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Mehmet DAYIOGLU
Afyon Kocatepe Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisti
Elektrik-Elektronik Miihendisligi Anabilim Dali
Danmisman: Prof. Dr. Ridvan UNAL

Hizla biiyiiyen diinyada elektrik enerjisine olan talep giderek artmaktadir ancak enerji
ithtiyacini karsilamak i¢in halen yogun bir sekilde kullanilan fosil kaynaklar i¢in durum
ayni degildir. Bu nedenle her gegcen giin popiilaritesi artan yenilenebilir enerji
kaynaklarinin enerji sebekelerine entegrasyonu &nemli hale gelmistir. Ozellikle
fotovoltaik ve riizgar giiciindeki hizli gelismeler mikro sebeke kavraminin gelismesinde
biiyiik rol oynamistir. Mikro sebekeler yiiklerinin enerji ihtiyacini biinyesinde bulunan
dagitik iiretim kaynaklar1 aracili ile saglayan yapilardir. Mikro sebekeler ana sebekeden
tamamen bagimsiz isletilebilecegi gibi dagitik iiretimin cevap veremedigi enerji talebini
gidermek adina enterkonnekte sebeke ile bagli olarak da calisabilir. Bunun tersi olarak
yenilenebilir iiretimin fazla oldugu kosullarda mikro sebeke talep fazlasi enerjiyi ana

sebekeye aktararak ekonomik gelir saglayabilir.

Mikro sebeke yiiklerinin enerji ihtiyact yogunlukla yenilenebilir enerji kaynaklari
araciligi ile karsilanir. Ancak bu kaynaklarin hava kosullarina bagliligi mikro sebeke i¢in
enerjide siireklilik sorunlari olusturabilir. Bu nedenle sebeke yiiklerinin tahmini ve
dagitik tretim kaynaklarinin operasyonun bu tahmin dogrultusunda planlanmasi
stirdiirtilebilir gii¢ igin 6nem tasir. Bu ¢aligmada bir mikro sebekenin gegmis donem yiik
verileri ve hava durumu verileri kullanilarak kisa donem yiik tahmini yapilmistir.
Istatistiksel ve makine &grenmesine dayali tahminler performans metrikleri ile

degerlendirilerek bu mikro sebeke icin hata payr en diisik tahmin algoritmasi



belirlenmistir.

Caligmanin devaminda yiik profili olusturulan mikro sebekenin farkli senaryolar
iizerinden ekonomik analizleri yapilarak en diisiikk maliyetle elektrik iiretimi saglayan
durum belirlenmistir. Yirmi bes sene i¢in projelendirilen mikro sebeke i¢in yatirim analizi
yapilarak senaryolar arasindaki nakit akig farki irdelenmistir. Calismanin sonucunda
tasarlanan yeni mikro sebekenin mevcut sebekeye oranla daha ekonomik olarak enerji

iirettigi ve yatirirm maliyetini kisa bir slirede amorti ettigi goriilmiistiir.

2023, xii + 94 sayfa

Anahtar Kelimeler: Mikro sebeke, Dagitik iiretim, Yiik tahmini, Yenilenebilir enerji

kaynaklar1, Ekonomik yiik dagitimu.



ABSTRACT
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ECONOMIC LOAD DISTRIBUTION BASED ON LOAD AND RENEWABLE
ENERGY RESOURCES FORECAST IN MICROGRIDS
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Department of Electrical and Electronics Engineering
Supervisor: Prof. Ridvan UNAL

The demand for electrical energy is constantly increasing in the rapidly growing world,
but the situation is not the same for fossil resources, which are still used extensively to
meet this energy need. For this reason, the integration of renewable energy sources, whose
popularity is increasing day by day, into energy networks has become important.
Particularly, rapid developments in photovoltaic and wind power have played a major
role in the development of the microgrid concept. Microgrids are structures that provide
the energy needs of their loads through their distributed generation resources. Microgrids
can be operated completely independently from the main grid, or they can also work in
conjunction with an interconnected grid in order to meet the energy demand that
distributed generation cannot respond. Conversely, in conditions where renewable
generation is high, micro-grid excess demand can now provide economic income by

transferring energy to the main grid.

It is possible that there will be continuity problems in supplying energy to the loads, since
the microgrid loads mostly meet the energy needs with renewable sourced generation
methods and these resources are dependent on weather conditions. Therefore, the
estimation of the grid loads and the planning of the operation of the distributed generation
resources in line with this estimation are important for sustainable power. In this study,
short-term load estimation of a microgrid was made using historical load data and weather
data. Statistical and machine learning-based predictions were evaluated with performance

metrics and the lowest margin of error prediction algorithm was determined for this



microgrid.

In the continuation of the study, economic analyzes of the micro-grid with a load profile
were made over different scenarios, and the situation that provides electricity production
with the lowest cost was determined. The cash flow difference between the scenarios was
observed by making an investment analysis for the micro-grid projected for twenty-five
years. As a result of the study, it has been seen that the new micro grid designed produces
energy more economically than the existing grid and pays off the investment cost in a

short time.

2023, xii + 94 pages

Keywords: Microgrid, Distibuted generation, Load forecasting, Renewable energy

resources, Ekonomic load dispatch.
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1. GIRIS

Gegtigimiz son bir yilda elektrik enerjisine olan talep ekonomik biiyiime ve iklim
degisikliklerinin getirdigi ek 1sitma ve sogutma ihtiyact ile %6’dan fazla artmistir. Bu
talep artisinin biiytik bir kismi komiir yakith elektrik liretim santralleri ile karsilanmistir
(IEA 2022). Enerji talebindeki bu artisin etkisiyle 2021 yilinda Diinya’nin komiir {iretimi
%b5,7 seviyesinde artmistir. Ayrica buna paralel olarak bu siiregte CO2 emisyonu %5,4
artarak rekor seviyeye ulasmistir (int. Kyn. 1). Diinya’nin elektrik {iretiminin %60’dan
fazlasi fosil yakitlarla saglanmaktadir. Ancak her gegen giin artan elektrik talebiyle fosil
yakitlarin tiikenmekte oldugu da bir gergektir. Bu durumun sonucu olarak yenilenebilir

enerji kaynaklarina (YEK) verilen énem hizla artmaktadir (Int. Kyn. 3).

YEK’leri kullanan enerji iiretim yontemleri hem insan sagligina ve ¢evreye olan etkisi
hem de elektrik enerjisi iiretmek icin tiikenen bir hammaddeye ihtiyag duymamasi
nedeniyle fosil yakit kaynakli enerji iretim yoOntemlerine goére daha avantajli
goriilmektedir. 2020 yilinda yenilenebilir elektrik iretimi 7 468 TWh iken bunun %59’u
hidroelektrik, %21°1 riizgar, %11°1 gilines, %81 biyoenerji ve %1°1 jeotermal enerji
kaynaklidir. Yenilenebilir enerjideki kiiresel trendi incelemek adina bir 6nceki yil olan
2019 ile bir karsilastirma yapildiginda yenilenebilir enerji kaynakl iiretimdeki en biiyiik
artisin %22 oraniyla giines enerjisi ve %12 oraniyla riizgar enerjisinde oldugu
goriilmektedir. Bunlar1 takip eden biyoenerjinin %4,7, hidroelektrigin %3,7 ve
jeotermalin ise %2,9 arttig1 gortiilmistiir IRENA 2022).

Her ne kadar YEK’lerin elektrik {iretiminde kullaniminin yayginlagmasi temiz ve
ekonomik enerji iretiminde biiylik bir onem arz etse de sebeke yiiklerindeki ani
degisimler ve YEK’lerin ortam sartlarina olan bagimliligt YEK’lerin kullanimina
kisitlamalar getirmektedir (Querini vd. 2021). Bu nedenle elektrik enerjisi iiretiminde
YEK lerin tek kaynak olarak kullanilmasi yetersiz kalmaktadir. Halen Diinya’da iiretilen
elektrik enerjisinin %60’a dayanan boliimii komiir, dogalgaz ve petrol kaynakli fosil
yakitlar ile saglandigi goriilmektedir. Geri kalan kismi ise yenilenebilir enerji olan

hidroelektrik, riizgar, giines ve benzeri kaynaklar ile saglanmaktadir (Int. Kyn. 4).



Yenilenebilir kaynaklarin bir diger 6nemi ise beklenmedik bir kriz aninda enerji tedariki
adma disa bagimlilig1 azaltmasidir. Bilindigi iizere 2022 yilinin subat ayinda Rusya ve
Ukrayna arasinda baslayan savas kiiresel bir enerji krizine yol agmistir. Rusya’nin
Ukrayna’y isgali sonrasi bir¢ok iilke ve kurulus Rusya’ya ciddi ekonomik yaptirimlar
uygulamistir. Bunun sonucu olarak Avrupa diinyanin en biiylik petrol, dogalgaz ve komiir
ihracatgis1 olan Rusya’ya karsi alternatif bir arayisa girmistir. Takip eden giinlerle kis
aylariin yaklagmasi ile 1sinma ihtiyacindan dogan artan kaynak talebini karsilayabilmek
adma Ozellikle dogalgaz adina Rusya’ya uygulanan yaptirimlar gevsetilmistir. Bu durum
enerjide disa bagimliligin azaltilmasi adina YEK’lere olan yonelimi arttirmigtir (Umar
vd. 2022).

Elektrik tiretimi i¢in kaynak cesitliliginin bu denli fazla olmasi merkezi bir enerji
kaynagina alternatif olarak merkezi olmayan birgok enerji kaynaginin entegre bir liretim
yapmasini bir secenek haline getirmistir. Bu sebeple dagitik iiretim (DU) kavrani
dogmustur (Hatziargyriou ve Meliopoulos 2002, Almogrbi 2017). Bu yontemle
sebekedeki yiikler basta yenilenebilir olmak {izere alternatif kaynaklarla beslenebilir hale
gelmektedir. Merkezi iiretimde genelde yasam alanlarina uzak bir noktadaki elektrik
iiretim santralinde iiretilen elektrik enerjisi enerji iletim hatlar1 vasitasiyla son kullaniciya
kadar tasinmaktadir. Yiiksek enerji liretme kapasitesine sahip komiir, gaz ve niikleer gibi
elektrik santralleri hem boyutlar1 hem de ¢evreye olan etkileri yiiziinden yerlesim
yerlerinden uzak konumlandirilmak istenmistir. Hidroelektrik veya gelgit enerjisi gibi
cevre bagimlilig1 olan santrallerde benzer sekilde yerlesim yerlerine uzaktir. Bu nedenle
merkezi iiretim ile iiretilen enerjinin kullaniciya aktarilmasi birkag evreden olusmaktadir.
Uretilen enerjin son kullaniciya verimli bir sekilde iletimi igin trafo merkezleri aracilig
ile gli¢ dontisiimiinden ge¢mesi gereklidir. Bundan farkli olarak son yillarda giines ve
rlizgar enerjisinin kullanimimnin yaygin ve Ozellikle giines santrallerinin maliyet
bakimindan son kullanici agisindan erisilebilir hale gelmesi dagitik iiretime olanak
saglamaktadir. Dagitik liretimde merkezi iiretim santralleri disinda kullanicinin talebinin
karsilayabilecek yerel elektrik enerjisi tiretim noktalari bulunmaktadir. Bu kaynaklarin
kullanicilarin yasam alani i¢ine yayilmasi iletimden dogan gideri ve kayiplart minimize
etmektedir. Ayrica DU kullanicilarin taleplerini asan artik elektrigi sebekeye satarak gelir

elde edilebilmesini miimkiin kilarak temiz elektrik enerjisi iiretimini tesvik etmektedir.



Bu noktada DU kaynaklarinin sebekeye dahil olabilmesi adina Mikro sebeke (MS)
kavrami dogmustur. MS’lerde elektrik enerjisi talebine cevap verebilmek 6nemlidir. Aksi
taktirde ylik enerji dengesizliginden kaynakli frekans kaymalari ve hatta sebekede
¢okmelerin yasanmasi muhtemeldir. Boyle bir sorunla karsilasmamak adina MS i¢in talep
— lretim planlamasi iyi yapilmalidir. Bu noktada basta yenilenebilir enerji vasitasi ile
iretim yapilan MS’de YEK’lerin tahmini ve sebekedeki yiiklerin enerji talebinin
tahminini yapmak onemlidir. Boylece elektrik enerjisi talebine gore yapilan bir iiretim
planlamasiyla hem enerji talebi saglanirken hem de elektrik enerjisi i¢in kaynak tiiketen
tesisler minimum kapasite ile calistirilarak elektrik enerjisi iiretiminin ekonomik

yikiinden olabildigince ka¢inilmaktadir.

