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Elektrik tiiketim tahmini, gii¢ sistemlerinin planlanmasi ve isletilmesi agisindan kritik bir rol oynamaktadir.
Giiniimiiz modern zaman serileri analiz yontemleri ile ge¢mis verilere dayali gergekgi ve 6lgiilebilir tahminler
yapilabilmektedir. Bu ¢aligmada, Tiirkiye’deki ger¢cek zamanl elektrik tiiketim verileri lizerinden kisa dénem yiik
tahminlerine (KDYT) ve orta dénem yiik tahminlerine (ODYT) odaklanilmistir. Bu tahminler igin Ustel
Diizlestirme Yontemlerinden olan Holt-Winters metodu kullamlmistir. Veri setleri, EPIAS Seffaflik
Platformundan alinan ger¢ek zamanli tiiketim miktarlarindan olusturulmustur. Holt-Winters metodunun basarimi
haftalik, aylik ve yillik veriler iizerinden hem 6rneklem i¢i (in-sample) hem de 6rneklem dis1 (out of sample)
tahminler icin gdzlemlenmistir. Yapilan deneyler sonucunda, mevsimsellik i¢eren verilerde, modelin onceki
yillara ait elektrik tiiketim miktarlarini tahmin etmede basarim saglayabildigi goriilmiistiir. Bu basarim esas
almarak, ayrica gelecek giinlere ait tilketim tahminleri de gergeklestirilmis ve sonuclar paylasilmistir.

Ozet

Anahtar kelimeler: Elektrik tiiketimi tahmini, Holt-Winters metodu, Kisa Donem yiik tahmini, orta donem yik
tahmini

Abstract

Electricity consumption forecasting plays a critical role in the planning and operation of power systems. With
modern time series analysis methods, realistic and measurable forecasts can be made based on historical data
patterns. This study focuses on short-term load forecasting (STLF) and medium-term load forecasting (MTLF)
based on electricity consumption data in Turkey. The Holt-Winters method, which is one of the exponential
smoothing methods, is used for these forecasts. The datasets are based on real-time consumption data from the
EPIAS transparency platform. The performance of the Holt-Winters method is observed for both in-sample and
out-of-sample forecasts on weekly, monthly, and annual data. The results show that the model is able to predict
the electricity consumption of previous years for seasonal data. Based on this performance, future consumption
forecasts are also made and the results are shared.

Keywords: Electricity consumption forecasting, Holt-Winters method, Short-term forecasting, medium-term
forecasting

1. Giris

Enerji tliketimleri iilkelerin ekonomik, teknolojik ve sosyal biiylimeleri ile dogrudan iliskilidir.
Giinlimiizde elektrik enerjisine olan talep siirekli artmaktadir ve dahast mevcut enerji kaynaklari endise
verici bir hizla tiikenmektedir. Bu nedenle, enerji kaynaklarini etkili bir sekilde yonetmek ve kaynak
planlamasmi yapmak igin enerji kullanim tahminleri elzemdir [1]. Basarili tahminler, iiretim
maliyetlerini azaltilabilir ve gevresel riskleri en aza indirilebilir [2]. Dahasi enerji arzi ile talebi arasinda
denge saglanabilir ve basarili elektrik enerjisi fiyatlandirmasi yapilabilir. Yiik tahmini, yapildigi zaman
araligina gore kisa donem, orta donem ve uzun dénem yiik tahmini olmak iizere {i¢ kategoriye ayrilabilir.
Uzun Dénem Yiik Tahminleri (UDYT) bir yildan uzun, Orta Dénem Yiik Tahminleri (ODYT) bir
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haftadan bir yila kadar, Kisa Donem Yiik Tahminleri ise bir saatten bir haftaya kadar olan siireleri kapsar
[3]. KDYT, gii¢ santralleri arasinda yiik dagilimini optimize etmeye ve jeneratorlerin devreye giris-cikis
zamanlarini belirlemeye yardime1 olur [4]. Ayrica kullanicilari enerji tiiketimini azaltma veya enerji
kullanim diizenini degistirme amaciyla enerji talep yonetimini kolaylastirir. ODYT ise, gii¢
sistemlerinin y1llik isletme bakim programlarinin hazirlanmasinda, kisa vadede elektrik iletim sistemine
entegre edilecek santrallerin planlanma ¢alismalarinda ve hidroelektrik sistemlerin rezerv yonetimini
belirlemede oldukca 6nemlidir [5].

