrik tahmini

Tablo 3.7. Diger gazlardan iiretilen elektrik tahmininde kullanilan degerler

MAD MAPE (%) MPE (%)
Egitim 50,246 20,714 -10,674
Test 42,962 13,200 11577
Alfa,beta,gama 0,495 0,0036 0,980

Diger yenilenebilir

caligmasinda 500 iterasyonluk gergeklestirilen egitimde 10 iterasyondan sonra
degisikligin fazla olmadigi goriilmistiir. Yapilan egitimden(1-200 arasi) sonra
test(200’den sonra) yapilmistir. Bu sonuglar sekil 3.9 ve tablo 3.8’de gosterilmistir.
Tablo 3.8’e bakildiginda hem egitim hem de test asamasinda hata yiizdelerinden
MAPE c¢ok diisiik seyretmektedir. Bunun en biiylik sebebi yine tablo 3.8’deki
Winters katsayr sonucglarmma bakildiginda, gelistirilen programin dogru winters
katsayilarin1 bulabilmesindendir. Sekil 3.9’a bakildiginda gercek degerlerle tahmin

degerleri hem egitim hem de test asamasinda biiylik oranda ortiistiigli goriilmektedir.

kaynaklar ile elektrik iiretimi

serisinde yapilan model

Yani tahmin degerleri gercek degerlere ¢ok yakin sonuglar vermistir.
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Sekil 3.9. Diger yenilenebilir kaynaklardan iiretilen elektrik tahmini

Tablo 3.8. Diger yenilenebilir kaynaklardan iiretilen elektrik tahmininde kullanilan

degerler
MAD MAPE (%) MPE(%)
Egitim 723,207 6,360 0,030
Test 1487,623 5,291 2,360
Alfa,beta,gama 0,071 0,322 0,358

Diger Kaynaklar ile elektrik iiretimi serisinde yapilan model ¢aligmasinda 500
iterasyonluk gerceklestirilen egitimde 11 iterasyondan sonra degisikligin fazla
olmadig1 goriilmiistiir. Yapilan egitimden(1-200 arasi) sonra test(200’den sonra)
yapilmigtir. Bu sonuglar sekil 3.10 ve tablo 3.9°da gosterilmistir. Tablo 3.9’a
bakildiginda hem egitim hem de test asamasinda hata yiizdelerinden MAPE cok
diisiik seyretmektedir. Bunun en biiyiik sebebi yine tablo 3.9’daki Winters katsay1
sonuclarina bakildiginda, gelistirilen programin dogru winters katsayilarini
bulabilmesindendir. Sekil 3.10’a bakildiginda gercek degerlerle tahmin degerleri
egitim asamasinda biiyiikk oranda Ortiisiirken test asamasinda meydana gelen

sapmadan dolay1 gercek deger ile tahmin degerleri diisiik oranda ortiismektedir.
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Sekil 3.10. Diger kaynaklardan iiretilen elektrik tahmini

Tablo 3.9. Diger kaynaklardan iiretilen elektrik tahmininde kullanilan degerler

MAD MAPE (%) MPE (%)
Egitim 34,678 5,908 1,148
Test 46,126 8,688 2972
Alfa,beta,gama 0,656 0,024 0,220

Petrokok ile elektrik iiretimi serisinde yapilan model ¢alismasinda 500 iterasyonluk
gerceklestirilen egitimde 10 iterasyondan sonra degisikligin fazla olmadig
goriilmiistiir. Yapilan egitimden(1-200 aras1) sonra test(200’den sonra) yapilmuistir.
Bu sonuglar sekil 3.11 ve tablo 3.10’da gosterilmistir. Tablo 3.10’a bakildiginda hem
egitim hem de test asamasinda hata yiizdelerinden MAPE ¢ok yiiksek
seyretmektedir. Bunun en biyiik sebebi yine tablo 3.10°daki Winters katsayi
sonuglarina bakildiginda, gelistirilen programin dogru winters Kkatsayilarini
bulamamasindandir. Sekil 3.11’e bakildiginda ger¢ek degerlerle tahmin degerleri
egitim asamasmin dortte birlik boliimiinde Ortlisiirken diger boliimde ve test
asamasinda yiiksek oranda sapmalar olmustur. Yani dogru tahmin sonuglar

verememistir.
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Sekil 3.11. Petrokok ile iiretilen elektrik tahmini