Bu tez ile sanal bir MS’deki yiiklerin elektrik talebi tahmin edilerek iiretim kaynaklari
arasinda ekonomik ytik dagitimi yapilmast hedeflenmistir. Boylece MS’de elektrik tiretim
maliyetini en diisiik seviyeye getiren dagitik iiretim kaynaklar1 (DUK) ve bu kaynaklarin
kapasiteleri belirlenecektir. Olusturulan bu yeni MS ile hali hazirda kullanilan
konvansiyonel sebekenin mali farklari ortaya koyularak MS yatirnminin getiri ve

gotiirtileri sunulacaktir.



2. LITERATUR BILGILERI

Bu boliimde MS$’ler, yiik ve YEK tahmin yontemleri ile ilgili genel bilgiler sunulmustur.

Ayrica bu alanda yapilan ulusal ve uluslararasi ¢aligmalar incelenmistir.

2.1 Mikro Sebekeler

Mikro sebekeler, temelde daginik enerji kaynaklari, batarya sistemleri ve elektriksel
yukleri kapsayan enerji sistemleridir. MS’deki elektriksel yiikler MS’nin biinyesinde
bulunan DUK ’ler sayesinde elektrik enerjisi ihtiyacin1 merkezi enerji iiretim santrallerine
asgari gereksinimle karsilamaktadir. Bu durum MS’ler ile YEK’ler arasindaki iliskiyi
vazgecilmez kilmaktadir. Gorece daha erisilebilir olan YEK’ler MS’lerin temelini
olusturmaktadir. MS’lerin bir diger avantaji ise enerjinin tiiketiciye merkezi santrallere
gore daha yakina konumlandirilabilen DUK ler vasitasi ile saglanmasidir. Bu durum
birgok avantaj1 yaninda getirmektedir. I1k olarak elektrik enerjisinin yogunlukla YEK ler
vasitasi ile iiretilmesi sonucu dogaya salinan CO; miktar1 azaltilarak daha temiz bir ¢evre
imkani sunulmaktadir. Ayrica iiretilen elektrik enerjisinin iletim mesafesinin daha kisa
olmasindan kaynakli enerji kaybi azaldig1 gibi enerji iletim hatlarina yapilan yatirim
maliyeti de azalmis olur. Bir MS elektrik enerjisine olan talep dogrultusunda ana
sebekeden bagimsiz olarak isletilebilir. Bu durumda MS’de iiretilen elektrik enerjisinin
yiiklere dagitiminda siirekliligi saglamak &nemlidir. Ornegin elektrik iiretim kaynag
olarak giines enerjisinden yararlanilan bir MS$’de giines 1simasinin yogun oldugu
saatlerde yapilan elektrik tiretimi yliklerin talebini karsilayabilirken 1stmanin daha az
oldugu sabah ve aksam saatlerinde {iiretilen elektrik enerjisi miktar1 ciddi oranda diiser
ayrica gece boyunca elektrik iiretimi durur. Benzer sekilde riizgar tiirbinlerinin de enerji
verimliligi riizgar hiz1 ile iligkilidir. YEK’lerin verimliliklerinin doga ile artip azaliyor
olmasina ragmen enerji sistemindeki ytikler i¢in durum bdyle degildir. Bu durum yiikler
icin enerjide siireksizlige neden olmaktadir. M$’ler bu siireksizligi giderebilmek adina
yapilarinda enerji depolama sistemleri (EDS) bulundurur. Ayrica dizel jenerator gibi
petrol kaynakli enerji tiretim birimleri de elektrik enerjisi talebinin yiiksek oldugu anlarda
sisteme dahil olarak enerji siirekliligini saglama noktasinda onemlidir. MS’ler ana

sebekeden bagimsiz isletilebildigi gibi ihtiya¢ dogrultusunda ana sebekeyle baglanti



kurarak gii¢ akis1 gergeklestirebilir. Bu durum mikro sebeke ve makro sebekeler arasinda
karsilikli giic akisina olanak saglamaktadir. Gii¢ akist i¢in olusturulan fiyatlandirma
politikalar1 dahilinde, biinyesinde enerji iretim birimleri bulunduran yiikler enerji
taleplerini asan artik enerjiyi makro sebekeye aktararak bir anda firetici konumuna
gecebilir. Bunun tersine mikro sebekenin enerji talebinin EDS’ler ve ek jeneratorlere
ragmen karsilanamadigi durumlarda makro sebekeden tedarik edilen enerji yiiklerin

talebini karsilayabilmektedir. Sekil 2.1°de temsili bir MS yer almaktadir.

Ana Sebeke
V4 N
T 1
yA AN

I 1
Kontrolcu

Yenilenebilir Enerji Yiikler
Jenerator Enerji Depolama

Sekil 2.1 Temsili bir mikro sebeke.

Sekil 2.2°deki enerji sektoriinde gii¢ liretimi yontemlerinin yillara goére kiimiilatif gii¢
kapasitesi paylasimi incelendiginde, 2022 yil1 itibar1 ile dogalgaz, komiir ve hidroelektrik
enerjiye gore geride kalan fotovoltaik (FV) ve riizgar enerjisinin takip eden yillarda
kurulu giiciiniin giderek artmasi beklenmektedir. International Energy Agency (IEA)
tahminlerine gore 2027 yilinda kurulu FV gii¢ kapasitesinin, komiir kapasitesinin oniine
gecmesi beklenmektedir. Diisiik kurulum maliyeti ve kisisel kullanima uygunlugu ile her
gecen y1l yayginlasan giines enerjisinin gelecek yillarda Diinya’nin temel elektrik enerjisi
kaynag1 olmasi beklenmektedir. Giines enerjisindeki bu denli biiylimeye paralel olarak

MS’lerin kullaniminin yayginlagmasi muhtemeldir (IEA 2022).
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Sekil 2.2 2010-2027 yillarindaki gii¢ liretim yontemleri arasindaki kiimiilatif gli¢ kapasitesi
paylasimi.

2.2 Mikro Sebeke Tiirleri

Mikro sebekeler tiirleri bakiminda 3’e ayrilmaktadir. Bunlar alternatif akim (AC) MS,
dogru akim (DC) MS ve hibrit MS’dir.

2.2.1 AC Mikro Sebeke

AC mikro sebekelerde tiim DUK’ler ve sebeke yiikleri bir AC gii¢ barasina baghdir.
Giines enerjisi gibi DC iiretim elemanlar1 ve EDS’ler AC baraya gii¢ eviricileri ile
evirilerek baglanirken riizgar enerjisi ve dizel jeneratorler gibi rotor doniisiiyle AC enerji
iireten sistemler dogrudan gii¢ barasina baglanir. Bu durumda M$’deki DC ytikler AC —
DC dogrultucular ile beslenmektedir.

2.2.2 DC Mikro Sebeke

DC mikro sebekelerinde durum AC MS$’lerden farklidir. Bu sefer genel gii¢ barasi



DC’dir. AC gii¢ iireten DUK’ler DC baraya AC — DC dogrultucular ile baglanir ve
MS’deki AC yiikler DC — AC eviriciler kullanilarak beslenir.

2.2.3 Hibrit Mikro Sebeke

Hibrit MS’lerde hem AC bara hem de DC bara mevcuttur. Bu durumda dagitik {iretim
elemanlar1 ve batarya sistemleri kendi tiirline uygun baraya baglanir. Ayni sekilde AC
yikler AC gii¢ barasina, DC yiikler DC gii¢ barasina baglanir. Bu durum anlatilan diger
iki MS tiirline gore daha az gii¢ doniisiimiine maruz kaldig1 i¢in evirici ve dogrultucu
kullannminm1 azaltir. Ayrica bu tirde dizel jeneratoriin g¢alismasi bagimsiz olarak
yoOnetilebildigi i¢in enerji talebinin yogun oldugu anlarda jeneratér devreye alinarak talep

karsilanabilmektedir (Almogrbi 2017).
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Sekil 2.3 Hibrit mikro sebekedeki gii¢ baralari, dagitik tiretim elemanlari, yiikler ve ¢ift yonlii
enerji doniisiim elemanlart.

2.3. Mikro Sebeke Kararhhg

MS’ler biinyesinde birden fazla gii¢ linitesi ve yiik bulundurdugu i¢cin M$’lerde kararlilig
saglamak onemlidir. MS kararliligin1 saglamak adina {i¢ temel gereklilik saglanmalidir.
Bu gereklilikler olan operasyon ve kontrol, koruma, gii¢ kalitesi MS’nin isleyisinin

sorunsuz bir sekilde saglanmasi i¢in 6nemlidir (Basak vd. 2012).



2.3.1 Mikro Sebekelerde Operasyon ve Kontrol

Geleneksel gii¢ sistemlerinde kararlilig1 saglamak adina gerekli ti¢ temel unsur MS’lerin
kararliligi icin de gereklidir. Bunlar rotor agis1 kararliligi, gerilim kararlilig1 ve frekans
kararliligidir. Rotor agis1 kararliligi giic sitemindeki jeneratorlerin bir bozucu etki
sonrasinda senkron duruma donebilme yetenegidir. Bu bozucu etkinin biiyiikliigiine bagl
olarak rotor agis1 kararlilig1 kiigiik isaret kararlilig1 ve gecici hal kararlilig1 olarak iki
baglikta irdelenebilir. Kiigiik isaret kararlilig1 gii¢ sistemlerindeki tiretilen enerji — yiik
dengesizligi gibi gegici durumlara karsi sistemin senkronizasyonu saglayabilmesidir.
Gegici hal kararlilig ise gii¢ sisteminin kisa devre veya senkron jeneratorlerden biri ya
da birkagmin devreden ¢ikmasi gibi biiyiik bir bozucu etki sonrasinda senkronizasyonu
koruyabilme durumudur. Gerilim kararlilif1 gii¢ sisteminin bozucu etkiler karsisinda sabit
gerilim degerinde kalma yetenegi iken benzer sekilde frekans kararliligi da sistemin
frekansin1 sabit tutma yetenegidir. Geleneksel sebekelerdeki kararligi etkileyen bu
unsurlar enerji iiretim sistemleri ile iliskili oldugundan, temel enerji kaynagi DU olan
MS’ler i¢in de bu kararhlik sartlarmin saglanmasi gereklidir. DUK ler olan FV, riizgar,
mikro gaz tiirbinleri gibi sistemlerde tiretilen giiciin gerilim ve frekans degerleri giris
kaynaklari ile iligkilidir. FV sistemlerde bu kaynak giines 1sinimi1 iken rlizgar veya gaz
tirbinlerinde ise tlirbinin donme hizidir. Bu nedenle sabit bir degeri olmayan bu kaynaklar
ile iiretim yapan sistemlerin gerilim ve frekans kararliligini saglamak adma DUK ler ve
EDS’ler genellikle gerilim doniistiiriiciileri ve gerilim kaynakli eviriciler ile MS’ye
baglanir. Gerilim kaynakli eviriciler DC gerilimi AC gerilime c¢evirirken gerilimin
genligini ve frekansinmi istenilen seviyede sabit tutmayi1 hedefleyen giic elektronigi

sistemleridir. Bununla birlikte dizel jeneratér ve kiigiik hidroelektrik tiirbini gibi DUK’ler

direkt olarak sebekeye baglanabilmektedir (Shuai vd. 2015).

MS, ana sebekeye bagl isletilirken ana sebekeye oranla ¢ok daha kiiciik hacim kaplamasi
nedeniyle yiik dalgalanmasindan kaynakli gerilim ve frekans dalgalarindan etkilenmez.
Bu durumda sistem referans olarak ana sebekeyi alir. Ancak MS ana sebekeden bagimsiz
olarak c¢alistiginda yiik dalgalanmasina bagimli gerilim ve frekans kaymalarin1 6nlemek
onem tasir. Ozellikle gerilim ve frekans dalgalarindan kétii etkilenecek kritik yiikleri ve

sebekeyi korumak adina M$ ana sebekedeki Onemli bir hata sonrasi ortak baglanti



noktasindan ayrilarak kendini bagimsiz ¢aligma bir diger deyisle ada moduna alabilir
(Basak vd. 2012).

