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Kiiresellegen diinyada enerjinin 6nemi giin gectikce artmaktadir. Ulkeler elektrik enerjisi icin iiretim
ve tiiketim verilerinin analizi dahilinde yatirim planlarint yapabilmektedir. Bu ¢alismada Ocak
2016-Aralik 2018 arast donemdeki elektrik enerjisi tiiketim verileri iizerinde g¢alisilmis ve
tahminleme bagarisi yiiksek bir tahmin yéntemi belirlemek tizere analizler yapilmistir. Tahminleme
yaklasimi olarak “En Kiiciik Kareler Yéntemi ile Fourier Analizi” ve “Winters’ Yéntemi”
kullanilmigtir. 2019 yilina ait aylik veriler tahmin yéntemi secimi icin analiz edilmistir. Tahmin
analizinde elektrik tiketim degerleri (GWh) 12 ay, 24 ay ve 36 ay olmak lizere donemsel olarak
incelenmis ve degiskenlik (varyasyon) katsayilart hesaplanmistir. Bu baglamda veri setinin
dénemsel degiskenligi ve tahmin modellerinin basarisi; degiskenlik katsayist (Cv), MAPE (Ortalama
Mutlak Yiizde Hata), MSE (Hatalarin Kareli Ortalamasi), RMSE (Hatalarin Kareli Ortalamasinin
Karekékii) ve MAD(Ortalama Mutlak Sapma) bagsari élciitleri ile degerlendirilmistir. Calismanin
sonraki asamasinda bagsari él¢iitleri bakimindan tatmin edici tahmin yéntemine karar verilmis ve
2020 yili igin 12 aylik tahmin degerleri elde edilmistir.

Calismamizda; elektrik enerjisi degerli ve kit kaynak oldugundan planl tiiketim ve stratejik
kararlara temel olusturabilmesi amaciyla modelleme basarisi yiiksek alternatif tahmin modelleri
analiz edilmektedir. Tahmin algoritmast birbirinden farkli olan iki yéntemin tahmin bagsari
performanslarinin veri seti karakteristikleri icin uygunlugu sorgulanmis ve benzer ézellikler
gosteren veri setleri icin énerilebilir olmasi amaglanmigtir.

SELECTION OF THE APPROPRIATE FORECASTING METHOD FOR ELECTRIC ENERGY

CONSUMPTION DATA
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The importance of energy is increasing day by day in the globalizing world. Countries can make
investment plans for electricity energy within the analysis of production and consumption data. In
this study, electrical energy consumption data between January 2016 and December 2018 were
studied and analyzes were carried out to determine a prediction method with high predictive
success. "Fourier Analysis with Least Squares Method" and "Winters’ Method” were used as the
estimation approach. Monthly data for 2019 has been analyzed for the selection forecasting method.
In estimation analysis, electricity consumption values (GWh) were examined periodically as 12
months, 24 months and 36 months and variability coefficients were calculated. In this context, the
periodic variability of the data set and the success of the prediction models were evaluated with the
coefficient of variability (Cv), MAPE (Mean Absolute Percentage Error), MSE (Mean Squared Error),
RMSE (Root Mean Square Error) and MAD (Mean Absolute Deviation) success criteria. In the next
stage of the study, the 12-month forecast values for 2020 were obtained by deciding on the
satisfactory forecast method in terms of success criteria.

In our study, alternative prediction models with high modeling success are analyzed in order to
provide a basis for planned consumption and strategic decisions, since electrical energy is a valuable
and scarce resource. The appropriateness of the predictive success performances of the two methods
whose estimation algorithm is different from each other has been questioned and it is aimed to be
recommended for datasets with similar characteristics.
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1. Giris

Zaman serileri, zamanin belirli periyotlarinda bir
degisken icin ol¢iilen ya da gozlemlenen verilerin
biitlintidiir (Terry, 1996). Genel anlamda bir olaya
iliskin verilerin zamana goére siralanmasi, olayin
zaman serisini olusturur. Olayin daha iyi
kavranmasi, aciklanmasi, denetlenmesi ve
gelecekteki durumunun tutarlh sekilde tespit
edilebilmesi i¢in s6z konusu olayin zaman serisinin
analizi gerekir (Burnak, 1982). Ortalama metotlari,
lineer regresyon analizleri ve daha bir¢ok ydontem
zaman seri analizlerinde siklikla kullanilmaktadir.
Zaman serisi analizinin; tanimlama, aciklama,
tahmin ve kontrol olmak iizere dort ana amaci
vardir. Gozlem verileri elde edildikten sonra veri
davranisi gorsel olarak grafikler ile incelenebilir,
serinin periyodik degisimi ve egilimi hakkinda bir
bilgiye ulasilabilir. Eger gozlemler birden fazla
degiskene bagl ise her bir degisken icin ayr1 birer
grafik olusturulabilir. Zaman serilerinden
gelecekteki  verileri tahmin etmek  icin
yararlanilabilir ve sonuclarin belirlenen hedeflere
uygunlugu saptanabilir (Abbak, 2003).

Zaman serisi verileri incelendiginde bazi diizenli ve
dizensiz hareketler goze ¢arpar. Bir zaman serisini
etkileyen; genel egilim, konjonktiir dalgalanmalari,
mevsimsel dalgalanmalar ve diizensiz dalgalanmalar
gibi etmenler bulunmaktadir. Bir olayin uzun
doénemde gosterdigi davranis gelecek donemde soz
konusu olayin gosterecegi davranis hakkinda fikir
veren ozelliklere sahiptir. Konjonktiir
dalgalanmalar;; sosyoekonomik yapida olusan
degismelerin olayin zaman igindeki gelisimine
yansimasidir. Diizensiz dalgalanmalar;
sosyoekonomik ya da dogal bir olayin seri iizerinde
yarattig1 ani etkilerdir (Burnak, 1982).