Tablo 3.10. Petrokok ile iiretilen elektrik tahmininde kullanilan degerler

MAD MAPE (%) MPE (%)
Egitim 436,983 46,334 -15,441
Test 368,812 57,654 48525
Alfa,beta,gama 0,631 0127 0,613

Petrol sivilar1 ile elektrik {iretimi serisinde yapilan model c¢alismasinda 500
iterasyonluk gerceklestirilen egitimde 11 iterasyondan sonra degisikligin fazla
olmadig1 goriilmiistiir. Yapilan egitimden(1-200 arasi) sonra test(200°den sonra)
yapilmistir. Bu sonuglar sekil 3.12 ve tablo 3.11°de gosterilmistir. Tablo 3.11%e
bakildiginda hem egitim hem de test asamasinda hata yiizdelerinden MAPE c¢ok
yiiksek seyretmektedir. Bunun en biiyiik sebebi yine tablo 3.11’deki Winters katsay1
sonuglarina bakildiginda, gelistirilen programin dogru winters Kkatsayilarini
bulamamasindandir. Sekil 3.12°ye bakildiginda gercek degerlerle tahmin degerleri
egitim asamasmin dortte birlik boliimiinde oOrtiisiirken diger boliimde ve test
asamasinda yiiksek oranda sapmalar olmustur. Yani dogru tahmin sonuglar

verememistir.
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Tablo 3.11. Petrol sivilari ile iiretilen elektrik tahmininde kullanilan degerler

MAD MAPE (%) MPE(%)
Egitim 425,725 43,728 -14,902
Test 379,825 57,929 57,651
Alfa,beta,gama 0711 0,063 0,598

3.1.5.Ceyrek Donemlik Verilerin Sonuclari

Komiir ile elektrik tiretimi serisinde yapilan model ¢aligmasinda 500 iterasyonluk
gerceklestirilen egitimde 10
gorilmistiir. Yapilan egitimden(1-200 arasi) sonra test(200’den sonra) yapilmustir.
Bu sonuglar sekil 3.13 ve tablo 3.12°de gosterilmistir. Tablo 3.12’deki Winters
katsay1 sonuglarina bakildiginda, gelistirilen programin dogru winters katsayilarini
bulabilmesiyle biiyilkk oranda Ortiisen tahmin sonuglari vermistir. Sekil 3.13’e
bakildiginda gercek degerlerle tahmin degerleri arasinda egitim agsamasinin sapmalar

meydana gelirken test asamasinda Ortiistiigii goriilmektedir. Yani tahmin degerleri

gercek degerlere ¢ok yakin sonuglar vermistir.
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Sekil 3.13. Komiirden {iretilen elektrik tahmini

Tablo 3.12. Kémiirden iiretilen elektrik tahmininde kullanilan degerler

MAD MAPE (%) MPE (%)
Egitim 8325,30 8,439 -0,842
Test 5617,832 7,881 -3,802
Alfa,beta,gama 0,522 0344 0,459

Geleneksel hidroelektrik ile elektrik tiretimi serisinde yapilan model ¢aligmasinda

500 iterasyonluk gergeklestirilen egitimde 11 iterasyondan sonra degisikligin fazla

olmadig1 goriilmiistiir. Yapilan egitimden(1-200 arasi) sonra test(200’den sonra)

yapilmistir. Bu sonuglar sekil 3.14 ve tablo 3.13’de gosterilmistir. Tablo 3.13’e

bakildiginda hem egitim agsamasinda hem de test asamasinda MAPE degerleri biraz

yiiksek seyretmistir. Yine tablo 3.13’deki Winters katsayi sonuglarina bakildiginda,

gelistirilen programin winters katsayilarini istenilen degerlere yakin bulmustur. Hata

ylizdelerinin biraz yiiksek ¢ikmasi Sekil 3.14’e bakildiginda gergek degerlerle tahmin

degerleri hem egitim hem de test asamasinda diisiik oranda ortiismesine yol agmustir.

Yani tahmin degerlerinin gercek degerlerle diisiik oranda Ortiistiigli goriilmektedir.
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Sekil 3.14. Geleneksel hidroelektrik tanmini

Tablo 3.13. Gelene

ksel Hidroelektrik tahmininde kullanilan degerler

MAD MAPE (%) MPE (%)
Egitim 711,363 13,894 -5,368
Test 623,378 12,385 12,385
Alfa,beta,gama 0029 0,347 0,442

.Yakatlar ile elektrik iiretimi serisinde yapilan model ¢aligmasinda 500 iterasyonluk

gerceklestirilen egitimde 10

iterasyondan sonra degisikligin fazla olmadig

gorilmistiir. Yapilan egitimden(1-200 arasi) sonra test(200’den sonra) yapilmustir.