DU icin gerilim ve frekans kararliligmni saglamak adma voltaj-frekans (V/F) kontrolii,
aktif-reaktif gii¢c (PQ) kontrolii ve diisiim (droop) kontrolii ve gibi yontemler kullanilir.
V/F kontrol yonteminde DUK iin ¢cikis geriliminin genligi ve frekans: belirli bir deger
referans alinarak belirlenir. V/F kontrol yontemi genellikle enerjinin kendi igerisinde
depolandigr ada tipli MS’lerde kullanilirken, MS’nin ana sebekeye baglanmasi
durumunda ise DUK tarafindan iiretilen giiciin gerilim ve frekans icin ana sebekenin
degerleri referans olarak alinir. Diger bir kontrol yontemi olan PQ kontroliinde ise iiretilen
aktif ve reaktif giiclin belirlenen referans degerde sabit kalmasi hedeflenmektedir. Bu
yontemle iiretilen gerilimin genligi ve frekansinin belirli bir toleransin altindaki degisimi
iretilen aktif ve reaktif giiclin degerini degistirmez ve boylece PQ kontrolii
saglanmaktadir. PQ kontrol yontemi genellikle sebekeye bagli MS’lerde kullanilirken ada
tipi mikro sebekelerde yiiklerin ani degisimine cevap verebilmek ve kisa zaman
araliklarinda yasanan gerilim ve frekans sapmalarina cevap verebilmek adina DUK ’lerin
kontrolii V/F yontemi ile yapilmaktadir (Wu vd. 2018). Bir diger kontrol yontemi olan
diisiim kontroliinde ise yiikiin dalgalanmasina bagli olarak bir kontrol déngiisii DUK ’lerin
¢ikis giiciinii ayarlamaktadir. Bu kontrol yontemleri kullanilarak DUK’ler tarafindan
iretilen ve sebekeye aktarilan giiclin gerilim ve frekans degeri i¢in bir standart
olusturularak DUK ’ler arasinda enerji akisinin 6niine gecilmektedir (Altin ve Eyimaya
2021).

2.3.2 Mikro Sebekelerde Koruma

Mikro sebekelerde koruma geleneksel sebekelere gore farkliliklar gostermektedir. Bu
farklar M$ korumasi adina bazi zorlayici unsurlar olugturur. MS’lerin ana sebekeye bagli
veya ada modunda calismas1 durumundaki ariza akimi seviyelerindeki fark bu zorlayic
unsurlarin basinda gelir. Ana sebekeye bagli calisan MS’ler kisa devre aninda ana
sebekeden yiiksek miktarda ariza akimi ¢ekerek koruma sistemleri devreye girerken ada
modunda olugabilecek bir kisa devre aninda limitli ariza akimi nedeniyle koruma roleleri

arizay1 durduramayabilir (Hooshyar ve Iravani 2017).



2.3.3 Mikro Sebekelerde Gii¢ Kalitesi

G kalitesi, elektrik sisteminin sagladig1 enerjinin uygun voltaj, akim, frekans ve dalga
sekli gibi 6zelliklere sahip olmasi anlamina gelmektedir. Mikro sebekeler, degisken giic
kaynaklaria bagli olduklarindan, gii¢ dalgalanmalari, harmonikler, gerilim diistisleri ve
diger gii¢ kalitesi sorunlar1 yasayabilirler. Bu sorunlar, sistem performansini etkileyebilir

ve elektrikli cihazlarin hasar gérmesine, hatta arizalanmasina neden olabilir.

Bu nedenle, mikro sebekelerin gii¢ kalitesini iyilestirmek i¢in ¢esitli dnlemler alinabilir.
Bu oOnlemler arasinda gii¢ kalitesi izleme ve analizi, giic faktorii diizeltmesi, voltaj
regiilasyonu, harmonik filtreleme ve yalitim yer alir. Ayrica, gii¢ kaynaklarinin uygun
boyutlandirilmasi, yiik dengelemesi ve anahtarlamali gii¢ elektronigi kullanimi gibi

tasarim faktorleri de gii¢ kalitesi sorunlarini 6nlemeye yardimci olabilmektedir.

2.4. Elektriksel Yiik Tahmini

Elektrik gii¢ sistemlerinde, yiik kullanicilar tarafindan talep edilen elektrik enerjisidir.
Gii¢ sisteminde tretilen elektrik ve talep edilen elektrik arasinda bir denge olmalidir.
Talep edilenden fazla iiretilen elektrik, maliyetinden dolay1 ¢ogu zaman depolanamaz. Bu
durumda iiretilen artik elektrik enerjisi kullanilamaz ve elektrik iiretiminde kullanilan
hammadde gereksiz yere tiiketilmis olur. Bunun tersine tiretilen elektrigin talebin altinda
olmasi gii¢ sisteminde kararsizliga, gerilim ve frekans kaymalarina neden olabilir.
Sistemdeki elektrige olan bu arz ve talep makasin agilmasi gii¢ sisteminde ¢cokmeye kadar
gidebilecek sorunlar dogurabilir. Bu nedenle gii¢ sistemlerinde elektrik talebini belirleme
adma yiik tahmini kritiktir. Yiik tahminleri sonucunda kisa vadede elektrik {iretimi ve
tiiketimi dengesi kurularak hem sistem stabil tutulup hem de artik enerjiden dogan maddi
kayiplar daha az seviyelere indirebilir. Orta ve daha uzun vadelerde ise sistemin elektrik
tilketim trendi ortaya konularak sistem planlamasi yapilabilir. Bdylece artan talebi
karsilamak adina bir liretim tesisi yatirim yapilabilir ya da mevcut iiretim santralleri ile

yapilacak olan enerji tedarik sozlesmeleri planlanabilir.
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FV ve riizgar enerji sistemlerinin MS’lere entegrasyonu ile kullanicilarin hem tiiketici
hem de tiretici oldugu g6z oniinde bulundurulursa M$ nin igletilmesi i¢in yiik tahmininin
Oonemi biiyiiktiir. Bir MS biinyesindeki yiiklerin enerji talebini tahmin ederek bu talebi
karsilayabilecek miktarda enerji iireterek dis kaynaklara ihtiyaci kalmadan enerji akisini
devam ettirebilir. Bunu saglayabilmek adina MS’de kontrol edilebilir jeneratorlerin
giinliik devreye alinip alinmamasi ve batarya sistemlerinin sebeke ile yaptig1 ¢ift yonlii
giic akis1 kontrol edilmelidir. Yiik tahmini ile jenerator sistemlerini minimum seviyede
aktif ederek ve batarya sistemini verimli bir sekilde kullanarak MS’nin elektrik {iretim

maliyeti azaltilabilir (Querini vd. 2021).

MS’deki yiikler ertelenebilir ve ertelenemez yiikler olarak siniflandirilir. Ertelenebilir
yliklere bulasik makinasi, ¢amasir makinasi, su pompalar1 ve yayginlasmaya baslayan
elektrikli arabalar 6rnek verilebilir. Ertelenemez yiikler ise buz dolabi, derin dondurucu
ve aydmlatma sistemleri gibi kullanimi baska bir zaman araligina kaydirilamayacak
yiiklerdir (Reka ve Ramesh 2016). MS’lerde yenilenebilir enerjinin siireksizligini
gidermek amaci ile akiiler, volanlar, siiper kapasitorler ve stiper iletken manyetik enerji
depolama gibi sistemler kullanilmaktadir. Bu EDS’lerin bazi problemleri vardir. Enerji
depolama ve talep aninda enerji saglama amacl kullanilan akiiler maliyetleri, boyutlari
ve kullanim 6miirleri nedeniyle kisith bir kullanim sunmaktadir. Diger bir EDS olan volan
ise elektrik enerjisini bir rotoru dondiirerek mekanik enerjiye cevirir. Rotorun devri
artarak depoladigr mekanik enerjiyi arttirir, yik arttig1 zamanda ise sistem volandan
elektrik enerjisi ¢ekerek rotorun devrini azaltir ve sisteme elektrik enerjisi aktarir. Stiper
kapasitorler ise her ne kadar kisa siireli enerji taleplerine hizli cevap verebiliyor olsa da
yiiksek kapasiteli ve uzun siireli taleplere cevap veremezler. Bir diger enerji depolama
yontemi hidroelektrik depolamada ise enerji doniisiimiinden faydalanilarak iiretilen
elektrigin talepten fazla oldugu anlarda bir su hacminin pompalar yardimi ile yiiksek
seviyelere tasinmasindan kazandigi potansiyel enerjiden yararlanilmaktadir. Sistemin
enerji talebinin artti31 anlarda ise suyun yiiksekten salinarak bir hidroelektrik tiirbinini
cevirmesiyle elektrik talebine cevap verilebilmektedir. Ancak bu ydntemde suyun
yiiksekligi fazla olan bir bolgede konumlandirilmasi gerektigi ve suyun bu bolgeye
tasinmast icin gereken pompa ve hazne yatinmindan dogan maliyet sistemin

kullanilabilirligini kisitlamaktadir (Kocaman 2013). EDS’lerdeki kisitlamalar nedeniyle
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MS’deki ertelenebilir yiikleri talebin daha az oldugu saat araliklarina ¢ekerek iiretim yiik
dengesi saglanabilmektedir. Bunu saglamak adma elektrik saglayicilart tarifeli
faturalandirmaya gecerek puant yiik aninda elektrik fiyatini arttirarak ve talebin az oldugu
anlardaki fiyati azaltarak talebe bir denge getirmeyi hedeflemistir. Bu son kullanicilar
elektrik enerjisini talebin az oldugu saatlere yayarak kullanmaya tesvik ederek talepteki

pik noktasini diisiirmeyi hedeflemektedir.

Yiik tahmini kisa donem, orta déonem ve uzun dénem olmak tizere farkl1 zaman araliklari
iizerinden yapilmaktadir. Kisa donemli yilik tahminleri genellikle saatlik tahminler olup
elektrik talebinde bir giin veya bir hafta ileriyi tahmin etmeyi amaglar. Ozellikle MS’lerde
DU elemanlarinin giinliik aktivasyonunun belirlenmesi adina énemi fazladir. Boylece
kontrol edilebilen kaynaklar ile yapilan elektrik tiretimi ihtiyaca gore planlanarak elektrik
iiretiminden dogan maliyet daha diisiik seviyelere diisiiriilebilmektedir. Ayrica DUK’ler
i¢cin hammadde tedariki ve DUK’ler ve EDS’lerin bakim ve onarmmi i¢in optimum
kosullar bu kisa donem yiik tahminine gére planlanabilmektedir (Akman vd. 2018). Orta
donem yiik tahmini ise genellikle bir yila kadar ki siireyi kapsamaktadir. Orta donem
tahmin verileri ise iiretilen enerjinin son kullaniciya satisindaki sozlesme detaylarinin
belirlenmesinde ve elektrik iiretimi i¢cin hammadde planlamasi yapilmasma 151k
tutmaktadir. Ayrica gii¢ sistemindeki liretim elemanlari, iletim hatlar1 ve trafo merkezleri
icin bakim planlamasi yapilabilmesine olanak saglamaktadir. Uzun donem ytik tahmini
ise bir y1l1 agkin siireler i¢indir. Uzun donem yiik tahmini sebekedeki yiiklerinin gelecege
dair egilimi hakkinda yorum yapabilmeyi amaglamaktadir. Boylece yiiklerin davranisi
ortaya konularak giic sisteminde koklii degisiklikler yapilabilir. Tiiketicilerin enerji
talebinin bir onceki yillara gore ivmelenerek artmasi gibi bir durumda yeni bir enerji
tretim santrali planlamak gerekebilir. Biiylik ¢apli itretim tesislerinin kurulumun
gerektirdigi maliyet ve insa siiresi nedeniyle uzun donem yiik tahmin verileri bu tiir
yatirimlarin planlamasinda 6nemli rol oynamaktadir (Aslan vd. 2005). Orta ve uzun
donem ytik tahminlerinin M$’ler 6zelinde de dnemli bir rolii vardir. Ana sebekeye bagh
isletilen MS’lerde ana sebeke ile yapilacak olan enerji tedarik sdzlesmesinin detaylarini
belirlemede bu tahmin verileri 6nemlidir. Boylece sozlesme donemi boyunca talep
edilecek toplam elektrik enerjisi hakkinda bir 6ngorii yapilarak MS icin optimum

sartlarda enerji tedarik sdzlesmesi olusturulabilir (Querini vd. 2021).
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Yiik tahmininde bulunurken gergege en yakin tahmini yapabilmek onemlidir. Yiik
tahmini temelde yiikiin 6nceki donemlerdeki degerlerine gore yapilmasina ragmen bu
tahmini yaniltan durumlarda olusabilir. Ornegin 2019 yilinin sonunda etkilerini gdsteren
Koronaviriis hastaligi kiiresel anlamda elektrik tiiketimini etkilemistir. Ozellikle
hastaligin yayilmasini 6nlemek amaci ile diinya genelinde uygulanan kapanmalarla
birlikte sanayi ve hizmet sektoriindeki kisitlamalarin sonucunda elektrik tiiketimi
azalmistir. Kapanmalarin yagandig1 nisan ve mayis aylarindan sonra tiiketimin beklenilen
degerlere yaklastig1 gériilmesine ragmen takip eden haziran ve temmuz aylarinda elektrik
tilketimi 6nceki yil olan 2019’a gore %10 ile %5 arasinda azalmistir. Senenin sonunda
ise kapanmanin elektrik talebine olan etkileri azalarak talebin beklenildigi gibi ge¢mis
seneye gore ortalama %38 civari artis gosterdigi gortilmiustiir. Sekil 2.4’de Koronaviriis’iin

kiiresel elektrik tiiketimine etkisi ifade edilmistir (IEA 2021).