Mevsimsel dalgalanmalar birbirini izleyen yillarin,
aylarin, mevsimlerin ya da giinlerin ayni zaman
noktalarinda zaman serisi gozlem degerlerindeki
diizenli degismeleri agiklar. Mevsimsel dalgalanma
gosteren zaman serileri dalga boyu (frekansi) ve
dalga yiiksekligi olan periyodik ve dongiisel 6zellige
sahiptirler. Zaman serilerinde mevsimsel
dalgalanmalarin incelenmesi, kisa donem
tahminlerin yapilabilmesi ve mevsim etkilerinin
seriden arindirilmasi bakimindan gereklidir. Bir
zaman serisinin mevsimsellik bileseni Fourier
donlisimii  yardimiyla incelendiginde periyotlar
o6nemli hale gelir (Granger, Clive ve Hatanaka, 1964).
Mevsimsel dalgalanmalar zamanla belirgin olarak
degismiyorsa, tavsiye edilen yontem 12 aylik ve bu
dénemin harmoniklerini iceren Fourier terimlerini
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kullanmaktir (Bekgioglu, Kaderli ve Varlik, 2018).
Yani mevsimsel dalgalanma igeren gozlem degerleri
icin model gelistirme islemlerinde Fourier serisinin
periyodik  fonksiyonlarin a¢ilimi  6zelliginden
yararlanilmaktadir (Burnak, 1982). Bir diger zaman
serisi analizi yOntemlerinden olan Winters’
yonteminde her denklem; durgunluk, dogrusallik ve
mevsimsellige bagh parametrelerin
diizgiinlestirilmesinde kullanilmaktadir (Onder ve
Kuvat, 2009).

Elektrik talebi depolanamayacagl, mevsimsel ve
giinlik olarak degisebilecegi icin benzersiz
ozelliklere sahiptir. Elektrik talep tahmini hem
elektrik sistemi planlamacilar1 hem de operatorler
icin cok onemlidir. Elektrik talep tahmini kisa, uzun
ve orta vadeli olarak yapilmaktadir. Uzun vadeli
tahmin politika kararlari, sistem planlamasi ve
kaynak tahsisi i¢in kullanilmaktadir. Orta vadeli
tahmin, santrallerin yilik bakim faaliyetlerinin
planlamasina ve aylik enerji talebi ydnetimlerine
yardimct olmaktadir. Kisa vadeli tahmin ise
santrallerin ve elektrik sebekelerinin glinliik
calismalarini ve giinlik islerini yoénetmek icin
kullanilmaktadir (Rallapalli ve Ghosh, 2012).
Literatiirde elektrik talep tahmin degerleri ile ilgili
bircok c¢alisma bulunmaktadir ve g¢alismalarin
¢ogunda uzun vadeli tahminleme yapilmistir. Bu
calismada aylik elektrik talep tahminlemesi
yapildigindan dolay: literatiirde bu ydnde yapilan
calismalar incelenmis ve MSARIMA (Rallapalli ve
Ghosh, 2012), bulanik yapay sinir aglar1 ve genetik
algoritma (Chang, Fan ve Lin, 2011), ARIMA (Guo,
Chen, Xia, Kang ve Zhang, 2018), ¢oklu regresyon
modeli (Vu, Muttaqi, Agalgaonkar, 2015) ve pargacik
slirii optimizasyonu (Son ve Kim, 2017) gibi farkh
yontemlerin kullanildig: goriilmiistiir.

Bu ¢alismada Tiirkiye’de elektrik tiiketim verilerinin
tahminlemesi icin, mevsimsellik iceren zaman
serilerinin analizinde kullanilabilen iki tahmin
modeli olusturulmustur. ikinci boliimde literatiirde
yapilan calismalar incelenmistir. Ugiincii bsliimde
yontem ve metodoloji sunulmustur. Doérdiincii ve
besinci boliimlerde sirasiyla bulgular ile birlikte
tartisma ve sonuca yer verilmistir.

2. Yazin Taramasi

2002- 2018 yillan arasinda; borsa, hava ulasimi,
elektrik tiiketimi, moda endiistrisi, saglik ve turizm
sektorii gibi farkli alanlarda Holt-Winters’ ve Fourier
yontemleri kullanilarak yapilmis olan tahminleme
¢alismalarindan bazi 6rnekler asagida 6zetlenmistir.
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Jiang, Wu, Gong, Yu ve Zhoang (2020) yapmis
olduklart ¢alismada Cin’in aylik elektrik tiiketim
verilerini kullanarak Holt-Winters yontemi ve meyve
sinegi algoritmasini igeren hibrit bir yaklasim ile
aylik elektrik talep tahminini yapmislardir.

Bekcioglu, Kaderli ve Varlik (2018) Borsa Istanbul
Ulusal 100 Endeksi'nin 1995- 2015 yillan
araligindaki verilerini, Fourier agiliminin kullanildig:
klasik spektral analiz teknigi ile incelemislerdir.

Tizemen ve Yidiz (2018) yapmis olduklar
calismada Tiirkiye'de issizlik oranlarini Toplamsal
ve Carpimsal Holt-Winters modelleriyle
incelemislerdir. Calismada tahmin degerlerinin
incelenmesi ile issizlik oranlarinin zamanla artacagi
sonucuna ulasilmistir.

Dantas, Oliveira ve Repolho (2017) yapmis olduklari
calismada hava ulasim talep tahmini i¢in Holt-
Winters yontemini kullanmiglardir. 14 ilkeden
aldiklar veriler ile Holt-Winters yontemini diger
tahminleme yontemleriyle karsilastirmislardir.

Iwok (2016) calismasinda periyodik bir zaman serisi
fonksiyonunu dogrusal egilim ile modellemistir. Bu
gosterimde, zaman serileri dogrusal trend
bileseninin ve ortogonal trigonometrik
fonksiyonlarin dogrusal bir kombinasyonu olarak
ifade edilmistir. Yagis verilerine uygulanan metot ile
onerilen modelin tahminleme basarisinin iyi oldugu
sonucuna ulasilmistir.

Beatrice, Nasser, Afshar, Selaman ve Fahmi (2014)
calismalarinda 8 adet yagmur 6l¢gme istasyonunun
verilerini analiz etmisler ve Fourier serisi denklemi
ile 27 yillik yillik yagis verilerini tahminlemislerdir.
Elde ettikleri sonuclar1t harmonik seri modellerinden
elde edilen sonuglarla karsilastirmislardir.

Fumi, Pepe, Scarabotti ve Schiraldi (2013)
calismalarinda moda endiistrisinde, yillik satis
verilerinin talep tahmini i¢in hizli Fourier déniistimi
algoritmas1 ile hareketli ortalama ve iissel
yumusatmaya dayanan diger iki tahmin teknigi
arasinda bir karsilastirma yapmistir.

Jalil, Ahmad ve Mohamed (2013) yilinda yapmis
olduklar1 ¢alismada Malezya'nin saatlik elektrik
talep tahminlemesi icin Holt-Winters metodunu
kullanmislardir.

Abbak ve Yerci (2012) ¢alismasinda deniz diizeyi
gozlemlerini tahminlemede hem spektral analiz hem
de Fourier teknigini kullanmis ve sayisal sonuglari
kiyaslamiglardir.