Tiirkiye de dahil olmak iizere bir¢ok iilkenin kurumlari, aragtirmaci ve miihendisleri enerji tiiketim
analizleri i¢in ¢alismalar yapmaktadir. Kaytez, Tiirkiye'nin 2018 yilina kadar net elektrik tiiketim
tahminlerini, ¢coklu lineer regresyon analizi, yapay sinir aglar1 ve destek vektor makineleri gibi makine
O0grenmesi yontemleri ile yapmustir [6]. Bu ¢calismada kurulu giig, briit elektrik iiretimi, niifus ve toplam
abone sayis1 gibi faktorler, bagimsiz degiskenler olarak ele alinmistir. Kargar ve Charsoghi, Iran'daki
yillik elektrik tiiketimini tahmin etmek i¢in ekonomik kriterleri de goz 6niinde bulundurmustur [7]. Bu
amacla niifus, gayri safi yurt i¢i hasila, ithalat ve ihracat degiskenleri girdi olarak kabul edilerek,
ARIMA ve yapay sinir ag1 modelleri ile tahminler gelistirilmistir. Abdoos ve Hemmati, kisa dénem yiik
tahmini i¢in ge¢misteki benzer yiik ve sicaklik degerlerini kullanarak yeni bir hibrit akilli tahmin
yontemi Onermigtir. Tahmin dogrulugunu artirmak i¢in giin tiplerini belirleyerek destek vektor
makineleri regresyonu kullanilmigtir [8]. Fan ve Hyndman yapay sinir aglarimi kullanarak
Avusturalya’da bir veya daha fazla bolge igin kisa donem yiik tahminleri gergeklestirmigtir [9].
Calismada, takvim degiskenleri, gecikmeli gercek talep gézlemleri ve sicaklik izleri kullanilan modelin
temel girdilerdir.

Elektrik tiiketim verileri zaman serileri olarak ele alindiginda, gegmisteki benzer davranig desenleri veya
matematiksel anlamli tepkiler gelecek tahminlerini kolaylastirabilir [10]. Giinlimiizde bu tip zaman
serisi analizleri yapan bircok yontem bulunmaktadir. Bunlar arasinda, sinyal isleme alaninda siklikla
kullanilan diizlestirme yontemi temelli yaklagimlar 6zellikle lineer veya mevsimsellik (seasonality)
iceren zaman serilerinde basarili sonuglar iiretebilmektedir. Kolay kullanimli bu basit yontemler,
verilerdeki dalgalanmalarin filtre edilmesine olanak saglayarak ger¢ekgi tahminler saglayabilir [11]. Bu
calismada, Ozger ve digerleri ile Ozkan ve digerlerinin [15,16] kulland1g1 mevcut zaman serilerinin
karakteristigini dikkate alarak enerji tahminleri i¢in diizlestirme temelli yaklasimlardan olan Holt-
Winters yontemi kullanilmistir. Bu ¢aligma literatiirden farkli olarak haftalik, aylik ve yillik tiiketimler
de tahmin edilmistir. Bu yontem ile hem 6rneklem ig¢i (in-sample) hem de 6rneklem dis1 (out of sample)
analizler gerceklestirilmistir.

Calismanin bundan sonraki organizasyonu su sekildedir; Holt-Winters metodunun temel ayrintilar1 ve
kullanilan veri setlerinin tanitimi ve karakteristik yapilar1 Boliim 2°de verilecek, deneylerin sonuglar
Boliim 3’te paylasilacaktir. Boliim 4’te ise sonug ve Oneriler yer alacaktir.

2. Materyal Metod

Bu bélimde dncelikle Holt-Winters yontemine ait detaylar verilecek daha sonra kullanilan veri setleri
tanitilarak gerekli 6n islem ve karakter analiz sonuglar1 paylagilacaktir.

2.1. Holt-Winters Ustel Diizlestirme Yontemi

Holt-Winters, egilim (trend) ve mevsimsel etki iceren zaman serilerinin analiz ve tahminlerinde
kullanilan bir {istel diizlestirme yontemidir. Tahminlerde ge¢mis verilerin agirliklandirilmig degerleri
belirleyicidir. Ustel azalma karakteristigine sahip bu agirliklandirma iteratif bir sekilde gergeklestirilir.
Tekli Ustel Diizlestirme (SES) ve Dogrusal Ustel Diizlestirme (Holt’s Lineer) ydntemlerinden farkli
olarak mevsimselligin de dikkate alinmasindan dolayi ii¢ safhali bir diizlestirme yiiriitilmektedir [11-
14]. Her ii¢ sathayi temsil eden ii¢ parametre a, B, ve y’dir. a, orjinal verinin diizlestirme parametresi
olup mevcut seviye (deger) tahminine dahil edilirken ge¢cmis degerlere ne kadar agirlik verilecegini
belirler. B trend diizlestirme igin kullanilan dogrusal diizlestirme parametresidir. Mevsimsellik ise y
diizlestirme parametresi kontrol edilmektedir. Her {i¢ parametre de 0 ile 1 arasinda niimerik degerlere
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sahiptir (0 < a, 8, v < 1). Holt-Winters yonteminin genel ifadeleri Denklem 1-4 ‘de ve bu
denklemlerde kullanilan sembollere ait agiklamalar da Tablo-1’de verilmistir.