Bu sonuglar sekil 3.15 ve tablo 3.14’de gosterilmistir. Tablo 3.14’e bakildiginda hem

egitim hem de test asamasinda hata yilizdelerinden MAPE ¢ok diisiik seyretmektedir.

Bunun en biiyliikk sebebi yine tablo 3.14’deki Winters katsayr sonuglarina

bakildiginda, gelistirilen programin dogru winters katsayilarini bulabilmesindendir.

Sekil 3.15’¢ bakildiginda gergek degerlerle tahmin degerleri hem egitim hem de test

asamasinda biiyiik oranda Ortlistiigii goriilmektedir. Yani tahmin degerleri gergek

degerlere ¢cok yakin sonuglar vermistir.
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Sekil 3.15. Yakitlarla iiretilen elektrik tahmini

Tablo 3.14. Geleneksel Hidroelektrik tahmininde kullanilan degerler

MAD MAPE (%) MPE(%)
Egitim 12404,346 3,443 -1,181
Test 23647,692 5,768 4,699
Alfa,beta,gama 0418 0123 0,742

Pompaj Depolamali hidroelektrik ile elektrik {iretimi serisinde yapilan model
caligmasinda 500 iterasyonluk gerceklestirilen egitimde 11 iterasyondan sonra
degisikligin fazla olmadigi goriilmistiir. Yapilan egitimden(1-200 arasi) sonra
test(200’den sonra) yapilmistir. Bu sonuglar sekil 3.16 ve tablo 3.15°de
gosterilmistir. Tablo 3.15°e bakildiginda egitim asamasinda hata yiizdelerinden
MAPE yiiksek seyrederken test asamasinda diismiistiir. Yine tablo 3.15°deki Winters
katsay1 sonuglarina bakildiginda, gelistirilen programin dogru winters katsayilarin
bulabilmesiyle biiyiik oranda ortiisen tahmin sonuglari vermistir. Sekil 3.16’ya
bakildiginda gercek degerlerle tahmin degerleri arasinda egitim asamasinin dortte
iciinde sapmalar meydana gelirken diger kisim ve test asamasinda biiyiik oranda
ortiisme goriilmektedir. Yani tahmin degerleri gercek degerlere ¢ok yakin sonuglar

vermistir.
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Sekil 3.16. Pompaj Depolamali Hidroelektrik tahmini

Tablo.3.15. Pompaj Depolamali Hidroelektrik tahmininde kullanilan degerler

MAD MAPE (%) MPE (%)
Egitim 51,145 31,610 7,072
Test 7,725 3,017 0,205
Alfa,beta,gama 0165 0,025 0,170

Dogal Gaz ile elektrik tiretimi serisinde yapilan model ¢alismasinda 500 iterasyonluk
gerceklestirilen egitimde 10 iterasyondan sonra degisikligin fazla olmadig
goriilmiistiir. Yapilan egitimden(1-200 aras1) sonra test(200’den sonra) yapilmuistir.
Bu sonuglar sekil 3.17 ve tablo 3.16°da gosterilmistir. Tablo 3.16’ya bakildiginda
hem egitim hem de test asamasinda hata yiizdelerinden MAPE c¢ok diisiik
seyretmektedir. Bunun en biiyilik sebebi yine tablo 3.16’daki Winters katsay1
sonuglarina bakildiginda, gelistirilen programim dogru winters katsayilarini
bulabilmesindendir. Sekil 3.17°ye bakildiginda gercek degerlerle tahmin degerleri
egitim asamasinda biiyiik oranda ortiisiirken test asamasinda diisiik oranda bir sapma
meydana gelmistir. Yani tahmin degerleri gercek degerlere ¢ok yakin sonuglar

vermistir.
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Sekil 3.17. Dogal gazdan iiretilen elektrik tahmini

Tablo 3.16. Dogal gazdan iiretilen elektrik tahmininde kullanilan degerler

MAD MAPE (%) MPE(%)
Egitim 10445,329 8,764 -3,075
Test 11818,380 8,318 8,318
Alfa,beta,gama 0,724 0,043 0,375