Al-Hafid ve Al-maamary (2012) yapmis olduklar:
calismada Irak’in giinliik elektrik tiiketim verilerini
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kullanarak gelecege yonelik elektrik talep tahmini
icin zaman serileri analizinde Holt-Winters
metodunu kullanmislardir. Model degerlendirmesi
MAPE basar1 olgiitiine gore yapildiginda Holt-
Winters metodunun iyi bir model oldugu sonucuna
ulasilmistir.

Irmak, Koksal ve Asilkan (2012) yapmis olduklari
calismada gelecekteki hasta yogunlugunu belirlemek
amaciyla ARIMA, Winters’ Yontemi toplamsal model
ve Yapay Sinir Aglar1 yontemlerini kullanmislardir.
Basari odlciitlerine gore Winters’ Yontemi toplamsal
modelin diger yontemlerden daha iyi bir tahmin
modeli oldugu sonucuna ulasilmistir.

Hsu, Liu, Yeh ve Hung (2009) c¢alismalarinda hisse
senedi endeksinin doniis sliresini tahmin etmek
amaciyla gri model, Fourier serisi ve Markov-Fourier
gri modeli kapsayan hibrit bir tahminleme modeli
sunmuslardir. Gri model tarafindan {retilen
kalintilan iyilestirmek i¢in Fourier serisini ve gri
modelin sonuglarinin olasiligini hesaplamak igin
Markov zincirini kullanmislardir.

Onder ve Kuvat (2009) yapmis olduklari calismada
1986-2007 yillan arasinda Tiirkiye'ye gelen turist
sayis1 verilerini kullanarak 2010 yilina kadar
ziyarette bulunacak muhtemel turist sayisini
tahminlemek amaciyla Yapay Sinir Aglari, Box-
Jenkins, zaman serileri analizi ve Winters’
yontemlerini  kullanmislardir.  Dogrusal  ve
Mevsimsel listel dlzgiinlestirme yontemleri
arasinda Winters’ ydnteminin daha iyi oldugu
sonucuna ulagmislardir.

Gonzalez, Jaramillo ve Carmona(2008),
¢alismalarinda yapay sinir aglar1 ve Fourier serileri
ile aylik elektrik taleplerini iceren zaman serisinin
periyodik davranislarini incelemislerdir. Calismada
mevsimsel ya da periyodik davranis, bir Fourier
serisiyle tahmin edilirken; egilim yapay sinir agiyla
tahmin edilmistir. Ayn1 amagla yalnizca yapay sinir
aglar1 veya ARIMA kullanildiginda ulasilan % 2'den
daha diisiik bir MAPE degeri ile tahminleme igin
daha tatmin edici sonuclar elde etmislerdir.

Taylor ve McSharry (2008) yapmis olduklar:
calismada 10 Avrupa iilkesinin elektrik talep tahmini
icin  ARIMA ve  Holt-Winters  yOntemini
kullanmislardir. Yapilan analizlerle Holt-Winters
metodunun MAPE degerine gore daha iyi sonug
verdigine ulagmislardir.

Kotsialos, Papageorgiou ve Poulimenos (2005)
yapmis olduklar1 ¢alismada orta ve uzun vadeli satis
tahminleri i¢in yapay sinir aglar1 ve Holt-Winters
yontemlerini kullanmiglardir.
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Yohda, Saito- Arita, Okada, Suzuki ve Kakemeto
(2002) yapmis olduklari ¢alismada yapay sinir agi ve
Fourier doniisiimii kullanan yeni bir talep tahmin
yontemi  Onermislerdir. Elde edilen satis
sonugclarinin zaman serisi verileri, frekans verilerine
dontstirilmiistiir. Yontemin gecmis  verileri
bulunmayan yeni iiriinlere yonelik talep tahmini i¢in
etkili olabilecegi sonucuna ulasilmistir.

Yukaridaki calismalarin ¢cogunda tahmin
modellerinin basar: 6l¢iitii olarak MAPE degeri 6n
planda tutulmustur. Ayrica MAPE degerleri
literatiirde ¢ogunlukla tek basina bir basar 6l¢iitii
olarak kullanilabilmektedir. Bu nedenle ¢alismanin
uygulama kisminda Winters’ Yontemi i¢cin parametre

Tablo 1
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optimizasyonu da MAPE degeri baz alinarak
yapilmistir. Tablo 1’de yer alan bazi ¢alismalarin
MAPE  degerleri verilerek tahmin modeli
uygunluklar1 bu kapsamda incelenmistir. Kullanilan
tahmin yontemleri i¢in incelenen bagka ¢calismalarda
da MAPE degerlerinin olduk¢a 1iyi oldugu
soylenebilmektedir.

Calismada ek olarak veri seti donemlere ayrilmis
(12-24-36 ay) ve degiskenlik katsayisinin degisimi
ile model basar1 Olciitleri arasindaki iliski
incelenmistir. Bu yaklasim da literatiirdeki
calismalardan farkli bir alt inceleme konusu
olusturmaktadir.

2002-2018 Yillarina Ait Zaman Serileri, Fourier Serileri, Winters vb. Tahminleme Yontemlerini

Kullanmis Ornek Calismalar

Yazar Yil Yontem MAPE
degerleri

Tilizemen ve Yildiz 2018 | Toplamsal Carpimsal-Mevsimsel Holt | 0,022
Winters

Dantas ve digerleri 2017 | Holt-winters yontemi 1,09

Fumi ve digerleri 2013 | Fourier analizi, hareketli - ortalama iissel | 0,43
fonksiyonlar

Al-Hafid ve Al-maamary 2012 | Holt-winters ve zaman serileri 0,394

Irmak ve digerleri 2012 | ARIMA, Winters Additive modeli ve YSA 0,611

Taylor ve McSharry 2008 | ARIMA, Holt- Winters 0,03

3. Yontem ve Metodoloji

Bu calismada elektrik enerjisi tiiketim verileri icin
zaman serisi analizinde “En Kiiciik Kareler Yontemi
ile Fourier Analizi” ve “Winters Yontemi” ile tahmin
modelleri olusturulmustur. Tahmin analizinde ilk
olarak 36 aylik elektrik enerjisi tiiketim verileri 12
aylik doénemler halinde incelenmistir. Veri setinin
12-24-36 aylik donemlere ayrilmasiyla her bir
donemdeki degiskenlik katsayis1 ile olusturulan
tahmin modellerinin basaris1 arasindaki iliski
hakkinda ¢ikarimlar yapilmistir. Olusturulan deney
tasarimindaki amag; veri setinin biiytikliigiine bagh
olarak degiskenligin artmasiyla birlikte tahmin
modellerinin basarisini incelemektir. Model basari
oOlciitii olarak MAPE, MSE, RMSE ve MAD degerleri
hesaplanmistir. Ayrica c¢alismada veri setleri
“tahminleme (estimation)”, “model basarisini