% Kesikli gizgiler tam kapanmayi temsil eder
20

10
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-10

-20

30 I I I I I
Ocak '20 Mart '20 Mayis 20  Temmuz'20 Eylil 20 Kasim '20

2020

Sekil 2.4 2020 yilinda ¢esitli {ilkelerin haftalik yiik talebinin 6nceki seneye gore degisimi.

Tiirkiye i¢cin de 2020 ve 2019 yillar1 arasindaki enerji talebi incelendiginde diinya

geneline benzer bir sonu¢ gorilmistiir. Sekil 2.5(a)’ da goriildigi lizere Tiirkiye’de
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Koronaviriis’e bagl karantinalarin yasandigi mart ve nisan aylarinda elektrik enerjisine
olan talep bir 6nceki yila gére %20’ye yakin azalmistir. Haziran ay1 ile beraber ise elektrik
enerjisi talebi 6nceki seneye gore artig gostererek yine diinya geneline benzer bir davranis
ortaya koymustur. Benzer sekilde Sekil 2.5(b)’deki grafikten 2021 ve 2020 yillar
arasindaki fark incelendiginde neredeyse sene boyunca elektrik tiiketiminde bir artig
trendi goriilmektedir. Bu durum Tirkiye i¢in Koronoviriis kapanmalarmin elektrik
talebine olan etkisini acgikca ortaya koymustur. Karsilastirma yapabilmek adina Sekil
2.5(c)’ de ise Koronaviriis’iin elektrik tiiketimine etkisinin azaldigi 2022 yil1 ile bir 6nceki
yil olan 2021’in elektrik talep farki karsilastirildiginda, tepe noktalarinin merkeze daha
yakin oldugu ve yil boyunca talep farkinin yaklasik olarak %35 seviyelerinde degistigi

goriilmektedir.
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= (a) 2020-2019 === (b) 2021-2020 (c) 2022-2021
Sekil 2.5 (a) 2020 ve 2019 yillar1 arasinda Tirkiye’deki briit elektrik talebinin aylara goére
ylizdelik degisimi. (b) 2021 ve 2020 yillar1 arasinda Tiirkiye’deki briit elektrik talebinin

aylara gore yiizdelik degisimi. (c) 2022 ve 2021 yillar1 arasinda Tiirkiye’deki briit
elektrik talebinin aylara gore ylizdelik degisimi (Teiag 2023).

Yiik tahminini bu gibi 6ngodriilemez durumlarin disinda dogruya en yakin sekilde
yapabilmek 6nemlidir. Literatiirde yiik tahmini ile ilgili bir¢ok ¢aligma yapilmistir. Lineer
Regresyon (LR) analizi, Zaman Serileri analizi, Destek Vektor Makinalar1 (DVM) ve
Yapay Sinir Aglar1 (YSA) gibi makine 6grenmesine dayali algoritmalar siklikla yiik

tahmininde kullanilmastir.
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2.4.1 Yiik Tahminini Etkileyen Faktorler

Literatiirde bulunan ¢ogu yiik tahmin algoritmasi tahmin yaparken temelde yiikiin gegmis
donem verilerinden yararlaniyor olsa da tahmini etkileyen 6nemli unsurlar vardir. Takvim
etkisi, hava durumu etkisi, ekonomik faktorler ve fiyatlandirma gibi bir¢ok unsur yiik
tahmininde etkili olabilir. Ayrica bu faktorlerle beraber tamamen rastgele olarak
olusabilecek durumlarda yiik tahminini etkileyebilir. Yiik tahmini yapilirken kullanilan
algoritmaya yiikiin tarihsel verisi ile birlikte girdi olarak sunulan bu faktorlerin dogru
analiz edilmesi ve siniflandirilmasi yapilan tahminin bagar1 oranini yiiksek tutmak adina
onemlidir. Bu girdiler sonucunda tahmin basarisi artabilecegi gibi iligkisiz girdiler sonucu
tahmin basarisi1 diisebilir. Takvim etkisi, kisa donem yiik tahmininde en etkili unsurlardan
biridir. Bunun nedeni ani degisimlerin olmadig: elektrik talebinin periyodik bir davranis
sergiliyor olmasidir. Sekil 2.6’da farkli yillar i¢in Tiirkiye genelindeki saatlik elektrik
tiketim verileri incelendiginde yillarin ayni donemlerindeki elektrik tiiketimlerinin
benzer oldugu agikca goriilmektedir. Mevsim gecislerinin etkiler olan sicaklik farkli, giin
icerisindeki glineslenme siiresinin degismesi gibi nedenler elektik tiikketimini etkiler. Her
ne kadar enerji tiikketimi her gegen yil ile birlikte genel bir artis egiliminde de olsa

tiiketimin maksimum ve minimum degerleri her yilin benzer donemlerinde goriilmiistiir.

VAW
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Sekil 2.6 2016 ile yillarindaki Tiirkiye’deki MWh cinsinde saatlik elektrik tiiketimi (Teiag 2023)
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Sekil 2.7 Tirkiye’deki farkli alt1 yildaki 15 Haziran giinli icin MWh cinsinde saatlik elektrik
tiiketimi (Teias 2023).

Sekil 2.7°de ise 15 Haziran giinii i¢in gegtigimiz son alt1 y1l i¢in giinliik elektrik tiiketimi
gosterilmistir. Farkli senelerden alinan bu bes giin icin elektrik tiiketimi verileri tiim giin
boyunca benzer egilimde olmustur. Ancak 2018 yilinda 15 Haziran giiniiniin Ramazan
Bayrami olmasi nedeniyle tiiketimin giin boyunca diger senelere gore bariz bir sekilde
diisiik oldugu goriilmektedir. Bir¢ok sanayi ve is yerinin kapali olmasindan kaynakli 6zel
giinlerin elektrik tiiketimine etkisi vardir. Bu nedene 6zel giinlerde yiik tahminini
etkileyen faktorlerden biridir. Sekil 2.8’de 2020 yilinin sekiz haftalik bir doneminde
Ramazan Bayrami’ni1 kapsayan haftanin takip eden haftalara gore elektrik tiikketiminin

daha az oldugu goriilmektedir.

Bu durum Diinya’nin farkli cografyalari ve kiiltiirleri i¢inde gegerlidir. National Grid
ESO ¢alismalarina gore Biiyilik Britanya’nin 25 Aralik’ta kutlanilan Noel giinii elektrik
tilketiminin yilin en disiik seviyelerinde oldugu ifade edilmistir. Okullar, is yerleri ve
fabrikalarin kapali olmasi nedeniyle elektrik tiiketiminde diisiis Tiirkiye’de ki bir tatille

benzer sonuglar vermistir (Int. Kyn. 2).
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Sekil 2.8 Tiirkiye’deki 01.04.2022-31.05.2022 tarihleri arasindaki MWh cinsinde saatlik elektrik
tilkketimi (Teias 2023).

Takvimsel faktorlerin bir digeri ise giinliik etkidir. Elektrik tiiketiminin giin igerisinde
yogunlastigr ve azaldigi saatler mevsimden bagimsiz olarak benzerlik gosterir. Sekil
2.9°da 2022 yilindaki rastgele alt1 giiniin giinliik elektrik tiiketimi gosterilmistir. Yaz veya
kis fark etmeksizin her bir giin icin elektrik tiiketiminde saat 24 ile 7 arasi diisiis egilimi
goriiliirken saat 7’den sonra 12’ye kadar genel bir artig goriilmektedir. Yiiksek elektrik

talebi saat 21’°e kadar devam ederken 21°den sonra ise tekrardan diisiise gegmektedir.

Ayrica giiniin hafta ici veya hafta sonu olusundan kaynakli olarak elektrik talebindeki
degisim veya hafta basi olan pazartesi giiniiniin sabah erken saatlerindeki elektrik
tilketiminin diger giinlere gore diisiik olmas1 gibi haftalik faktorlerde takvimsel olarak
yiik tahminini etkilemektedir (Cevik vd 2016).

17



50,000.00
45,000.00
40,000.00
35,000.00
30,000.00
25,000.00
20,000.00
15,000.00
10,000.00

5,000.00

0.00
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24

=@==78.12.2022 ==@==13.08.2022 17.04.2022
=@==05.02.2022 ==@==10.06.2022 15.10.2022

Sekil 2.9 Tiirkiye’deki 2022 yilina ait alt1 farkli giin igin MWh cinsinde saatlik elektrik tiiketimi
(Teias 2023).

Hava durumu etkisi ise temelde kis aylarinda soguyan havadan dolayi 1sitma igin gereken
enerji artig1 tam tersine yaz aylarinda ise 1smnan havanin etkisi ile sogutma i¢in gereken
enerji ihtiyac ile iligkilidir. Literatiirde bir¢ok kaynak nem, yagis ve riizgar hiz1 gibi
faktorlerinde enerji tiiketimine etkisi olduguna deginmistir. Havadaki nem miktarinin
fazla olmasi yaz aylarinin oldugundan daha sicak hissedilmesine ve dolayl olarak enerji
tiketiminin artmasma sebep olmaktadir. Kar veya yagmur yagisinin yogun oldugu
giinlerde ise insanlarin evlerinde kalma egilimin oldugu ve bu nedenle elektrik

tilketiminin arttig1 goriilmistiir (Fahad ve Arbab 2014).

Ekonomik faktoreler ise tiiketicilerin tiirli, ekonomik gelisimi, sosyal durumu gibi
tiiketicilerin enerji talebine olan yonelimini belirlemektedir. Bu durumlar genellikle uzun
soluklu siiregler olup yillar sonraki enerji trendi hakkinda fikir edinilmesine yardimci
olabilecegi i¢in genellikle uzun dénem yiik tahmini yapmada etkilidir. Ancak kisa donem
tahminleri i¢in ylik degisimlerini yakalamada yetersizdir. Fiyatlandirma faktorii ise glintin
farkli saatlerinde olan enerji talebi dogrultusunda elektrik enerjisinin birim fiyatini farkli
tutarak kullanicilar1 elektrik kullanimimin yogun olmadig: saatlerde elektrik kullanmaya
tesvik eden etkinin sonucudur. Ulkemizde de giindiiz, puant ve gece olmak iizere ii¢ farkli

tarife ile elektrik satilarak puant yiik azaltilmak istenmistir (Singh vd. 2014).
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2.4.2 Tahmin Algoritmalar:

Literatiirde yiik tahmini genellikle istatistiksel yontemler olan zaman serileri, makine
O0grenmesi yontemleri ve farkli modellerin birlikte kullanimindan tiireyen hibrit
yontemler ile yapilmistir. Bu calismada makine 6grenmesine dayali farkli tahmin

algoritmalar1 incelenerek basari oranlari karsilagtirilirmistur.

2.4.2.1 Lineer Regresyon Analizi

Basit lineer regresyon (BLR) modeli tek bir bagimsiz degisken ile bir bagimli degisken
arasindaki dogrusal iliskiyi ifade ederek bagimsiz degiskenin degerini bagimli degiskene
atanan degerler yardimi ile tahmin edilmesini amaglar. BLR denklem (2.1)’de ifade

edildigi lizere

y=PBo+pix+e (2.1)

y bagimli yanit (response) degiskeni, x bagimsiz baglayici (regressor) degiskeni, S, ve
B, bilinmeyen sabitler, & rastgele hata bileseni olmak tizere modellenir. Regresyon
katsayilar1 olarak da adlandirilan S, ve f; degerleri regresyon modelini hakkinda yorum
yapmaya olanak saglar. ; katsayisi regresyon dogrusunun egimini ifade eder ve x
degiskenleri tarafindan tiiretilen y degerlerinin dagiliminin ortalama degisimini ifade
etmektedir. Eger x degiskenlerinin x = 0 i¢in y degeri biliniyorsa 3, katsayis1 yani ekseni
kesme degeri y degerinin dagiliminin ortalamasidir. Sekil 2.10’da bir veri grubunu i¢in

olusturulan regresyon dogrusu goriilmektedir (Montgomery vd. 2013).