Niikleer Enerji ile elektrik iiretimi serisinde yapilan model calismasinda 500
iterasyonluk gerceklestirilen egitimde 10 iterasyondan sonra degisikligin fazla
olmadig1 goriilmiistiir. Yapilan egitimden(1-200 arasi) sonra test(200’den sonra)
yapilmistir. Bu sonuglar sekil 3.18 ve tablo 3.17°de gosterilmistir. Tablo 3.17’ye
bakildiginda hem egitim hem de test asamasinda hata yiizdelerinden MAPE c¢ok
diisiik seyretmektedir. Bunun en biiyiik sebebi yine tablo 3.17°deki Winters katsay1
sonuclarina bakildiginda, gelistirilen programin dogru winters katsayilarini
bulabilmesindendir. Sekil 3.18’e bakildiginda gercek degerlerle tahmin degerleri
hem egitim hem de test asamasinda bliylik oranda Ortiistiigii goriilmektedir. Yani

tahmin degerleri gergek degerlere ¢cok yakin sonuglar vermistir.
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Tablo 3.17. Niikleer enerjiden iiretilen elektrik tahmininde kullanilan degerler

MAD MAPE (%) MPE(%)
Egitim 2296,710 2,597 -0,703
Test 4060,122 4,195 4195
Alfa,beta,gama 0,250 0,343 0,202

Diger Gazlar ile elektrik iiretimi serisinde yapilan model ¢aligmasinda 500

iterasyonluk gerceklestirilen egitimde 11 iterasyondan sonra degisikligin fazla

olmadigi goriilmiistiir. Yapilan egitimden(1-200 arasi) sonra test(200’den sonra)

yapilmistir. Bu sonuglar sekil 3.19 ve tablo 3.18’de gosterilmistir. Tablo 3.18’deki

Winters katsayr sonucglarma bakildiginda, gelistirilen programin dogru winters

katsayilarin1 bulabilmesiyle biiylik oranda Ortiisen tahmin sonuglar1 vermistir. Sekil

3.19’a bakildiginda ger¢ek degerlerle tahmin degerleri arasinda egitim asamasinin

sapmalar meydana gelirken test asamasinda diisiik oranda yakinlasma goriilmektedir.

Yani tahmin degerleri ger¢ek degerlere diisiik oranda ortlisen sonuglar vermistir.
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Sekil 3.19. Diger gazlardan iiretilen elektrik tahmini

Tablo 3.18. Diger gazlardan iiretilen elektrik tahmininde kullanilan degerler

MAD MAPE (%) MPE (%)
Egitim 134,989 19,197 -6,459
Test 76,569 7588 5,047
Alfa,beta,gama 0,182 0,674 0,679

Diger yenilenebilir kaynaklar ile elektrik {iretimi serisinde yapilan model
caligmasinda 500 iterasyonluk gergeklestirilen egitimde 10 iterasyondan sonra
degisikligin fazla olmadigi goriilmistiir. Yapilan egitimden(1-200 arasi) sonra
test(200’den sonra) yapilmistir. Bu sonuglar sekil 3.20 ve tablo 3.19°da
gosterilmistir. Tablo 3.19’a bakildiginda hem egitim hem de test agamasinda hata
yiizdelerinden MAPE ¢ok diisiik seyretmektedir. Bunun en biiyiik sebebi yine tablo
3.19°daki Winters katsay1 sonuglarina bakildiginda, gelistirilen programin dogru
winters katsayilarin1  bulabilmesindendir. Sekil 3.20°ye bakildiginda gercek
degerlerle tahmin degerleri hem egitim hem de test asamasinda biiyiik oranda
ortiistiigli goriilmektedir. Yani tahmin degerleri gercek degerlere cok yakin sonuglar

vermistir.
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Sekil 3.20. Diger yenilenebilir kaynaklardan iiretilen elektrik tahmini

Tablo 3.19. Diger yenilenebilir kaynaklardan iiretilen elektrik tahmininde kullanilan

degerler
MAD MAPE (%) MPE(%)
Egitim 1653,655 4,973 1,238
Test 2728,897 3,405 0538
Alfa,beta,gama 0,152 0,406 0,752