dogrulama (validation)” ve “gelecek donem ya da
donemler i¢in tahminde bulunma (forecast into
future)” adimlarim1 temel alacak sekilde analiz
edilmistir. “Tahminleme” adiminda 2016-2017-
2018 yilindaki aylik veriler tahminleme periyodu
olarak degerlendirilmistir. Tahmin ydntemleri igin
basar1 olgiitlerinin (MAPE, MSE, RMSE, MAD)
hesaplanmasindaki amag; degiskenlik katsayilari ile
mevcut basar1  Olglitleri  arasindaki iliskiyi
inceleyebilmektir. “Model basarisini dogrulama”
adimi icin 2019 yili aylik verileri analiz edilmis ve
basar1 olciitlerinden MAPE degeri hesaplanmistir.
“Gelecek donem i¢in tahminde bulunma” adimi igin
basari dlgiitlerine gore alternatif iki model arasindan
secim yapilmis ve 2020 yili icin 12 aylik elektrik
enerjisi tahmin verileri hesaplanmistir.

201



Endiistri Mithendisligi 31(2), 198-214, 2020

Bu c¢alismada Arastirma ve Yayin Etigine
uyulmustur.

3.1 En Kiiciik Kareler Yontemi ile Fourier Analizi

Zaman serilerinin analizinde, dizi 6geleri rastgele
degiskenler kiimesinin elemanlar1 olarak yer alir.
Cogu analiz islemi, stokastik bilesenlerin
deterministik bilesenlerden elimine edilmesini
icerir. Zaman serilerinin sistematik unsurlari Fourier
analizi ile ortaya konabilir.

Fourier analizi, ayrik zaman serileri kullanilarak
trigonometrik terimler iceren bir fonksiyona
deneysel olarak yaklasilmasini kapsar. Fourier
analizinin ayrik zaman serisinde uygulanmasi i¢in
sinirh sayida gozlem ile  tamimlanmasi
gerekmektedir.

Problem tek boyutlu bir zaman serisi olarak ele
alinirsa  t(stire) degiskeninin artan degerleri
karsisinda y: (t anindaki gozlem degeri) degerlerine
gore bir Fourier serisi belirlenir. Bu analize
“siniizodial fonksiyonlarla egri uydurma” adi verilir
(Tirker, 1989). En kiigiik Kkareler yaklasimi
kullanilarak  Fourier  analizindeki regresyon
denklemi Esitlik (1)’de verilmistir. ¥;; herhangi bir t
anindaki tahmin degerini vermektedir.

Vi =ao+2 Zlk(zl aicos(wkt)+2 Zl,;l bysin(wkt) +e (D

Esitlik (1)’de t anindaki rassal hata “e” ile
gosterilmektedir. K degeri N'ye (N=gozlem sayisi)
baghdir.

Modelde “Katsayilar Matrisi” Esitlik (2)'deki A
matrisi ile gésterilmektedir. G matrisi “Yalin Olgiiler
Vektorii” ya da “Olgii Matrisi” dir.

1 2cos(wty)
A=|1 2cos(wty)

Zsin(th)
2sin(wt;) 2)

1 2cos(wty_1) 2sin(wty_q)

N matrisi, Katsayillar Matrisinin transpozu ile
Katsayilar Matrisinin ¢arpimim verir. n matrisi
Katsayilar Matrisinin transpozu ile Ol¢ii Matrisinin
carpimidir, X matrisi ise Bilinmeyenler Matrisidir ve
tahmin denklemi icin gerekli tahmin katsayilarini
icerir. S6z konusu matris denklemleri sirasiyla
Esitlik (3), Esitlik (4), Esitlik (5) ve Esitlik(6)'da
verilmistir.

N=AT. A (3)
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n= AL G 4)
X=N1l.n (5)
X=[aoar b1 az bz..ak bk]T (6)

Zaman serisinin gbdzlem degerleri arasinda
korelasyon yoksa x “Bilinmeyenler Matrisi” Esitlik
(7) ile ifade edilmektedir.

X = (AT. A)L. AT.G (7)

Uygulamalarda T (periyot) go6zlemlerin grafik
gosterimleri ile belirlenebilmektedir. Bu deger
Esitlik (8)'deki gibi ardisik en biiyiik ya da ardisik en
kiiciik degerli gozlemler arasindaki birim araliga
esittir.

T=max(ye+1) - max(y) (8)

3.2 Winters’ Yontemi

Trende ve mevsimsel dalgalanmaya sahip zaman
serilerinin tahmininde Winters’ yontemi yaygin
olarak kullanilmaktadir. Bu yéntem serinin ortalama
diizeyine, egimine ve mevsimsel bilesenine
uygulanmaktadir. Winters’ yontemi toplamsal ya da
carpimsal modeller olarak incelenebilmektedir.
Mevsimselligin trendden bagimsiz oldugunun kabul
edildigi durumlarda toplamsal modeller kullanilir.
Carpimsal modellerde ise mevsimsellik trend ile
iligkilidir ve mevsimsel diizlestirmesi yapilmis seriye
ulasmak i¢in oranlamalar yapilir. Bu ¢alismada sz
konusu zaman serisinde mevsimsellik trendden
bagimsiz degildir. Bu nedenle Minitab 19 paket
programinda Winters’ Yontemi i¢in ¢carpimsal model
ile calisilmistir.

Winters’ Yontemi c¢arpimsal modelin denklemleri
sirastyla Esitlik(9), Esitlik(10) ve Esitlik(11) ile
verilmistir. y; ; serinin t dénemi i¢in diizlestirilmis
degerini, b;; serinin t donemi i¢in trend tahmin
degerini, I;ise serinin t dénemi icin mevsimsel
tahmin degerini vermektedir. t-1 alt indisi bir 6nceki
ayin ilgili parametre degerini gosterirken, t- L alt
indisi bir Onceki periyodun parametre degerini
gostermektedir.

7= @2t (1= ). (v + beor) ®)
(10)
by =Y. (Y% - Y§—1) + (1 —v).beq
(11)

o=BJr+ (1= B) ey
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Denklemde L; belli bir donemdeki mevsim uzunlugu,
[; ise mevsimsel dlzeltme faktoridir. o,B,y
bilesenleri sirasiyla; modelin diizgiinlestirme sabiti,
mevsim  diizglinlestirme  sabiti ve  trend
diizgiinlestirme sabitidir.

Winters’ Yontemi ¢arpimsal model i¢in tahminleme
denklemi Esitlik (12)’de verilmistir.