L= aS:itm + (A= a)(Le-g = Te-1) 1)
Ty = B(L; _YLt—l) + (1 =BT )
Se=y7+A=VSm 3)

Froe = (Le + Tek)St—mk 4)

Tablo 1: Kullanilan parametrelere ait agiklamalar

Parametre Agiklama
m Mevsim uzunlugu(Bir yil igerisindeki mevsim sayis1)
Y Degiskenin t anindaki gdzlem degeri
L; Serinin t ddnemindeki genel seviyesi
T, Trend bileseni
St Mevsimsel bilesen
Fiik k ileri donem igin tahmin degeri
a Modelin ortalama diizey diizlestirme sabiti
B Trend diizlestirme sabiti
Y Mevsimsel diizlestirme sabiti

Holts-Winters yontemi mevsimsellik bilgisinin tipine gore iki farkli modele sahiptir. Bunlar; Carpimsal
(Multiplicative Seasonal) ve Toplamsal (Additive Seasonal) modellerdir. Mevsimsel degisimlerin seri
boyunca blyilk oranda sabit oldugu durumlarda toplamsal model, mevsimsel degisimlerin serinin

seviyesiyle orantili olarak degistigi durumlarda ise ¢carpimsal model tercih edilir.

2.2.Veri setleri ve Karakteristik Yapilari

Calismada, KDYT ve ODYT icin EPIAS Seffaflik Platformundan alinan ve Tiirkiye’deki gercek
zamanli tiiketim miktarin1 gosteren verilerden elde edilen 3 adet veri seti kullanilmistir. Bunlardan ilki,
17.08.2023 tarihi 00:00 saati ile 23.08.2023 tarihi 23:00 saati arasindaki 168 adet saatlik veriden olusan
haftalik veri setidir (HTVS). Ikincisi, aylik veri seti (ATVS) olup 24.07.2023 tarihi 00:00 saati ile
23.08.2023 tarihi 23:00 saati arasindaki 744 adet saatlik bilgileri icermektedir. Son veri seti ise
24.08.2022 tarihi 00:00 saati ile 23.08.2023 tarihi 23:00 saati arasindaki 8760 adet saatlik veriden olusan
yillik veri setidir (YTVS). Zaman serisi analizlerinde veri seti karakteristikleri kullanilacak yontemin
belirlenmesinde 6nem arz eder. Holt-Winters yontemi, trend ve mevsimsellik iceren zaman serilerine
odaklandig1r i¢in veri setlerinde bu karakteristiklerin olup olmadig1t incelenmelidir. Yapilan
¢ozlimlemelere ait sonuglar Sekil-1’de gortilebilir. Her ii¢ veri setinde de aslinda ¢ok periyodik olmayan
mevsimsellik (seasonality / cycling) goriilmektedir. Bununla birlikte belirli zamanlarda trend davranisi
da kismi olarak vardir. Veri setlerinin duraganlik testleri ise Augmented Dickey Fuller (ADF) ve
Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin (KPSS) yontemleri ile yapilmistir. Bu testlere ait detayli sonuglar
ise Tablo-2’de paylasilmistir. Duraganlik testleri yapan istatistiksel yontemler ayni veri setleri igin farkli
sonuglar verebilmektedir. Bunun nedeni veri setinin egilim-duragan veya fark-duragan karakteristige
sahip olmasidir. KPSS’nin duragan, ADF ise duragan olamadigi durumlar egilim-duraganhgi (trend
stationary), KPSS’in duragan olmadigi, ADF ise duragan oldugu durumlar ise fark-duraganlig:
(difference stationary) gosterir. Buna gore, haftalik ve aylik tiiketim veri setlerinin karakteristigi egilim-
duragan iken, yillik tiiketim veri setinin fark-duragan karakteristige sahip oldugu goriilmektedir.
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Sekil 1. Kullanilan veri setlerine ait trend ve mevsimsellik ¢dziimleme sonuglari

Tablo 2. Duraganlik Testleri

ADF KPSS
gggtlekr p-Value ADF Sonucu ggg'et p-Value KPSS Sonucu
Haftalik Tiiketim -2.155 0.223 Duragan Degil 0.128 0.100 Duragan
Aylik Tiketim -1.870 0.346 Duragan Degil 0.068 0.100 Duragan
Yillik Tiiketim -6.313 3.19e-08 Duragan 2.772 0.010 Duragan Degil