X Regresyon... @ Y

Sekil 2.10 LR dogrusu.
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LR dogrusunu belirlemek igin literatiirde en kiigiik kareler yontemi (EKK) kullanilir.
EKK yontemi veri setindeki gercek veriler ile tahmin edilen verilerin arasindaki sapma
miktarinin (residual) karesini en aza indirgeyen dogrunun olusturulmasini amaglar. Sekil
2.11’de sapma miktarlar1 tizerinden EKK yontemi ile olusturulan regresyon dogrusu

goriilmektedir.

0 20 40 &0 80 100 120

Sekil 2.11 EKK yo6ntemi ile olusturulmus regresyon dogrusu.

Cizilen dogrunun denklemi belirlenerek dogrunun egimi olan S, parametresi ve y

eksenini kestigi nokta olan 8, parametresi ifade edilmis olur.

8, = 2 =00 =) (2.2)
! 2(x; — x)?
Bo =y —P1x (2.3)

Burada x; bagimsiz degiskenleri, X bagimsiz degiskenlerin ortalamasini, y; bagiml
degiskenleri, ¥ bagimsiz degiskenlerin ortalamasimni ifade etmektedir. Biiyiik veri
setlerinde bu parametrelerin belirlenebilmesi icin bilgisayarin ve makine 6grenmesi
kavraminin Onemi biyiiktiir. Regresyon katsayilar1 belirlendikten ve bagimsiz
degiskenler ile birlikte modele yerlestirildikten sonra tahmin fonksiyonu olusturulmus

olur.
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LR’de yiik tahmininde oldugu gibi tahmini etkileyen bircok baglayict degiskenin
modellenebilmesi i¢in ¢oklu lineer regresyon (CLR) modeli kullanilir. Bu durumda
birden fazla etmenin cevap degiskeni tizerindeki etkisi tek bir regresyon modeli ile ifade

edilebilir.

Yy =Bo+ Pix1+ Brx, + ¢ (2.4)

Burada y basit regresyonda oldugu gibi cevap degiskenini ifade ederken x; cevabi
etkileyen ilk baglayici degiskeni, x, ise ikinci baglayici degiskeni ifade eder. 5, 1 Ve 2

ise degiskenlerin sabit katsayilaridir.

Yy = Bo + Bixy + Prxy + Paxz + -+ fpnt e (2.5)

CLR modelinde bagimsiz degisken sayisi tahmini etkileyen faktorlerin sayist kadar

arttirtlabilir. Bu durumda n degisken i¢in model denklem (2.5)’teki gibi evrilir.

2.4.2.2 Gauss Siire¢ Regresyonu

Gauss Siire¢ Regresyonu (GSR), bir sistemin girdileri ve ¢iktilar1 arasindaki iliskiyi
modellemeye yonelik parametrik olmayan ¢ekirdek (kernel) tabanli olasiliksal bir
yaklasimidir. Parametrik olmamalarinin nedeni fonksiyonun parametrelerini bir modele
uyarlamaya calismak yerine Olcililen tiim verilerin iligkisini modellemeye ¢alismasidir
(30-Melo 2012). Temelleri Williams ve Rasmussen tarafindan olusturulan GSR,
Ogrenilecek islevden once bir Gauss siireci ve islev lizerinde bir sonsal dagilim

olusturmak i¢in bir olasilik islevi kullanilmaktadir (Rasmussen ve Williams 2006).

GSR N gift x, d boyutlu giris vektorii degiskeni ve y, tek boyutlu girtltili yanit
degiskeninden olusan vektdr ise D = {(y,,x,),n=1,..,N}x € R%, y € R seklinde
ifade edilen veri seti regresyonu egiten giris parametresi olarak kullanir ve O6l¢iim
hatalarindan ve yuvarlamalardan kaynakli olusabilecek giiriilti de g6z Oniinde
bulundurularak tahmin ¢iktisinin belirlenemeyen girdi konumlarindaki dagilimin ifade

eden bir model olusturulmustur (Wan ve Sapsis 2017).
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y=f()+e e~ N(0,02,;5,) (2.6)

Denklem (2.6)’da giirliltiinlin varyasini ifade ederken giiriiltiiniin toplamsal sifir

o-r%oise
ortalamalt ve normal dagilimli oldugu varsayilirken, y yanit degiskenini ve x giris
degiskenini ifade eder. Bir f(x) fonksiyonu rastgele girdiler ile denklem (2.7)’deki gibi

gosterilir.
f(x) = GP(m(x), k(x,x")) (2.7)

Burada k(x, x") kovaryans fonksiyonu (kernel) ve m(x) ise ortalama vektorii ifade eder.
Ortalama vektorii denklem (2.8)’da ki gibi ifade edilirken kernel fonksiyonu veri setinin

yapisina gore farklilasabilir.

m(x) = E[f (x)] (2.8)

En yogun kullanilan ve denklem (2.9)’da gosterilen kare iistel kernel verilerin artan hizla

arttig1 veri setlerinde ve ekonomik veya biyometrik modeller ile kullanilir.

202

— 7 (2.9)
KGex") = exp <_M)

Bir bagka kernel olan rasyonel kuadratik bir rasyonel fonksiyonun kare {istel bir tiirevi
oldugu modeldir. Genellikle yiiksek boyutlu veri setleri i¢in kullanilir. Denklem (2.10)

bu model i¢in kernel fonksiyonunu ifade etmektedir.

, d(x, x")? __ (2.10)
k(x,x ) = (1 +W

Ustel kernel iligkisiz ve dogrusal olmayan veriler arasindaki iliskiyi ifade etmekte iyidir.

Genellikle makine 6grenmesi ve veri madenciliginde kullanilmaktadir. Denklem (2.11)

tistel kernel fonksiyonunu ifade etmektedir.
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k(x,x') = exp <_ M) (2.11)

Matern 5/2 iki veya daha fazla parametre ile 6zellestirilmis bir kernel fonksiyonudur.
Denklem (2.12)’de ifade edilen fonksiyon genellikle geostatik ve finansal

modellemelerde kullanilmaktadir.

"\ 5 "\ ' 5 (2.12
T e e o

Goriildigii tizere 6zellesen kernel fonksiyonlar: ile olusturulan farkli GSR modelleri
tahmin veya siniflandirma yapacagi veri yapilarina gore farkli basar1 oranlarma sahip
olacaktir. Bu nedenle c¢alisilan veri setinin 6zelliklerine uygun kernel fonksiyonunu

belirlemek onemlidir.
2.4.2.3 Regresyon Agaci

Regresyon agaci (RA), karar agaci adi verilen modelin regresyon uygulamalari igin
tiiretilmis halidir. Karar agaci ilk olarak 1960’1 yillarda kullanilmaya baglamistir. Bu
model aga¢ yapisina benzeyen bir dallanma sistemi ile verilerdeki desenleri kesfeder.
Model bir kok diiglimden baslar ve ardindan dallanarak i¢ diigiimleri olusturur. Her i¢
diigim kendi igerisinde belirli 6zelliklere gore siniflandirilir ve en sonunda yaprak

boliimiine ulasilir ve veriler ayrigtirtlir (Demirel vd. 2019).

Breimen ve arkadaglar1 bir hastanedeki kalp krizi hastalarin ilk yirmi dort saatteki
verilerine gore hayati risklerini belirlemek icin bir karar agaci modeli sunmuglaridir.
Model belirli parametrelere evet veya hayir cevaplarini vererek yiiksek veya diisiik risk
olan sonuglara gotlirmektedir. Sekil 2.12 bu karar agact modelini gostermektedir.
Y oneltilen sorulara verilen cevaplara gore hastanin yiiksek risk grubunda olmasi ‘G’ harfi

ile diistik risk grubunda olmasi ‘F’ harfi ile ifade edilmistir (Breiman 1984).

23



Karar agac1t modeli, verileri bolerek karar verme siirecini basitlestirir ve dogrusal olmayan
iliskileri modelleyebilir. Ayrica diger makine 6grenimi tekniklerine kiyasla daha kolay

anlasilabilir ve yorumlanabilir olmasi nedeniyle popiiler bir yontemdir

Minimum sistolik kan basmerilk 21
saatlik siire boyunea 91'den biiyiik mia?

Yag 62.5'den bityitk mi? G

ﬂ:/ \Q

Tasikardi meveut mu? F

G F

Sekil 2.12 Kalp krizi hastalarini risk oranina goére siniflandiran karar agact modeli.

RA, bagimhi degiskenin bir veya daha fazla bagimsiz de§iskene bagli olarak tahmin
edilmesine yardimci olan bir makine 6grenmesi algoritmasidir. Regresyon agaglari, karar
agaclarina benzer sekilde agac yapisi kullanir, ancak bu agaclarin dallari, bagimsiz
degiskenlerin boliimlenmesine dayanir ve her dalin sonunda bir regresyon (tahmin) degeri

verilmektedir.

RA modeli, veri setindeki bagimli degiskenin degerini tahmin etmek i¢in kullanilir. Bu
amagla, oncelikle, bagimli degiskenin tahmin edilmesine en ¢ok katkida bulunan
bagimsiz degisken belirlenir ve bu degiskenin veri setindeki degerleri, belirli bir esik
degeriyle boliiniir. Daha sonra, bu alt gruplara ayrilmis veriler tizerinde ayni1 islem yapilir,

alt gruplar daha kii¢iik gruplara boliiniir ve bu islem sonlanana kadar devam etmektedir.

24



RA modelini ve regresyon degerini gorebilmek adina Sekil 2.13’de temsilen bir ilacin
kullanilan dozajina kars1 etkinligini veren bir grafik verilmistir. Bu modelde veriler lineer
degildir ve ilacin dozaji1 arttikca ilacin etkinligi paralel olarak artmaz. Bununla birlikte 14

— 29 mg aralig1 ilag verimliligi agisindan ideal aralik olarak goriilmektedir (Int. Kyn. 7).

120

100 0000

Ilag verimliligi (%)
8

0 10 20 30 40 50
ilag dozaji (mg)

Sekil 2.13 Dozaj ve ilag verimliligi iliskisi

Bu veri seti regresyon agaci modeline uygulandiginda karar agacindan farkli olarak her
bir yaprak bir regresyon degerine sahip olur. Bdylece veriler siniflandirilmis olur ve
model kullanilarak yapilacak tahminler i¢in bir cevap degeri elde edilmis olur. Bu sisteme
ait RA Sekil 2.14’de ifade edilmistir.

Dozaj <14
o I""J’l:»
%A4.5 etkili Dozaj>-29
o I"?w,,,
%2.5 etkili Dozaj>=24
b
¢Ne\ Wy,
e o
%33 etkili %100 etkili

Sekil 2.14 Dozaj miktarina gore ilacin etki oranini belirten regresyon agaci modeli.
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Smiflandirma agaci ve regresyon agaci modelinde en zorlayici unsur karsilastirma
parametrelerinin ¢ok oldugu karmasik veri setlerinde kok ve govdeyi olusturan diigiimler
icin dogru yapiy1 olusturmaktadir. Bu yapiy1 en dogru sekilde olusturmak adina safsizlik
olgiitii olarak adlandirilan Gini indeksi ve Twoing kurali gibi algoritmalar gelistirilmistir.
Gini endeksi, bir 6rnek kiimesinin saflik derecesini 6lger. Degeri “0” yani tiim 6rnekler
ayn1 ile “1” yani ornekler simiflar igin esit boliinmiis arasinda degisir. Iki alt kiimenin
agirlikli Gini endeksinin toplami en diisiik olan boliinme, en iyi boliinme olarak segilir.
Twoing kuralinda ise her diigiimde en iyi boliinmeyi belirlemek adina iki alt kiimedeki
pozitif orneklerin oranindaki farka bakilir. Alt kiimeler arasindaki oran farki en yiiksek

olan boliinme, en iy1 boliinme olarak segilir.

Smiflandirma agacglari, kategorik yamit degiskenleri icin tasarlanmistir ve bu
degiskenlerin siniflandirilmasi veya tahmin edilmesi amaglanmaktadir. Ancak regresyon
agaclari, stirekli yanit degiskenleri igin tasarlanmistir ve bu nedenle Gini endeksi ve
Twoing kurali gibi siniflandirma agaclarinda kullanilan Slgiitler, regresyon agaclarinda
kullanilmaz. Bunun yerine, regresyon agaglarinda LR ile benzer olarak EKK gibi diger
yontemler kullanilir. EKK, siirekli yanit degiskenleri arasindaki iligkiyi belirlemek i¢in
kullanilir ve veriyi homojen alt gruplara ayirmay1 hedefler. EKK’de amag¢ ongoriilen
degerlerle yanit degiskeninin gercek degerleri arasindaki kare farklarmin toplamini

minimize eden boliimii segmektir (Ozkan 2012).