Tahmin denklemindeki dizgiinlestirme sabitleri
seciminde diger diizglinlestirme yontemlerinde
oldugu gibi tahmin hatalar kareleri toplami veya
ortalamasini minimum yapan degerlere oncelik
verilmelidir (Onder ve Kuvat, 2009).

_—

Veem = (yt + bem). Iy (12)

Tahmin yontemlerinden biri olan Winters’
Yonteminde o, B, y parametrelerinin optimizasyonu,

£ | 0.0756209801988234

£ G "

0.0622

37 25369
38 22630
38 23787

Sayfal  Sayfa2 Sayfa3

Sekil 1. Excel Solver ile Parametre Optimizasyonu

3.3 Tahmin Modelleri icin Basan Olciitleri

Tahmin modellerinin performans etkinligi ya da
olusturulan modellerin dogrulanmasi literatiirde
siklikla kullanilan basari olciitleri ile
degerlendirilebilmektedir (Mohanasundaram,
Narasimhan ve Kumar, 2016). Bu ¢alismada, tahmin
modellerinin performansini 6lgmek icin basar
Olciitlerinden MSE, MAD, RMSE, MAPE ve Cv

Hedef Ayarla:

Journal of Industrial Engineering 31(2), 198-214, 2020

literatiirde tizerinde ¢alisilan 6nemli bir konudur. Bu
katsayilarin degisimi ile tahmin sonuglari da 6nemli
Olciide degisebilmektedir. Bu ¢alismada Winters’
Yontemi uygulanirken o6ncelikle tim veri seti
lizerinden bir parametre optimizasyonu yapilmistir.
Model basari dlciitlerinden MAPE degeri cogu zaman
tek  basina bir  basari olgtlti olarak
kullanilabilmektedir (Rasmussen, 2004). Bu nedenle
MAPE’yi minimize edecek a,f3,y parametreleri Excel
Solver eklentisi ile optimize edilmistir. Excel Solver
ekran gorintiisi  Sekil 1’de bulunmaktadir.
Parametre optimizasyonu sonucunda Winters’
Yontemi denklemlerinde yer alan parametreler
(a,B,y) sirasiyla 0,0756, 0, 0,2 olarak elde edilmistir.
Elde edilen optimal parametre degerleri tiim veri
setlerinde kullanilmistir.

COzlch Parametreleri r

0
Al
I

Hedef:  ()Enpiyik (@ EnKicik () Dederi:

Degisken Hicreleri Degigtirerek:
$M$1:8M83

Kisitlamalara Bagidir:

SME1:SMSE3 <=1

Kisianmamis Degiskenleri Pozitif Yap

Cézme Yontemi Segin: Dogrusal Olmayan GRG

Cézim Yantemi

Eide

Degjistir

si

Tumiini Sifirla

Yiile Kaydet

Segenekler

Diizgiin dodrusal olmayan Céziicii Problemieri icin GRG Dodrusal Clmayan altyapisin secin. Dodrusal
Cézicii Problemleri icin Basit LP altyapisini segin ve diizglin olmayan Coziicti problemleri icin Aglm

altyapisini segin.

Yardm

Kapat

(Degiskenlik Katsayis1) kullanilmistir.
basar1 oOlgiitlerinin formiillerinde yy;

n
H

S6z konusu
t anindaki

gozlenen deger, y;; t anindaki tahmin degeri, s
standart sapma, x~ ortalama ve N gézlem miktaridir.

Basari olgiitleri ve formiilleri Tablo 2' de verilmistir
(Groebner, Shannon ve Smith, 2001).
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Tablo 2
Tahmin Modeli Basar: Olgiitleri ve Formiilleri

Journal of Industrial Engineering 31(2), 198-214, 2020

1 ~
MSE =% (y: — 5: )*

1 —~
MAD =ﬁ2|yt — Ve |

’1 ~
RMSE= NZO’t — 7t )?

Aglye -yl
MAPE =_3 ¢~ 7t /yt

Cv= S/x—

Hatalarin Kareli Ortalamasi
Ortalama Mutlak Sapma

Hatalarin Kareli Ortalamasinin Karekokii

Ortalama Mutlak Yiizde Hata

Degiskenlik Katsayisi(Varyasyon
Katsayisi)

4. Fourier ve Winters’ Yontemi ile Tahminleme
Analizi

Bu ¢alismada tahmin modellerinin olusturulmasi icin
Microsoft Excel ve Minitab 19 paket programi
kullanilmistir. Ge¢mis aylara iliskin elektrik enerjisi
tiikketim verileri IEA (Uluslararasi Enerji Ajansi) ve
TEiAS’den  temin  edilmistir. Calismada
“tahminleme” adimi i¢in zaman serisi, 2016 Ocak -
2018 Aralik aras1 36 aylik donemi kapsamaktadir.
Tahminleme yontemleri icin veri seti 12 aylik sirali
donemler halinde analiz edilmistir. Zaman serisi
analizinde tahminleme modeli yaklasimi olarak “En
Kiiciik Kareler Yontemi ile Fourier Analizi” ve
“Winters’ Yontemi” kullanilmistir. Tablo 3’de 2016-
2018 yillann aylik elektrik tiiketim verileri
gosterilmistir.

Tablo 3
2016-2018 Yillar1 Aylik Elektrik Tiiketim Verileri
(GWh)

4.1 12 Aylik Dénem icin Tahminleme Modelleri

“En Kiiciik Kareler Yéntemi ile Fourier Analizi”
uygulamasinda ilk 12 aylik veri seti i¢cin A Katsayilar
Matrisi Esitlik (13)’deki gibi 12x3 boyutlarinda bir
matristir. Microsoft Excel’de yapilan islemler ile elde
edilen N = AT . A matrisi Esitlik (3)’de verilmistir. G
6lcii matrisi verilen elektrik tiiketim degerlerinin
bulundugu matristir. Elde edilen N, N1, n= AT. G ve
Bilinmeyenler Matrisi x = N-1. n sirasiyla Esitlik (14),
Esitlik (15) ve Esitlik (16)’da verilmistir. Diger veri
setleri icin (24 aylik-36 aylik) matris islem adimlar
ayni olacagindan sadece tahmin denklemleri
olusturulmustur, ayrintili matris islemleri yalnmizca
bu béliimde verilmistir.