Diger Kaynaklar ile elektrik iiretimi serisinde yapilan model ¢alismasinda 500
iterasyonluk gerceklestirilen egitimde 11 iterasyondan sonra degisikligin fazla
olmadig1 goriilmiistiir. Yapilan egitimden(1-200 arasi) sonra test(200’den sonra)
yapilmistir. Bu sonuglar sekil 3.21 ve tablo 3.20°de gosterilmistir. Tablo 3.20’ye
bakildiginda hem egitim hem de test asamasinda hata yiizdelerinden MAPE c¢ok
diisiik seyretmektedir. Bunun en biiyiik sebebi yine tablo 3.20’deki Winters katsayi
sonuclarina bakildiginda, gelistirilen programin dogru winters katsayilarini
bulabilmesindendir. Sekil 4.21°e bakildiginda gercek degerlerle tahmin degerleri test
asamasinda biiyiikk oranda ortligiirken egitim asamasinda meydana gelen sapmadan

dolay1 gercek deger ile tahmin degerleri diislik oranda ortiismektedir.
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Sekil 3.21. Diger kaynaklardan iiretilen elektrik tahmini

Tablo 3.20. Diger kaynaklardan iiretilen elektrik tahmininde kullanilan degerler

MAD MAPE (%) MPE (%)
Egitim 141,322 8,061 -2,455
Test 90,010 5,372 2,435
Alfa,beta,gama 0.172 0,627 0,712

Petrokok ile elektrik iiretimi serisinde yapilan model ¢alismasinda 500 iterasyonluk
gerceklestirilen egitimde 11 iterasyondan sonra degisikligin fazla olmadig:
goriilmistiir. Yapilan egitimden(1-200 aras1) sonra test(200’den sonra) yapilmstir.
Bu sonuglar sekil 3.22 ve tablo 3.21°de gosterilmistir. Tablo 3.21’¢ bakildiginda
hem egitim hem de test asamasinda hata yilizdelerinden MAPE ¢ok yiiksek
seyretmektedir. Bunun en biiyilk sebebi yine tablo 3.21’deki Winters katsayi
sonuglarina bakildiginda, gelistirilen programin dogru winters Kkatsayilarini
bulamamasindandir. Sekil 3.22°ye bakildiginda gercek degerlerle tahmin degerleri
egitim asamasmin dortte birlik boliimiinde Ortlisiirken diger boliimde ve test
asamasinda yiiksek oranda sapmalar olmustur. Yani dogru tahmin sonuglar

verememistir.
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Sekil 3.22. Petrokok ile iiretilen elektrik tahmini

Tablo 3.21. Petrokok ile iiretilen elektrik tahmininde kullanilan degerler

MAD MAPE (%) MPE(%)
Egitim 1423,743 55,283 -20,190
Test 845,938 44,095 44,095
Alfa,beta,gama 0431 0,268 0,237

Petrol sivilart ile elektrik {iretimi serisinde yapilan model caligmasinda 500
iterasyonluk gergeklestirilen egitimde 10 iterasyondan sonra degisikligin fazla
olmadig1 goriilmiistiir. Yapilan egitimden(1-200 arasi) sonra test(200’den sonra)
yapilmistir. Bu sonuglar sekil 3.23 ve tablo 3.22°de gosterilmistir. Tablo 3.22’ye
bakildiginda hem egitim hem de test asamasinda hata yiizdelerinden MAPE cok
yiiksek seyretmektedir. Bunun en biiyiik sebebi yine tablo 3.22’deki Winters katsay1
sonuclarina bakildiginda, gelistirilen programin dogru winters katsayilarini
bulamamasindandir. Sekil 3.23’e bakildiginda gergek degerlerle tahmin degerleri
egitim asamasinin dortte birlik boliimiinde Ortiisiirken diger boliimde ve test
asamasinda yiiksek oranda sapmalar olmustur. Yani dogru tahmin sonuglar

verememistir.
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Sekil 3.23. Petrol sivilari ile iiretilen elektrik tahmini

Tablo 3.22. Petrol sivilari ile iiretilen elektrik tahmininde kullanilan degerler