3. Talep Tahminleri

Deneylerde tiim veri setleri % 80-20 oraninda egitim ve test verileri olarak ayrilmistir. Model egitimleri
egitim verileri ile 6rneklem igi (in-sample), basarimlar ise test verileri ile kontrol edilmistir. Orneklem
dis1 basarimlar, haftalik gelecek tahminlerinde 12 saat, aylik gelecek tahminlerinde 72 saat ve yillik
gelecek tahminlerinde 168 saat igin yapilmistir. Modellerin performans degerlendirmeleri ise Denklem
5-6’da verilen R? ve Kok Ortalama Kare Hata (Root Mean Squared Error-RMSE) metrikleri izerinden
irdelenmistir. Burada, SSy 4, hatalarin karelerinin toplamini, SS74p;qm bagimh degiskenin degerleri ile
ortalama deger arasindaki farklarin kareleri toplamidir.

SSHata
R? =1 — —-tata 5
SSToplam ( )
RMSE — \/ §V=1(Tahmirlt\j — Gergek;)? (6)

Calismada kullanilan her bir veri seti i¢in modelin performansi farkli basarim metrikleri ile
degerlendirilmis ve 6rneklem i¢i basarim sonuglar1 Tablo 3°te gosterilmistir. Bu sonuglara gére hem
RMSE hem de R? degeri agisindan ATVS ile modelin diger veri setlerine gore daha iyi, HTVS ile
modelin ATV S’ye gore daha kotii ancak YTVS’ye gore daha iyi performans gosterdigi goriilmiistiir.

Tablo 3. Omeklem i¢i basarim sonuglari

RMSE R?
Haftalik Tiiketim Veri Seti 775.048 0.981
Aylik Tiiketim Veri Seti 614.819 0.987
Yillik Tiiketim Veri Seti 1628.657 0.922
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Sekil 2. Orneklem dis1 tahminler

Modeller test setleri {izerinde uygulandiktan sonra elde edilen sonuglar ve gerceklestirilen gelecek
tahmini Sekil 2'de gosterilmektedir. Sekillerin her biri orijinal, egitim, 6rneklem i¢i tahmin edilen ve
orneklem dis1 tahmin edilen enerji tiiketiminin saatlik gézlemlerinin ¢iktisini temsil eder. Modellerin
her birinde egitim ve Orneklem i¢i tahminlerin ¢ok kiiclik farklarla orijinal degerleri takip ettigi
goriilmektedir. Orneklem dis1 tahminlerde ise HTVS ve ATVS ile gelecek enerji tiiketiminin dnceki
donemlerle benzer olacagi, YTVS ile gelecek enerji tiiketiminin bir 6nceki yila gore azalacagi
gozlemlenmektedir.

Yapilan analizler, ozellikle akilli sebeke sistemleri gibi nesnelerin interneti temelli alt yapi
teknolojilerinin goézlem {initelerde veya karar verici modiillerde kullanilmasi 6nemli avantajlar
saglayabilecektir. Ote yandan son yillarda ortaya ¢ikan ve farkli disiplinlerde kullanilan kural tabanl
veya rastgele arama temelli teknikler ile gelistirilecek hibrit yaklagimlar, bu analizlere farkli bakis acilar
katabilir [17,18].

4.Sonug ve Oneriler

Bu ¢alismada Tiirkiye’ deki KDYT ve ODYT analizlerine odaklanmistir. Bu analizler, EPIAS Seffaflik
Platformundan alian ve Tiirkiye’deki ger¢ek zamanl tiiketim miktarin1 gosteren verilerden elde edilen
3 adet veri seti iizerinden yapilmistir. Haftalik, aylik ve yillik olmak tizere ti¢ farkli periyot i¢in yapilan
bu analizler, énemli diizlestirme yontemlerinden olan Holt-Winters metodu ile gergeklestirilmistir.
Analiz ve tahmin sonuglar1, mevsimsellik i¢eren bu verilerle modelin basarili oldugunu gostermektedir.
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Orneklem igin tahminlerde R? basarimlari 0.9’un iizerinde olup bu modeller ile yapilan 6rneklem dist
tahminlerde yakin donem tiiketim miktarlarinin devam edecegini gostermektedir. Yazarlar bundan
sonraki ¢aligmalarinda ¢oklu parametre girdilerini dikkate alan hibrit analizlere odaklanacaktir.

Yazarlarin Katkisi

Bu makalenin yazilmasina tiim yazarlar esit katkida bulunmustur.

Cikar Catismasi

Yazarlar ¢ikar ¢atigmasi olmadigini beyan etmektedir.
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