Regresyon agacinin derinligine ve diigiimlerinin yapilarina gore ayrilan ii¢ farkli
algoritma vardir. Bunlar kaba agag (coarse tree - CS), orta aga¢ (medium tree - MT) ve
ince agag (fine tree - FT) olarak adlandirilmaktadir. CS modeli, regresyon agacinin en
basit halidir ve daha az dallanma yani degisken kullanmada limitleme anlamina gelir. MT
modeli, CS'den daha karmasik bir aga¢ yapisina sahiptir. Bu model daha fazla degiskenin
kullanildig1 ve agacin daha derin bir maksimum derinlige sahip oldugunu gostermektedir.
FT modeli, regresyon agacinin en karmasik halidir. Bu modelin daha fazla esnek hale
gelmesine ve verilerdeki daha ince ayrintilart modellemesine izin verir. Ancak FT modeli

asir1 uyuma daha yatkindir ve daha biiyiik veri setlerinde daha uzun siireler gerektirebilir
(Ren vd 2020).
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2.4.2.4 Destek Vektor Regresyonu

Destek Vektor Regresyonu (DVR) veriler arasindaki iligkiyi tanimlayarak belirli bir hedef
degiskeni ile bagimsiz degisken arasindaki iliskiyi kullanarak hedef degiskenine ulagsmay1
amaclar. DVR Vapnik tarafindan gelistirilen Destek Vektér Makineleri (DVM)
algoritmasinin Smola ve digerleri tarafindan regresyon uygulamalar i¢in uyarlanmis

halidir (Smola ve Scholkopf 2004).

DVM, GSR ile benzer sekilde kernel tabanli olarak veriler arasindaki parametrik olmayan
iliskiyi modellemekte kullanilmaktadir. Temelleri 1990’11 yillara dayanan bu makine
ogrenme teknigi ikili siniflandirma (binary classification) ve ¢oklu siniflandirma (multi-

class classification) problemlerini ¢6zmek igin kullanilmaktadir.
Gortintii verilerini siniflandirma, metin siniflandirma, genom analizi ve finansal verilerin
analizi gibi bircok farkli alanda wverileri kategorize etmekte DVM yoOnteminden

faydalanilabilir. Sekil 2.15°de ikili ve ¢oklu siiflandirma 6rnegi goriilmektedir.

ikili Siniflandirma Goklu Simiflandirma

Sekil 2.15 Ikili ve ¢oklu siniflandirma rnegi.

Lineer Siniflandirma Lineer Olmayan Siniflandirma

Sekil 2.16 Lineer siniflandirma ve lineer olmayan siniflandirma temsili (Kowsari vd 2019).
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DVM ile modellenecek veriler lineer bir yapida veya lineer olmayan bir yapida
ayrilabilmektedir. Lineer ayrilma durumunda simiflandirilacak veri tiirleri bir dogru ile
sinifsal olarak ayrilabiliyorken bunun miimkiin olmadigi durumlarda lineer olmayan bir
siniflandirict kullanilabilir. Sekil 2.16°de lineer ve lineer olmayan sekilde siniflandirma
yapilan veri seti gosterilmektedir. Bu veri seti igin lineer siniflandirma yapildiginda
iicgenler ve daireler ile temsil edilen farkli iki gruptan sar1 renk ile gdsterilen veriler hatali
grupta yer almaktadir. Buna benzer birbiri igerisine girmis verileri lineer olmayan bir
siiflandirict ile modellemek verilerin yanlis gruplar igerisinde ifade edilmesinin Oniine
gecmektedir. Sekil 2.17°de iki boyutlu bir veri setinde kesintisiz ¢izgi seklinde goriilen
ve veri setini gruplara ayiran dogru hiper diizlem olarak ifade edilir. Kesikli ¢izgiler ile
ifade edilen bolge ise marjin olarak adlandirilir ve hiper diizlem ile ayirilan farkli iki veri

grubundan her bir grup i¢in en yakin veri referans alinarak olusturulur.

Hiper diizlemi ifade etmek adina egitim veri seti {(xy, y1), (x2, ¥3), ..., (x;, )} € X X R
seklinde tanimlanan ve X’in uzaydaki giris diizenini ifade ettigi varsayilirsa DVR her bir
x reel sayisina karsilik gercek degerinden en fazla sapmaya (€) sahip y ¢ikti elemanin
veren ve ayni zamanda en diiz olan f(x) fonksiyonunu bulmay1 amaglar. Gergek deger
ile tahmin degeri arasindaki fark € degerinden kiiclik ise hata tolerans igerisinde kabul
edilirken bu degerden biiyiik hatalar toleransin disinda kalmaktadir. f(x) fonksiyonu
denklem (2.13)’teki gibi tanimlanir (Smola ve Schélkopf 2004).

f)=wie(x)+b (2.13)

Burada f(x) tahmin fonksiyonudur, w agirligi ifade eder, ¢(.) egitim verilerinin kernel

uzayina doniisiimiinii ifade eden bir fonksiyondur ve b ise sapma miktaridir.
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Sekil 2.17 Hard ve soft marjin 6zellikleri.

Veri setine gore marjin iki farkli gesitte olusabilir. Bu nedenle sert (hard) marjin ve
yumusak (soft) marjin kavramlar1 dogmustur. Hard marjinde verilerin tamami
siiflandirilir ve verilerin ayrimi keskin ve nettir. Soft marjinde ise veriler marjinin disina

cikarak birbiri igerisine ge¢mistir ve siniflandirilmasi daha zordur.

Sekil 2.17°de diiz ¢izgi olarak gosterilen hiper diizlem w”x — b = 0 dogrusu ile ifade

edilir, w bu hiper diizlemin normalidir. Marjin genellikle hiper diizleme goére +1

degerinde bir ofset referans alimir. Bu marjin ﬁ olarak ifade edilir. DVR Marjin

bolgesini maximize ederek hata oranini en aza indirmeyi amacglar. Bu amacla marjini

. 2 o e . . .. o e . Ce .
ifade eden Tl degerini maximize etmek i¢in ||w|| degerini minimize etmek gerekir. Hard

marjin i¢in denklem (2.14)’de goriildigi tizere denklem (2.15)’teki kisitlamalar g6z
iinlinde bulundurularak verileri en diizgiin sekilde modeleyen DVM i¢in uygun w ve b

parametrelerine ulagilmis olur (Smola ve Schélkopf 2004).

Minimizasyon %“W”z &1
yi—wlgpx)—b<ce (229
Kisitlamal {
1sitlamalar wlp(x)—y,+b<e¢

Soft marjinde ise marjinin diginda kalan verileri ifade etmek gerekir. Bu nedenle modele
hatay1 ifade eden C parametresi eklenir. Bu durumda DVR modeli denklem (2.16)deki

sekline evrilir. Kisitlamalar ise benzer sekilde denklem (2.17)’de goriilmektedir.
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Minimizasyon I%%éWMP+CZ£K&+§) (2.16)
W,,i,i

yi —wlep(x)—b<e+§, i=1,..,N (2.17)
Kisitlamalar {wP¢p(x;) —y; + b < e+¥§, i=1,..,N
&, & 20, i=1,..,N

N veri setindeki eleman sayisidir. C degeri hata derecesini belirleyen sabittir. Diiz bir
f (x) regresyon fonksiyonu elde edebilmek i¢in w degeri olabildigince en kiigiik degeri
almalidir. §; ve & ise slack degiskenleri olarak adlandirilir. Veri setindeki & degerinin
disindaki verileri modeller. §; €’nin altindaki sapmay1 gosterirken, & ise €’nin {lizerinde
kalan sapmay1 temsil eder. Sekil 2.18’de kirmizi noktalar f(x) + & ve f(x)— ¢ ile

gosterilen marjinin disinda kalan verilerdir (GroB vd. 2021).

k|

Sekil 2.18 Lineer olmayan destek regresyonu (35- Sarraf 2021).

Denklem (2.16)’y1 daha kolay ifade edilebilmek adina Lagrange c¢arpani metodu
uygulanarak denklem (2.18)’deki haline dondiiriilmiistiir.

1 m m m
[_E (a; —a;") (a]- - a}.*)k(x,x’) — gzi=1(ai —a) + Zi=1yi(ai _ ai*)] (218)

ij=1

Kisitlamalar Y72, (a; — ;") = 0 ve a;, a;* € [0,C] (2.19)

Burada a; ve a;* Lagrange carpanlari olarak adlandirilir. {x, y) ise kernel fonksiyonunu

ifade eder.
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DVR metodunda da ayn1 GPR’da oldugu gibi ¢esitli kernel fonksiyonlari ifade edilmistir.
En yaygin fonksiyonlar1 olan lineer kernel, polinom kernel, radyal taban fonksiyonu
kernel ve sigmoid kernel veriler arasindaki iliskiyi modelleyebilmek adina farkli veri

setleri i¢in 0zellesmistir.

k(x,x") =x.x' (2. 20)

Lineer kernel en genel ve basit olan kernel fonksiyonu olup degiskenler arasindaki
iligkinin dogrusal oldugu, yani verinin yaklasik olarak dogrusal olarak ayrilabilir oldugu
veri setleri i¢cin uygundur. Ayrica, ¢cok sayida 6zellik ve nispeten az veri noktasina sahip
veri kiimeleri i¢in iyi bir se¢imdir. Denklem (2.20)’de lineer kernel fonksiyonu ifade
edilmistir (Ren vd. 2016). Verilerin lineer olmadig: verileri modellemek i¢in lineer kernel

disinda lineer olmayan kernel tipleri de tiiretilmistir.

k(x,x") = (y(x.x") + ¢)?¢ (2. 21)

Polinom Kernel, degiskenler arasindaki iliskilerin dogrusal olmayan oldugu veriler igin
uygundur. Orta ila yiiksek diizeyde dogrusal olmayan 6zellik gdsteren veri kiimeleri i¢in
en uygun segenektir. Polinom ¢ekirdegin derecesi d ile ifade. Denklem (2.21)’de polinom
kernel fonksiyonu ifade edilmistir. Polinom kernelde ¢ekirdegin derecesi yani d degeri
iki olursa fonksiyon kuadratik kernel ismini alirken ti¢ olma durumunda ise kiibik kernel

olarak adlandirilmaktadir (Ren vd. 2016).

k(x,x") = exp(—ylx — x'|?) (2. 22)

Radyal taban fonksiyonu (RTF) kernel, dogrusal olmayan veriler igin uygun bir
secenektir. Ayrica, az sayida 6zellik ve ¢ok sayida veri noktasina sahip veri kiimeleri i¢in
de uygun bir secenektir. RTF ¢ekirdeginin gama parametresi (y), ¢ekirdegin genisligini
kontrol eder ve degiskenler arasindaki iligskilerin karmasikligina gore segilmelidir. Fine
Gaussian, medium gaussian ve coarse gaussian kernel tiplerinde RTF kernel formiilii
kullanilir. Gama parametresinin biiylikliigli bu ti¢ tip arasindaki farki olusturur. Fine

gaussian en kiiclik y degerlerinde ¢alisirken medium ve coarse tipi i¢in y degeri giderek
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artar. Boylece fine gaussian kernel daha piiriizsiiz sinirlar1 olan bir karar sinir1 saglarken
coarse gaussian daha keskin bir karar sinir1 saglamaktadir. Bu denklem (2.22)’de RTF

kernel fonksiyonu ifade edilmistir (Ren vd. 2016).

k(x,x") = tanh(y(x.x") + ¢) (2. 23)

Sigmoid kernel, degiskenler arasindaki iliskilerin dogrusal olmayan oldugu veriler igin
uygundur, ancak diger ¢ekirdek fonksiyonlarina goére daha az kullanilmaktadir. Denklem
(2.23)’de sigmoid kernel fonksiyonu ifade edilmistir (Ren vd. 2016).

Uygulamada, farkli ¢ekirdek fonksiyonlarin1 denemek ve veri kiimesine ve problem
ozelligine gore performanslarini karsilastirmak genellikle iyi bir fikirdir. Capraz
dogrulama ve hiperparametre ayari, farkli ¢ekirdek fonksiyonlarinin performansini
degerlendirmek ve probleme en iyi uygun olani bulmak i¢in kullanilabilir (Y1lmaz ve

Kasapbasgi1 2021).