MAD MAPE (%) MPE (%)
Egitim 1461915 57,233 -21,830
Test 808,713 41,027 41,027
Alfa,beta,gama 0,442 0,343 0,248
3.1.6 Yiik tahmini genel degerlendirmesi
Tablo 3.23. Genel goriiniim
Aylik Tahmin Ceyreklik Tahmin
Egitim Test Egitim Test
MAD MAPE | MPE MAD MAPE | MPE MAD MAPE | MPE MAD MAPE | MPE
1 | 21011 | 6,630 -1,450 2185 9,079 -0,83 8325,30 8,439 -0,842 5617,83 | 7,881 -3,802
2 | 229,35 | 13,006 | -0,984 396,8 20,91 -16,0 711,363 13,894 | -5,368 623,378 | 12,385 | 12,385
3 | 39817 | 3,272 -0,745 9634,8 | 6,880 6,880 | 12404,34 | 3,443 -1,181 23647,6 | 5,768 4,699
4 21,275 | 24,242 | -0,677 10,582 | 13,090 | -11,6 51,145 31,610 | 7,072 7,725 3,017 0,205
5 | 27104 | 6,693 -0,618 8252,2 | 15,683 | 15,68 | 1044532 | 8,764 -3,075 11818,3 | 8,318 8,318
6 | 899,87 | 3,093 -0,387 14734 | 4,558 4557 | 2296,710 | 2,597 -0,703 4060,12 | 4,195 4,195
7 | 50,246 | 20,714 | -10,67 42,962 | 13,200 | -115 134,989 19,197 | -6,459 76,569 7,588 5,047
8 | 723,20 | 6,360 0,030 1487,6 | 5,291 2,360 | 1653,655 | 4,973 1,238 2728,89 | 3,405 0,538
9 | 34,678 | 5,908 -1,148 46,126 | 8,688 2,972 | 141,322 8,061 -2,455 90,010 5,372 2,435
10 | 436,98 | 46,334 | -15/44 368,81 | 57,654 | 48,52 | 1423,743 | 55,283 | -20,190 | 845,938 | 44,095 | 44,095
11 | 425,72 | 43,728 | -14,90 379,82 | 57,929 | 57,65 | 1461,915 | 57,233 | -21,830 | 808,713 | 41,027 | 41,027

Yapilan caligmalar 15181inda genel itibariyla gercek degerlere yakin tahmin degerleri

elde edilmistir. Yillik verilerin egitilmesi ve test edilmesi ¢eyrek donem verilerine
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gore daha basarili olmustur. Ayrica bu basarili sonuglarda gecmisten gelecege doru

yaklastik¢a yakin ge¢mis verilerinin tahmine daha ¢ok etki ettigi goriilmiistiir.

Yillik verilerin kullanildigi tahminlerde niikleer enerji ve diger yenilenebilir
kaynaklardan iiretilen elektrik tahmini en basarili sonuglart gosterirken, petrokok ve
petrol sivilart ile iretilen elektrik tahminleri en kotii sonuglart vermistir. Ceyrek
donem verilerinin kullanildig1 tahminlerde diger yenilenebilir kaynaklardan {iretilen
elektrik tahmini en iyi sonucu verirken, petrokok ve petrol sivilari ile iiretilen elektrik
tahminleri en ko6tii sonuglart vermistir. Her iki donemde de petrokok ve petrol sivilari

ile elektrik tiretilen elektrik tahmini en kotli sonuglar1 vermistir.

MAPE degerleri sekilleri yorumlamamiza biiyiikk oranda katki saglamistir.
Yukaridaki tabloda(tablo 3.23) goriildiigii gibi MAPE degerleri diistilkge tahmin
degerlerinin gergek degerlerle ortiisme orani artmaktadir. Tam tersine MAPE degeri
yiikseldik¢e tahmin degerlerinin gercek degerlerden uzaklastigi goriilmektedir. Yani
tablo incelendiginde yukarida bahsettigimiz en iyi sonuglar1 veren niikleer enerji ve
diger yenilenebilir kaynaklar en diisiik MAPE degerlerine sahiptir. Yine en kotii

sonuglar1 veren petrokok ve petrol sivilari en yiikksek MAPE degerlerine sahiptir.
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4 TARTISMA-SONUC VE ONERILER

Ekonomilerin bliylimesi, niifusun artmasi ve sanayilesmenin ilerlemesi gibi
sebeplerden elektrik enerjisine olan ihtiya¢ ciddi miktarda artmistir. Bu ihtiyacin
giderilmesi i¢in iiretim planlamasinin iyi yapilmas1 6nemli hale gelmistir. Iste bu
iiretim planlama c¢alismalarindan biri de Onceden iiretim miktarinin tahmin
edilmesidir. Bu tahminler 1sinda tretim planlamasini yapilmasit biyiik kar
saglamaktadir ve kayiplar1 Onlemektedir. Yapilan bu ¢alismada tahmin
yontemlerinden Holt-Winters Ustel Diizeltme Yontemi kullanilarak elektrik tahmini

yapilmustir.