Aylar 2016 2017 2018
Ocak 22746,58 | 24104,36 | 25183,03
Subat 20442,87 | 21679,11 | 22643,49
Mart 21898,04 | 22953,64 | 23433,32
Nisan 20678,51 | 21396,58 | 22850,81
Mayis 21216,8 22287,36 | 23228,78
Haziran 22337,67 | 22098,65 | 23087,72
Temmuz | 23552,38 | 27329,17 | 28204,24
Agustos 25493,02 | 26946,87 | 26738,44
Eyliil 20643,16 | 23244,28 242724
Ekim 21142,97 | 22635,14 22638,7
Kasim 21882,47 | 23050,29 | 23012,61
Aralik 24780,54 | 24858,64 | 24656,19

204

9 0 (13)
A= 1,732051583 0,999998657
1 1,732042276 —1,000014777 12x3
12 -3,47349E-05 9,307341-2—06\ (14)
N=AT A= |347349E-05 23,99996776 1,86147E-05
9,30734E-06  1,86147E-05 24,00003
_/
. 0,083333 1,20607E-07 -3,2317212-0-@ (15)
N‘ =
1,20607E-07  0,041666723 -3,23172E-08
-3,23172E-08  -3,23172E-08  0,041666611)
266815,00 (16)
T
n=A". G=| .4207,777
-7401,184
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22234,58 (17)

R N o S
X=N".10% 17099,

-308,391

$,=22234,58 +(-350,584).cos(wt)+(-617,862).sin(wt)

Ik 12 aylik dénem icin elektrik enerjisi tiiketim
degerleri ve elde edilen tahmin degerlerinin grafik
tizerindeki gériiniimi Sekil 2’de verilmistir.

Ocak 2016-Aralik 2016 Donemi

27000
25000

= 23000 |

= 21000

O 19000
17000
15000 T T T T T T T T T T

‘\__-———”///
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En Kii¢lik Kareler Yontemi ile Fourier Analizi sonucu

tahmin denklemi, Esitlik (18)'deki gibi elde
edilmistir.

(18)

Elektrik Tuketim(GWh)

En Kiglk Kareler Yontemi ile

1 2 3 4 5 6 7 8
Aylar

9 10 11 12

Fourier Analizi
Degerler(GWh)

Sekil 2. Ik 12 Aylik Dénem igin (Ocak 2016-Aralik 2016) En Kiigiik Kareler Yontemi ile Fourier Analizi

Elektrik enerjisi tiiketim degerlerinin zaman serisi
analizi i¢in kullanilan bir diger tahminleme y6ntemi
“Winters’ Yontemi’dir. Winters’ Yo6nteminde
carpimsal model ile calisilmistir.

Winters’ Yontemi
parametreleri

carpimsal model igin o,y
optimize edilmis degerlerdir ve

sirasiyla 0,0756, 0, 0,2 olarak alinmistir. Minitab 19
Paket programinda Winters’ Yonteminin ilk 12 aylik
veri setine uygulanmasi ile tahmin degerleri elde
edilmistir. Gozlenen degerler ve tahmin degerlerinin
grafik goriiniimleri Sekil 3'de verilmistir.
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Multiplicative Method

26000
25000 -
24000 |

=
g 23000

G

22000 -

21000

20000

Variable
—@— Elektrik tiiketimi (GWh)
—M-  Winters' y&ntemi ile ulagilan degerler (GWh)

1 2 3 4 5 6 7 8
Aylar

T
10

T T
1 12

Sekil 3. Ilk 12 aylik dénem i¢in (Ocak 2016-Aralik 2016) Winters’ Yontemi

4.2 24 Aylik Dénem i¢cin Tahminleme Modelleri

En Kiciik Kareler Yéntemi ile Fourier Analizi
uygulamasinda 24 aylik veri seti icin de Esitlik(3),
Esitlik(4), Esitlik(5) ve Esitlik(6)'deki matris
islemleri uygulanmistir. A Katsayilar Matrisi 24x3
boyutlarinda bir matristir.  Microsoft Excel’de
yapilan islemler sonucu tahmin denklemi
Esitlik(19)’da verilmistir.

$,=22891,63+(-605,335).cos(wt)+(-822,125).sin(wt) (19)

24 aylik donem icin elektrik enerjisi tiiketim
degerleri ve elde edilen tahmin degerlerinin grafik
tizerindeki gériiniimi Sekil 4’de verilmistir.

29000 -
27000 -
25000 -
< 23000 -
©® 21000 -
19000 -
17000 -
15000 1T

W

Ocak 2016-Aralik 2017 Donemi

Elektrik Tuketim(GWh)

En Kicuk Kareler Yontemi ile
Fourier Analizi(GWh)

11
Aylar

13 15 17 19 21

23

Sekil 4. 24 Aylik Donem igin (Ocak 2016-Aralik 2017) En Kiigiik Kareler Yontemi ile Fourier Analizi

Bir diger tahminleme y6ntemi olan Winters’ Yontemi
carpimsal model i¢cin o,f,y parametreleri optimize
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edilmis degerlerdir ve sirasiyla 0,0756, 0, 0,2 olarak
alinmistir. Minitab 19 Paket programinda Winters’
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Yonteminin 24 aylik veri setine uygulanmasi ile
tahmin degerleri elde edilmistir. Gozlenen degerler
ve tahmin degerlerinin grafik goriintimleri Sekil 5'de
verilmistir.

Journal of Industrial Engineering 31(2), 198-214, 2020

Multiplicative Method

22000

27000 -

26000 -

25000

24000

GWh

23000 -

22000

21000

20000

Wariable
—— Elekirik tikatim degarlari {GWh)
—E— Winters' ydmemi ile ulagilan dederler (GWh)

2 4 (<] a8 10 12 14 16

Aylar

22 24

Sekil 5. 24 Aylik Donem i¢in (Ocak 2016-Aralik 2017) Winters’ Yontemi

4.3 36 Aylik Dénem i¢cin Tahminleme Modelleri

En Kiciik Kareler Yéntemi ile Fourier Analizi
uygulamasinda 36 aylik biitiin veri seti icin de yine
Esitlik(3), Esitlik(4), Esitlik(5) ve Esitlik(6) daki
matris islemleri uygulanmistir. A Katsayilar Matrisi
36x3 boyutlarinda bir matristir. Microsoft Excel’de

yapilan islemler sonucu tahmin denklemi Esitlik
(20)’de verilmistir.

$,=23315,24+ (-722,272) . cos(wt) + sin(wt) . (-723,582) (20)

36 aylik donem icin elektrik enerjisi tiiketim
degerleri ve elde edilen tahmin degerlerinin grafik
tizerindeki goriiniimi Sekil 6’da verilmistir.