2.4.2.5 Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglar1 (YSA) veya sinir aglar1 (SA), biyolojik merkezi sinir hiicreleri yani
noronlardan esinlenerek olusturulan siniflandirma, oriintii, tanima ve tahmin gibi bir¢ok
farkli uygulamada kullanilabilen makine 6grenmesine dayali bir veri analiz algoritmasidir
(Var ve Tiirkay 2014). YSA kavrami, 1943 yilinda Warren McCulloch ve Walter Pitts
tarafindan ortaya atilmistir. Yayinladiklar1 makalede, bir sinir hiicresinin diger sinir
hiicreleriyle olan etkilesimlerinin matematiksel bir modellemesi sunulmustur. Bu model,

YSA’nin temel yapisini olusturmaktadir (McCulloch ve Pitts 1943).

YSA genellikle bir girdi katmani, bir ¢ikt1 katmani ve bir veya daha fazla gizli katmandan
olusmaktadir. Girdi katmani, veri setindeki her bir 6zelligin bir nérona baglandig: yerdir.
Cikt1 katmani, modelin tahmin ettigi c¢iktiyr temsil etmektedir. Her ndron, modelin
¢ikisina bir katki saglar. Gizli katmanlar, modelin verilen girdiye dayanarak bir sonraki
katmanin aktivasyonlarini hesaplamak i¢in agirliklari ayarladig: yerlerdir. Bu katmanlar,

modelin Ozellikleri arasindaki iligkileri &grenmesine yardimci olurlar. Her gizli
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katmandaki ndron sayisi, modelin karmagikligini belirleyen parametredir. Daha fazla
gizli néron, modelin daha karmagik ve esnek hale gelmesine neden olabilir, ancak ayn
zamanda asir1 6grenme (overfitting) riskini de artirabilir. Asirt 6grenme agin egitim
verilerini ¢ok iyi genellemesine ragmen tekrar edilmeyen giris degiskenlerine basarisiz
ciktilar vermesidir. Bu nedenle SA icin dogru ndron sayisini belirlemek 6nemlidir (Bejani

ve Ghatee 2021).
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Sekil 2.19 YSA modeli igin asir1 §grenme ve en uygun karmasiklik durumu (Bejani ve Ghatee
2021).

Sekil 2.19°da farkli ndron sayilar1 i¢in egitilen SA, egitim veri setinde dort néronlu
yapidan sonra ¢ikt1 ile gergek deger arasindaki kaybi minimize etmesine ragmen test
verileri i¢in alinan sonuclarla gercek degerler arasindaki kayip miktar1 azalmak yerine
artisa gegcmektedir. Bu durum doért ndrondan sonrasi i¢in modelin asir1 6grenmeye gectigi
anlamini tagimaktadir. Model i¢in en uygun karmasiklik diizeyini belirleyebilmek adina
egitim ve test verileri i¢in kayip miktarinin ortak olarak diisiik seviyelere indigi néron
sayist secilebilir. ileri besleme (feed forward) olarak ifade edilen YSA yapisinda tek
yonlii bir sinyal akis1 vardir. Giris degerleri tek katmanli veya ¢ok katmanli olusu fark
etmeksizin gizli katmandaki ndronlara iletilir. Cok katmanl yapilarda giris katmanindan
alinan veriler yine katmanlar arasinda tek yonlii bir sekilde islenirken son olarak ¢ikis

katmant ile ¢ikt1 degeri olusturulur.
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r Aktivasyon
, Fonksiyonu
\ Cikas
Girig { x; O Wy - /“\Z’/—:— f F——s »
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Agirhiklar

Sekil 2.20 YSA yapisi (Juan vd. 2022).

Sekil 2.20’deki modelde x4, x5, ..., X, giris degerlerini ifade ederken bu degerler her bir
degere ait wy,w,, ..., w, agirliklar1 ile carpilarak bir toplama isleminden gecirilir
(denklem (2.24)). Bu agirliklar SA modeli {izerindeki her bir girdinin etkisini ifade eden
parametrelerdir. Elde edilen toplam bir aktivasyon fonksiyonundan gegirilerek y ¢ikis
degerine ulagilmis olur. Ayrica b ile gosterilen sapma (bias) degeri tiim girdi degerlerinin
sifir olma durumunda bir ¢ikis elde edebilmek amaci ile toplama eklenir. Boylece YSA

modelinin matematiksel modeli ifade edilebilir (Olvera 2022).

n 2.24
zZ= Z(xl-wl-) +b ( )

Girdi degerlerinin agirliklar ile carpilarak toplamindan elde edilen ve agirlikli toplam
olarak ifade edilen 2z, denklem (2.25)’de o(.) olarak gosterilen aktivasyon

fonksiyonundan gecirilerek y ¢ikti degeri elde edilir.
y=0(2) (2. 25)

Aktivasyon fonksiyonlari, YSA'da kullanilan sinir hiicrelerinin ¢ikigini belirler ve bu
nedenle YSA'nin performansimi etkiler. YSA'da kullanilan en yaygin aktivasyon
fonksiyonlar1 arasinda lineer, sigmoid, tanh, dogrultulmus lineer birim (rectified lineer
unit — ReLU), eksponansiyel dogrusal birim (exponential linear unit — ELU) ve softmax
fonksiyonlart bulunur. Bu fonksiyonlar, YSA'nin farkli uygulamalarinda kullanilir ve

farkli 6zelliklere sahiptir. Lineer fonksiyon basit yapisi ile girdinin ayn1 sekilde ¢ikisa
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aktarilmasini saglamaktadir. Sigmoid girdiyi minimize ederek 0 ile 1 arasinda ifade eder
bu fonksiyon genellikle ikili siniflandirmada kullanilmaktadir. TanH fonksiyonu
sigmoide benzer sekilde girdiyi -1 ile 1 arasinda minimize eder. RelU girdinin sifirdan
kiigiik olmasi durumunda sifiri, sifirdan biiyiikk olmasi durumunda ise kendisini ¢ikis
olarak verir. ELU, RelU fonksiyonu ile benzer yapidadir ancak sifirin altindaki degerler
icin bir egri olusturur, ELU fonksiyonu karmasik yapisi ile RelU’ya gore daha iyi
sonuglar verebilir. Softmax aktivasyon fonksiyonu ¢oklu siiflandirma problemlerinde
kullanilir. Girdiler, 0 ile 1 arasinda bir degere doniistiiriilerek toplamlar1 1 olacak sekilde
normalize edilir (Bircanoglu ve Arica 2018). Cesitli aktivasyon fonksiyonlar1 Cizelge
2.1°de ifade edilmistir.

Cizelge 2.1 Aktivasyon fonksiyonlari.

Fonksiyon Ismi Fonksiyon o (.)
Lineer o(z) =z
1
Sigmoid =
J o(2) 1+e7?
eZ — e~z
TanH =
o(2) e?+e7*
_ (0 egerz <0
RelU o(2) = {Z egerz >0
_(a(e?—1) egerz<0
ELU o(z) = {Z egerz >0
et
Softmax 0(2)i = §r—z7;
j=1¢"’

YSA'nin modern kullanim1 ve gelisimi, 1980'lerde Rumelhart ve arkadaslar1 tarafindan
gelistirilen geri yayilim (backpropagation) algoritmasi olarak adlandirdiklar1 yontem ile
baslamistir. Geri yayilim algoritmasi, agin tahmin ¢iktilar: ile gergek ¢iktilar arasindaki
hata farkini minimize edebilmek amaci ile agdaki agirliklar siirekli sekilde ayarlar.
YSA'nin egitimini hizlandiran ve dogrulugunu artiran bu algoritma sayesinde, YSA'lar

bir¢ok uygulama alaninda kullanilmis ve popiiler hale gelmistir (Rumelhart vd. 1986).
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Veri seti YSA modeli uygulanirken genellikle {i¢ smifa ayirilir. ilk kisim olan egitim
(train) veri setinde modeli egitmek i¢in kullanilan veriler bulunur ve bu veriler iizerinden
agirliklar ve katsayilar hesaplanir. ikinci kisim olan validasyon (validation) boliimii
egitim verilerinden bir kismini igerir ve model parametrelerinden iyilestirme yaparak
optimum parametrelere ulasilmaya c¢alisilir. Son kisim olan test veri setinde ise test veri
setinde ise modelin verimliligi test edilir. Bu boliimde tahmin verileri ile ger¢ek veriler

karsilagtirilir.

Levenberg-Marquardt (LM), Bayesian regularization (BR) ve Scaled Conjugate Gradient
(SCG) YSA'larin egitiminde yaygin olarak kullanilan optimizasyon algoritmalaridir. LM
algoritmasi agin hata fonksiyonunu minimuma indirmek igin iteratif bir yontem kullanir.
Bu yontemde, bir hata fonksiyonu hesaplanir ve bir dizi agirlik giincellemesi yapilir.
Algoritma, gilincellemelerin hatanin azalmasimna neden olmasi durumunda agirliklari
artirirken, hatanin artmasina neden olmasi durumunda agirliklart azaltir. Bu yontem,
ozellikle bliyiik boyutlu ve karmasik YSA'larin egitiminde kullanilir. BR ise YSA'nin
egitimi sirasinda, agirlik vektoriine prior bir dagilim ekleyerek asir1 uyumu engellemeyi
amaclar. Bu dagilim, agirliklarin bir arada bulunabilecegi olas1 bir deger aralig1 belirler.
Bu yontem, asir1t uyumu azaltarak daha iyi genellestirme yapilmasini saglar. SCG
algoritmasi, agin hata fonksiyonunu minimuma indirmek i¢in bir gradient yOntemi
kullanilmaktadir. Bu yontemde, agin agirliklari iteratif olarak giincellenir ve hata
fonksiyonu minimumuna yaklastirilir. SCG, ayn1 zamanda hizli bir 6grenme oran1 saglar

ve diger yontemlerden daha hizli ¢alismaktadir (Bataineh ve Kaur 2018).

2.5 Yenilenebilir Enerji Kaynaklar1 Tahmini

YEK ’ler kesintili ve kontrolsiiz bir sekilde enerji liretimi yaptig1 igin gii¢ sebekesine dahil
edilmesi beraberinde baz1 zorluklar: getirmektedir. Ozellikle MS’ler enerji ihtiyacinin
biiyiik bir kismina yenilenebilir kaynaklarla cevap vermeyi amaglamaktadir. Fakat sebeke
yiklerinin kesintisiz ve belirsiz elektrik talebine cevap vermesi gereklidir (Demirtas
2019). Ancak YEK’lerin hava faktorlerine olan bagimliligi bu durumu her zaman igin
miimkiin kilmayabilir. Bu nedenle MS’de bulunan YEK lerin bireysel olarak anlik enerji

tiretimi hakkinda fikir sahibi olmak 6nemlidir. Boylece liretim elemanlarin giiniin her
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saati i¢in Uretecegi elektrik enerjisi tahmin edilerek farkli enerji kaynaklari yiiklerin
ihtiyaclar1 ¢ercevesinde aktif hale getirilebilir. Giines ve riizgar enerjisi kaynakli tiretimin
yogun olarak yapildigt MS’lerde giines 1simasi, sicaklik, riizgar hizi ve yonii gibi
genellikle iklim sartlar1 veya panellerin ve tiirbinlerin temizligi ve bakimi gibi faktorler
uretilecek elektrik enerjisini miktarin1 belirler. Yani bir¢ok faktdrden etkilenen
yenilenebilir iiretimde sebeke yiiklerine cevap verebilmek ve iiretim elemanlarinin

operasyon stratejisini ortaya koyabilmek adina YEK’lerin tahmini 6nemlidir.

2.5.1 Giines Enerjisi Tahmini

Son zamanlarda konvansiyonal sebekelerin artan enerji talebine cevap verebilmede FV
sistemler olduk¢a yaygin olarak kullanilmaktadir. Bunun nedeni FV sistemlerin en temiz
ve ekonomik elektrik enerjisi liretme yontemlerinden biri olmasidir. Ancak giines
enerjisinin kesintili ve c¢evre etmenlerine karsi olan duyarliligi nedeniyle tiiketicilere
stirekli gli¢ saglayamamaktadir. Bu nedenle FV sistemle iiretilen giicii yiiksek dogrulukla
tahmin etmek 6nem tasir. FV sistemin ¢ikis giicli temelde giines 1s1masi olmak iizere

bulutluluk, sicaklik, nem ve riizgar hiz1 gibi degiskenlere baglidir.