Holt-Winters Ustel Diizeltme yontemi ge¢mis degerleri(verileri) kullanarak ileriye
yonelik tahminler yapmaktadir. Holt-Winters Ustel Diizeltme Y®&nteminin
calismasinda bazi Onemli parametreler vardir. Bu parametrelerin dogru tespit
edilmesi Holt-Winters yonteminin dogru c¢alismasi demektir. Bunlar o, B ve a
parametreleridir. Bu parametre degerleri dogru secildiginde hata (ger¢ek deger ile
tahmin arasindaki fark) minimum olmaktadir. Bu yiizden bu parametreleri dogru
hesaplayacak bir yontem gerekmektedir. Yapilan bu ¢alismada parametrelerin tespit
edilmesi i¢in Genetik Algoritma Yontemi kullanilmistir. Holt-Winters ve Genetik
Algoritma yontemleri Matlab programinda kodlanarak ikisinin birlikte calistig1 bir
program gelistirilmistir. Gelistirilen bu program ile elektrik yiik tahmini yapilmistir.
Bu program ile yapilan tahminlerin ¢ogunlugunda basarili sonuglar elde edilmistir.
Yillik wverilerin kullanildigi tahminlerde niikleer enerji ve diger yenilenebilir
kaynaklardan iiretilen elektrik tahmini en basarili sonuglar1 gosterirken, petrokok ve
petrol sivilart ile iretilen elektrik tahminleri en kotii sonuglart vermistir. Ceyrek
donem verilerinin kullanildig1 tahminlerde diger yenilenebilir kaynaklardan {iretilen
elektrik tahmini en iyi sonucu verirken, petrokok ve petrol sivilari ile tiretilen elektrik
tahminleri en kotii sonuglar1 vermistir. Her iki donemde de petrokok ve petrol sivilar

ile elektrik iiretilen elektrik tahmini en kétii sonuglart vermistir.

Tahmin degerlerinin biiylik oranda gercek degerlerle Ortiistiigli goézlemlenmistir.
Ayrica yillik tahminlerin ¢eyrek donemlik tahmin degerlerine gore daha basarili

sonuclar verdigi gézlemlenmistir. Dolayisiyla Genetik Algoritmanin rahatlikla Holt-
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Winters yonteminde kullanimi saglanabilir. Yapilan literatiir taramasinda bu
parametrelerin Genetik Algoritma ile tespit edilmesi konusunda sadece bir ¢alisma

yapilmustir [30].

Genetik Algoritmada amag fonksiyonu olarak MAD hata kriterinin minimizasyonu
kullanilmustir. ileriye ydnelik Genetik Algoritmada MAD disinda bagka hata
kriterleri Kullanilarak bu katsayilarin bulunmasi saglanabilir. Bu hata kriterleri
kiyaslanarak hangisinin en iyi katsay1 degerlerini buldugu tespit edilebilir. Yine
literatiirde Holt-winters katsayilarmi bulmakta kullanilan yontemler ile Genetik
Algoritma kiyaslanarak hangi yontemin daha basarili sonuglar verdigi
gozlemlenebilir. Yine Holt-Winters yonteminin katsayilart Genetik Algoritma ile
tespit edilip diger tahmin ydntemleriyle basar1 sonuglari kiyaslanabilir. Son olarak
baska bir iilkenin verilerini kullanarak yaptigimiz bu g¢alismayi iilkemiz elektrik

verileri kullanilarak bagka bir ¢alisma yapilabilir.
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EKA

Holt-Winters yontemi ile genetik algoritmanin birbirine entegre edilip calistirilan

programin kodlari:

function [ MAD1 MAD2 MAPE1 MAPE2 MPE1 MPE?2 alf bet gam ] = winter(

psize,y,pcross,pmutation, iterasyon,sez )
%WINTER Summary of this function goes here
% Detailed explanation goes here
%0.6<pcross(¢aprazlama olasilig1)<1.0

%0.001<pmutation(mutasyon olasil1g1)<0.01

as=0; us=1; d=3; e=length(y);

ortl=mean(y(1:sez));