Ocak 2016-Aralik 2018 Donemi

29000 -
27000 -
25000 -
23000 -
21000 -
19000 -
17000 -

GWh

15000 rrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrorrr1l

Elektrik Tiketim(GWh)

En KiigcUk Kareler Yontemi ile
Fourier Analizi Degerler(GWh)

1 357 911131517192123252729313335

Aylar

Sekil 6. 36 Aylik Donem i¢in (Ocak 2016-Aralik 2018) En Kiiglik Kareler Yontemi ile Fourier Analizi
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tahmin degerleri elde edilmistir. Gozlenen degerler
ve tahmin degerlerinin grafik goriintimleri Sekil 7°de
verilmistir.

Bir diger tahminleme y6ntemi olan Winters’ Yontemi
carpimsal model i¢cin o,f,y parametreleri optimize
edilmis degerlerdir ve sirasiyla 0,0756, 0, 0,2 olarak
alinmistir. Minitab 19 Paket programinda Winters’
Yonteminin 36 aylik veri setine uygulanmasi ile

MMultiplicative Method

29000 - Wariable

'!l. —a— Elakrrik tiketim dedearari (GVWh)
\ —l— Winters ydntemi ile ulagilan dederler (GWh)
|
l

25000 -

27000

26000 -

25000

GWh

24000 -
23000
22000 -
21000

20000 u

a 8 12 16 20 24 28 32 36
Aylar

Sekil 7. 36 Aylik Donem i¢in (Ocak 2016-Aralik 2018) Winters’ Yontemi

basarn o6lgiitlerinin (MAPE, MSE, RMSE MSD ve Cy)

Yoéntemlerin uygulanmasi sonucu elde edilen tahmin degerleri Tablo 4'de verilmistir.

degerleri ile yapilan hesaplamalarin sonucunda
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Tablo 4
Elektrik Tiiketim Degerleri icin Tahmin Yontemleri Basar Olciitleri
Elektrik Enerjisi Tiiketim Degerleri (GWh) Tahmin Yontemleri
En Kii¢iik Kareler Y(?n'teml ile Fourier Winters' Yontemi
Analizi
Dénem | | ¢ | MaAPE MSE RMSE | MAD | MAPE MSE RMSE MAD
Arahigi
Ocak
2016- 12 | 0,070
Aralik ay 8 0,055 2226470,14 | 1492,14 | 1249,69 0,010 144927 380,69 330
2016
Ocak
2016- | 24| 0,080
Aralik | ay 4 0,058 | 2866892,49 | 1693,19 | 1344,33 0,025 511346 715,08 574
2017
Ocak
2016- | 36 | 0,081
Aralik | ay 1 0,060 | 3053291,59 | 1747,37 | 1422,81 0,034 817698 90427 683
2018

Tablo 4’de 12 aylik, 24 aylik ve 36 aylik donem icin
yapilan analizlerde En Kiiciik Kareler Yontemi ile
Fourier Analizi ile olusturulan modelin MAPE
degerleri sirasiyla 0,055, 0,058 ve 0,060; MSE
degerleri sirasiyla 2226470,14, 2866892,49 ve
3053291,59; RMSE degerleri 1492,14, 1693,19 ve
1747,37; ve MAD degerleri 1249,69, 1344,33 ve
1422,81 olarak bulunmustur. Winters’ Yontemi ile
olusturulan modelde 12 aylik, 24 aylik ve 36 aylik
donem i¢cin MAPE degerleri sirasiyla 0,010, 0,025 ve
0,034, MSE degerleri 144927, 511346 ve 817698,
RMSE degerleri 380,69, 715,08 ve 904,27 MAD
degerleri 330, 574 ve 683 olarak hesaplanmistir.
Tablo 4’de bulunan basari olgiitleri veri setinin
karakteristiklerine uygun degerlendirmeler
yapilmasim miimkiin kilmaktadir. ilk 12 ay icin
degiskenlik katsayis1 0,0708, 24 ay icin degiskenlik
katsayis1 0,0804, 36 ay icin degiskenlik katsayisi
0,0811 olarak hesaplanmigtir. iki tahmin yéntemi
icin degiskenlik katsayisinin artmasi basari
Olciitlerinin kotiilesmesine neden olmustur. Veri

setinin buyiukligi arttikca tahmin modellerinin
basarisinin azaldigi goriilmiistir.

Calismada 2016-2018 yillar1 arasi incelenen veri seti
icin tahmin modelleri olusturulduktan sonra model
basarisi dogrulama adimii¢in 2019 yilina ait 12 aylik
gozlem degerleri analiz edilmistir. Yontemlerin
uygulanmasi ile elde edilen tahmin degerleri Tablo
5’te yer almaktadir. Bu modeller i¢in literattirdeki
calismalar baz  alinarak MAPE  degerleri
hesaplanmistir. En Kiiciik Kareler Yontemi ile
Fourier Analizinde elde edilen MAPE degeri 0,049
iken Winters’ Yontemi carpimsal model ile elde
edilen MAPE degeri 0,026’dir. Bu degerler
incelendiginde = Winters’ Yontemi  ¢arpimsal
modelinin daha iyi bir tahmin modeli ortaya
koydugu gorilmistiir. Bu nedenle gelecek dénem
tahminlemesi i¢in Winters’ Yontemi c¢arpimsal
modelinin kullaniminin tahmin modeli basarisi
acgisindan daha avantajli olacagi
ongoriilebilmektedir.
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Tablo 5
2019 Yili igin Tahmini Elektrik Enerjisi Tiiketim Degerleri
Tahmini Degerler
Avlar 2019 Y1l Elektrik Enerjisi | En Kiiciik Kareler Yontemi Winters'
y Tiiketim Degerleri (GWh) ile Fourier Analizi Yontemi
Ocak 25368.9 24376.36 24630.6
Subat 22630.3 2421143 22142.9
Mart 23796.6 24339.84 23449.9
Nisan 22611.1 24727.19 22426.6
Mayis 23586.5 25269.68 23533.3
Haziran 23034.6 25821.96 23107.8
Temmuz 27380.7 26236.04 27604.6
Agustos 26421.5 26400.97 26759.1
Eyliil 25506.45 26272.56 25940.3
Ekim 24058.41 25885.21 24561.2
Kasim 25342.72
24052.95 246417
Aralik 26311.61 24790.44 27042.2
MAPE 0,049 0,026

Calismanin bundan sonraki asamasinda tahminleme
ve model basarisini dogrulama i¢in analizleri yapilan
veri setleri Dbirlestirilmistir. Gelecek donem
tahminlemesi i¢in 2016-2017-2018-2019 elektrik
tiikketim degerleri baz alinmistir. Minitab 19 paket
programinda Winters’ Yontemi ¢arpimsal model ile
2020 yih igin 12 aylk tahmin degerleri elde
edilmistir. Winters’ Yontemi carpimsal model ile elde
edilen tahmin degerleri Tablo 6’da bulunmaktadir.
Minitab 19 paket programi, tahminleme ile birlikte
belli bir giiven seviyesindeki tahmin araliklarini elde
etmeye imkan vermektedir. Calismada giliven
seviyesi %95 olarak belirlenmistir. Tahmin
araliklarina ait degerler Tablo 6’da bulunmaktadir.
Alt ve ist smirlar, %5 risk altinda tahmin
degerlerinin alabilecegi maksimum ve minimum
degerlerdir.
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Tablo 6

Winters’ Yontemi Carpimsal Model ile 2020 Yili igin
Tahmini Elektrik Enerjisi Tiiketim Degerleri ve
Tahmin Araliklari

2020 Yili
Tahmini
Elektrik
Aylar Enerjisi AltStmir | Ust Simir
Tiiketim
Degerleri
(GWh)
Ocak 27195.8 25157.6 292339
Subat 24456.4 22386.4 26526.5
Mart 25818.4 23712.7 279241
Nisan 246279 22483.1 26772.6
Mayis 25490.5 23303.4 27677.7
Haziran 25575.3 23342.7 27808
Temmuz 302525 27971.4 32533.6
Agustos 29987.6 27655.3 323199
Eylil 26851.4 244654 | 292375
Ekim 25933.1 23490.9 28375.3
Kasim 26423.1 23922.5 28923.6
Aralik 28965.7 26404.7 31526.8
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Tahmin  degerlerinin  Minitab 19 Paket
programindaki gosterimi mevcut verilerle birlikte
Sekil 8‘de yer almaktadir.
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Multiplicative Method
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Sekil 8. Winters’ Yontemi ile 2020 Yili i¢in Elektrik Talep Tahmin Degerleri

5. Sonuglar ve Tartisma

Enerji ekonomik gelismenin yapi tasidir. Elektrik ise
sosyo-ekonomik kalkinmanin en onemli
girdilerinden birini olusturan enerji seklidir. Enerji
tilketimi ve ekonomik biiylime arasindaki iliski
1970’lerden bugiine kadar ekonomist ve politika
analistlerinin odak noktasi olmustur (Ghosh, 2002).

Elektrik enerjisi sektdriinde isletmeler olusturulan
enerji tahmin modelleri sayesinde donemlik tiretim,
iletim ve dagitim planlarim olusturmaktadir.
Tiiketim analizi ileriye doniik politikalar agisindan
karar vericiler icin 6nemli bir konudur. Elektrik
enerjisi  tiketimi donemlere baghh  olarak
degisebilmekte ve karar vericiler i¢in tahminleme
konusunun 6nemi giderek artmaktadir. Ozellikle
mevsimsellik etkisi bulunan veri setleri igin
tahminleme konusu daha énemli hale gelmistir.

Bu ¢alismada, Ocak 2016 - Aralik 2018 arasinda
tahminleme i¢in 12 aylik, 24 aylik ve 36 aylik
mevsimsel dalgalanma igeren elektrik enerjisi
tiikketim verileri esas alinmistir. “En Kiigiik Kareler
Yontemi ile Fourier Analizi” ve “Winters’ Yontemi”
tahmin basar él¢iitleri bakimindan analiz edilmistir.
Kullanilan tahmin algoritmalarinin olduk¢a farkh
olmasi tercih edilmis ve veri karakteristiklerine

uygunlugu test edilmistir. Winters’ Yontemi
mevsimsel etkiler gosteren zaman serilerinin
analizinde siklikla kullanilan bir {istel diizlestirme
tahmin yontemi iken, Fourier Analizi yaklagimi bir
sinlizodial egri uydurma yontemidir. Fakat bu
yontemlerle olusturulan tahmin modelleri ¢ogu
zaman birbirinin alternatifi olabilmektedir. iki
modelin tahmin basarisi, Cv MAPE, MSE, RMSE ve
MAD basar1 olgiitleri ile degerlendirilmistir.
Donemsel incelemede Cv (degiskenlik katsayisi)
arttiginda iki yontemin de tahmin modeli basarisi
diismistiir. Model basarisinin dogrulanmasi igin
2019 yii gozlenen degerler analiz edilmistir.
Hesaplanan MAPE degerleri dikkate alindiginda
Winters’ Yonteminin uygunlugu goriilmiistiir. Sonug
olarak Winters’ Yontemi carpimsal model basari
olciiti olan MAPE degeri bakimindan 2020 yili igin
tercih edilebilir niteliktedir. Ancak veri seti
karakteristikleri agisindan benzerlik gdsteren ve
tahmin gereksinimi kosullari dogrulanan
durumlarda En Kiiciik Kareler Yontemi ile Fourier
Analizi yaklasiminin da karar planlarina temel
olusturabilecegi dikkate alinmalidur.

Calismada tahmin modellerini degerlendirmek icin
basari Olctitleri hesaplanarak yontemler
karsilastirilmistir. Basari ol¢iitiine gore daha iyi bir
tahmin modeli olan Winters’ Yontemi ¢arpimsal
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model ile 2020 yilina ait elektrik enerjisi tahmin
degerleri ve tahmin araliklar1 elde edilmistir.
Literatiirde Winters’ Yontemi ve En Kiiciik Kareler
Yontemi ile Fourier Analizinin alternatif tahmin
modeli se¢imi i¢in birlikte kullanildig1 bir ¢alismaya
rastlanmamistir. Ayrica tahmin modelleri i¢in farkl
biiyiikliikteki veri setleri(12 ay- 24 ay- 36 ay) analiz
edilmis ve hesaplanan degiskenlik katsayilarinin
tahmin  yontemlerinin  basar1  performansini
aciklayic1 roli sorgulanmistir. En Kiigiik Kareler
Yontemi ile Fourier Analizinde daha sabit ve
periyodik bir yaklasim bulunmaktadir ve basari
oOlciitlerine gore ug¢ degerlerden olduk¢a uzak tahmin
degerleri ortaya c¢ikmaktadir. Bu durumda bu
yaklasimin mevsimsellik iceren zaman serileri i¢in
ne derece etkin bir yontem olarak kullanilabilecegi
iistel diizgiinlestirme yontemlerinden olan Winters’
Yontemi ile kiyaslanarak incelenmistir.

Elde edilen tahmin modelleri karar vericiler igin
enerji planlamasi alaninda veri seti karakteristikleri
bakimindan benzerlik gosteren durumlar icin
Onerilebilir. Farkli alanlardaki ¢alismalar da veri
setleri karakteristiklerine odaklanarak tahmin
basar1 6lgiitlerine dayandirilmis hibrit yontemlerle
birlikte incelenebilir.
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