OA=((y(sez+1)-y(1))+(y(sez+2)-y(2))+(y(sez+3)-y(3)))/(3*sez);
x=1; ara=(sez+1)/2;

for z=(ara-1):-1:(ara-sez)

sth(x)=ort1-z*OA;

X=X+

end

for b=1:1:sez

It(b)=y(b)/(stb(b));

end

st(sez)=y(sez)/It(sez);
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bt(sez)=0A,;

[ eniyicozum eniyideger ] = genetik( psize,y,pcross,pmutation,iterasyon,sez );

alf=eniyicozum(1,1); bet=eniyicozum(1,2); gam=eniyicozum(1,3);
L=sez; n=1; a=e-2*sez;

for b=(sez+1):1:(e-sez)

st(b)=alf*(y(b)/1t(b-L))+(1-alf)*(st(b-1)+bt(b-1)):

bt(b)=bet*(st(b)-st(b-1))+(1-bet)*bt(b-1);

It(b)=gam*(y(b)/st(b))+(1-gam)*It(b-L);

stb(b)=st(b)+bt(b):

end

for s=sez:1:((e-sez)-1)

yt(s+n)=(st(s)+(bt(s)*n))*It(s-L+n);

etl(s+1)=y(s+1)-yt(s+1);

erl(s+1)=(y(s+1)-yt(s+1))/y(s+1);

end

mel=sum(etl)/a;

MAD1=sum(abs(etl))/a;

MAPE1=(sum(abs(erl))/a)*100;

MPE1=(sum(erl)/a)*100;

z=(e-sez);

for m=1:1:sez
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stb(z+m)=st(z)+(bt(z)*m);
yt(z+m)=stb(z+m)*It(z+m-L);
et2(z+m)=y(z+m)-yt(z+m);
er2(z+m)=(y(z+m)-yt(z+m))/y(z+m);
end

me2=sum(et2)/L;
MAD2=sum(abs(et2))/L;
MAPE2=(sum(abs(er2))/L)*100;
MPE2=(sum(er2)/L)*100;
t=1:1:length(y);

plot(t,y,'k't,yt,'r), title('Winters  three-parameter

legend('Demand’,' Tahmin’);

end
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EKB
Gelistirilen genetik algoritmanin kodlari:
function [ eniyicozum eniyideger ] = genetik( psize,y,pcross,pmutation,iterasyon,sez)
%GENETIK Summary of this function goes here
% Detailed explanation goes here
d=3; us=1,; as=0;
population=unifrnd(as,us,[psize d]);
iteration=1;
eniyideger=10000000000000000;
while (iteration<iterasyon)
MAD1=zeros(psize,1);
ortl=mean(y(1:sez));
OA=((y(sez+1)-y(1))+(y(sez+2)-y(2))+(y(sez+3)-y(3)))/(3*sez);
x=1; ara=(sez+1)/2;
for z=(ara-1):-1:(ara-sez)
stb(x)=0rt1-z*OA,;
X=X+1,
end
for b=1:1:sez
It(b)=y(b)/(stb(b));

end
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st(sez)=y(sez)/t(sez);

bt(sez)=OA;

e=length(y); L=sez; n=1; a=e-2*sez,

for i=1:psize
for b=(sez+1):1:(e-sez)
st(b)=population(i,1)*(y(b)/It(b-L))+(1-(population(i, 1)))*(st(b-1)+bt(b-1));
bt(b)=population(i,2)*(st(b)-st(b-1))+(1-population(i,2))*bt(b-1);
It(b)=population(i,3)*(y(b)/st(b))+(L-population(i,3))*It(b-L);
stb(b)=st(b)+bt(b);
end
for s=sez:1:((e-sez)-1)
yt(s+n)=(st(s)+(bt(s)*n))*It(s-L+n);
etl(s+1)=y(s+1)-yt(s+1);

end
MAD1(i)=sum(abs(et1))/a;

end

if (min(MAD1)<eniyideger)
eniyideger=min(MADZ);
idx=find(MAD1==eniyideger);
eniyicozum=population(idx,:);

end
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[ arapop ] = dogalsecilim( population, MADL1, psize );
[ arapop ] = caprazlama( arapop,psize,pcross);
population = mutasyon( arapop, pmutation,psize);
iteration=iteration+1;

end

end
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