Giines 1s1n1mi1 tahmininde niimerik hava tahmin (NHT) yontemleri, makine 6grenmesine
dayali yontemler, uydu goriintiileme ve gokylizii goriintilleme gibi farkli yontemlerle
birlikte bu yontemlerin beraber kullanildig1 hibrit yaklagimlar da kullanilmistir. Niimerik
yontemler veriye dayali istatiksel yontemler olan zaman serilerinden yararlanarak tarihsel
glines 1s1masi verilerini kullanarak tahmin yapmaktadir. Makine 6grenmesi algoritmalari
ise girdi verileri arasindaki lineer olmayan iliskiyi modelleyerek giines 1simasini tahmin
etmektedir. Gorlintii tabanli modeller uydu veya kameralar ile kaydedilen gokylizi
goriintiilerini igleyerek tahmin yapmaya ¢alismaktadir. M$S’lerde solar 1sima tahmini
amacina uygun olarak kisa, orta ve uzun olmak iizere farkli zaman araliklariyla
yapilmaktadir. Boylece kisa zamanli tahminler ile giin igerisindeki kaynaklar aras1 gercek
zamanl yiik dagitimi veya mikro ve makro sebekeler arasi enerji transferinin planlanmasi
yapilabilir. Orta donem tahminlerle ise kaynaklar i¢in rezerv planlamasi veya bakim-
onarim planlamasi yapilabilecegi gibi uzun donem tahminlerle FV sistem planlamalar1 ve

elektrik satis tarifeleri iizerinde optimizasyon ¢alismalar1 yapilabilmektedir. Gilines

37



1simas1 tahmininde kullanilan metotlarin farkli zaman araliklar1 igin tahmin basarisi
degisiklik gosterir. Bu nedenle istenilen amaca en uygun tahmin metodu kullanilmalidir
(Kumar vd. 2020).

Literatiirde solar 1s1ma tahmini otoregresif (auto regressive - AR), hareketli ortalama
(moving avarage - MA), otoregresif hareketli ortalama (auto regressive moving avarage
- ARMA), otoregresif entegre hareketli ortalama (auto regressive integrated moving
average - ARIMA), genellestirilmis 6zbaglanimli kosullu degisen varyans (generalized
autoregressive conditional heteroskedasticity - GARCH) gibi istatiksel metotlar ile
tarihsel giines 1s1mas1 degerleri arasindaki iliski modellenerek yapilmistir. Bu modeller
genellikle bir giin zaman araligi sonraki tahminlerde daha iyi basar1 gosterirken lineer
olmayan regresyon, DVM, YSA gibi makine 6grenmesine dayali tahmin yontemleri bir
saat ile bir giin zaman arali@i igin tahminler yapmada daha basarilidir. Uydu
goriintiilemesine dayali bulut izleme metotlar1 erisilebilirligi daha zor ve zamansal
¢ozlinlirliigliniin az olmasi1 nedeniyle uzun zaman araliklari igin tercih edilmezler fakat

birkac saat ve hatta dakikalar gibi kisa zaman aralikli tahminler i¢in en basarili sonuglari

sunarlar (Krishnan vd. 2023).

2.5.2 Riizgar Enerjisi Tahmini

Riizgar enerjisi tahmini amag¢ ve yontem olarak giines enerjisine olduk¢a benzerlik
gostermektedir. Riizgar enerjisi tahmini ile MS’lerde ekonomik yiikk dagitimi, sistem
planlamas1 ve kaynak yonetimi yapilabilir. Uretilen riizgar giicii miktar: tiirbinin tipi,
kanat sayisi, yerden yliksekligi gibi karakteristik Ozelliklerin disinda konumlandigi
bolgedeki riizgar hizi, riizgar yonii, hava basinci, sicaklik ve nem gibi atmosferik etkilere

de baglidir.

Riizgar hiz1 tahmin yontemleri giines enerjisine benzer sekilde fiziksel uygulamalar olan
NHT metotlar1 ve istatiksel uygulamalar olan zaman serileri ve makine &grenmesi
metotlar1 olarak gruplandirilabilir. NHT tarihsel meteorolojik veriler iizerinden
olusturulan modellerle riizgar hizini1 tahmin etmektedir. NHT uzun dénem tahminlerinde

daha basarili tahminler yaparken istatistiksel uygulamalar tarihsel riizgar hiz1 6lgtimleri
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tizerinden tahminler yapmaktadir. AR, MA, ARMA ve ARIMA benzeri zaman serilerine
dayali tahmin yontemleri kisa ve orta donemli tahminlerde daha basarili iken makine
ogrenmesine dayali YSA modelleri saatlik tahminler yapmada daha basarilidir. Ayrica bu

yontemlerin birbiri ile etkilesimi sonucu olugan hibrit yapilar da riizgar hizi tahmininde

kullanilmistir (Dhiman ve Deb 2009).

2.6 Literatiir Taramasi

Bu tez i¢in yapilan ¢alisma {i¢ ana boliim altinda toplanmistir. Bunlardan ilki MS’lerin
yapist ve MS’lerde yiik dagitimi iken ikincisi elektriksel yiik tahmini ve son olarak YEK
tahminidir. Bu kisimda bu ti¢ boliimle ilgili ulusal ve uluslararasi literatiirde yer alan
caligmalardan bir kism1 ele alinarak kullanilan materyaller ve metotlar incelenmis ve

modeller i¢in performans degerlendirmeleri sunulmustur.

2.6.1 Ulusal Calismalar

Literatiirde cesitli algoritmalar ile elektriksel yiikk tahmini ¢alismalar1 yapilarak bu
tahminler igin performans kiyaslamalarinda bulunulmustur. Bu boliimde yiik tahmini ile

ilgili ulusal literatiirde bulunan ¢alismalardan birkag1 yer almaktadir.

2006 yilinda Aslan ve arkadaslari, YSA modeli kullanarak Kiitahya ili i¢in bes yillik
geriye dontik verileri kullanarak ay bazinda puant yiik tahmini yapmislardir. 9 néronlu ve
logaritma sigmoid aktivasyon fonksiyonunu kullanan YSA modeli i¢in ortalama olarak
%4,5 civari hata pay1 ile 2005 y1l1 i¢in aylik puant yiikii tahmin etmislerdir (Aslan vd.
2006).

2008 yilinda Akman ve arkadaslari, regresyon analizi, zaman serileri analizi, YSA ve
DVM modelleri hakkinda temel materyal ve metot hakkinda bilgi verip yiik tahminin
enerji sistemlerinin isletilmesindeki kritik 6dneminin haricinde enerji sektoriinde piyasa
yapilandirmasi i¢in 6nemine de degismislerdir. Ayrica yiik tahmin modellerinin ihtiyaglar
ve uygulama bolgesi Ozelinde degerlendirilmesi gerektigi diislintilerek tahmin

algoritmalar1 arasinda net bir basar1 karsilastirilmasi sunulmamistir (Akman vd 2018).
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2018 yilinda Haliloglu ve Tutu, kisa donem elektrik yiik tahminine en Onemli
parametrenin sicaklik oldugunu belirtmistir. Kurduklari model ile 2012-2018 yillart
arasindaki Tiirkiye i¢in glinliik elektrik tiiketim verilerini kullanarak EKK yontemi ile
aylik periyotlarla elektrik tahmini yapmislardir. Olusturduklart modelin elektrik tiiketim
talebini %92,8 basar1 orani ile tahmin ettigini belirtmislerdir (Haliloglu ve Tutu 2018).

2010 yilinda Demirel ve arkadaslari, adaptif ag tabanli bulanik ¢ikarim sistemi (Adaptive
Network Based Fuzzy Interface-ANFIS) ve Otoregresif Hareketli Ortalamalar
(Autoregressive Moving Avarage-ARMA) teknikleri ile yiik tahmini yapmiglardir. 1970-
2007 yillar1 arasindaki Tiirkiye i¢in enerji titkketim verileri kullanilarak 2015-2010 yillar
arasindaki enerji tiiketimi tahmin edilmistir. Boylece 2015 ve 2016 yillart i¢in tahmin
sonuglar1 gercek degerlerle kiyaslanabilmistir. Y1l bazinda degerlendirme hatast RMSE,
MAE ve MAPE degerlendirme kriterleri ile hesaplanmigtir. Bunun sonucu ANFIS ve
ARMA modelleri i¢in sirasiyla RMSE 709,26 ve 8211,46, MAPE 0.474 ve 5,315, MAE
ise 709,150 ve 8008,65 olarak hesaplanmistir. Yazarlara gore ANFIS modelinin adaptif
O0grenme yetenegin karsilastirilan iki model arasindaki basari farkini olusturmustur

(Demirel vd. 2013).

2020 yilinda Gokgoz ve Filiz, 400 farklt YSA modeli ile elektrik yiik tahmini yaparak
tahmin sonuclarint MAPE ve Diebold-Mariano testi ile karsilastirmistir. Tiirkiye icin
2014-2016 yillar1 arasindaki elektrik yiikii verilerini egitim veri seti olarak kullandiklar1
calisma sonucu en iyi performansa ait model Log-sigmoid aktivasyonuna sahip LM
algoritmast ile egitilen YSA modeli olmustur. Bu modelde hata degeri olarak MAPE
%2,2040 olarak belirtilmistir (Gokgoz ve Filiz 2020).

2021 yilinda Kamber ve arkadaslari, YSA’ya dayali kisa donem yiikk tahmini
yapmuslardir. Ispanya’min 2015-2016 yillar1 arasindaki elektrik tiiketim verilerini
kullanarak uzun kisa donemli bellek (Long Short-Term Memory — LSTM) mimarisini
ARIMA modeli ile karsilagtinnlmigtir. Bir yillik veriler iizerinden bir haftalik tahmin
yapilan ¢aligmanin sonucunda LSTM modeli i¢in MAE 28697,6085 ve RMSE 7069,1917
olarak hesaplanirken ARIMA model igin MAE 3927,255 ve RMSE 4992,951 olarak
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hesaplanmistir. Yazarlarin ifadesine gore bu calismada hava faktorlerinin modele dahil
edilmemesinin sonucunda hata orani yiliksek olarak gozlemlenmistir. Bununla birlikte
kiigiik bir egitim veri setinin sonucu olarak ARIMA modeli karsilagtirilan LSTM

modeline gore daha basarili sonuglar vermistir (Kamber vd. 2021).

Bu boliimde tez igeriginde incelenen YEK’ler olan giines ve riizgar enerjisi tahmini ile

ilgili ulusal ¢alismalar incelenmistir.

2017 yilinda Filik ve Filik, kisa donem riizgar hiz1 tahmininde AR ve YSA tabanli hibrit
bir yaklagim gelistirmislerdir. Riizgar tiirbinlerinin giivenli bir sekilde isletilebilmesi ve
sebeke icinde riizgar giicliniin ekonomik dagitimi i¢in riizgar hizinin 6neminden bahseden
yazarlar Eskisehir bolgesine ait yedi yillik saatlik ortalama riizgar verilerini kullanarak
bir yillik riizgar hizin1 tahmin etmislerdir. AR, YSA ve gelistirdikleri hibrit sistemin
tahmin basarisint RMSE ve MAE kriterleri ile degerlendirdiklerinde hibrit sistemin AR
yontemine gore %5,61, YSA yontemine gore %3 daha az hataya sahip oldugunu

belirtmislerdir (Filik ve Filik 2017).

2019 yilinda Unes ve arkadaglari, Nevada eyaletindeki iki yillik ortalama buharlasma ve
hava sicakligi ve riizgar hizi verilerini kullanarak CLR, bulanik mantik Mamdani ve
bulanik mantik Sugeno yontemleri ile riizgar hizi tahmininde bulunmuslardir. Modeller
MAE, MSE ve R (korelasyon katsayisi) l¢iitlerine gore degerlendirilmis olup R degerleri
CLR i¢in 0,80, bulanik mantik Mamdani i¢in 0,84 ve bulanik mantik Sugeno igin 0,83
olarak hesaplanmistir (Unes vd. 2019).

2019 yilinda Demirtas ve arkadaslari, akilli sebekelerin temel amaglarindan birinin YEK
kaynaklarinin sebekeye entegrasyonu olduguna deginen yazarlar kesintili ve kontrol
edilemeyen yapilar1 dolayisi ile YEK’lerin tahminin énemine vurgu yapmislardir. Bu
nedenle atmosferik dl¢limlere dayali ve saatlik periyotlarla giines enerjisi tahmin modeli
gelistirmislerdir. Coklu dogrusal regresyon, Powell optimizasyonu ve Markov Chain
Monte Carlo simiilasyonlarina dayanan modeller ile yapilan tahmin sonucunda enerji
tiretimi analitik yaklagimlar ile %80 dogrulukla tahmin edilirken olasiliksal yaklagimlara
%95 civari dogrulukla tahmin edilmistir (Demirtas vd. 2019).
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2021 yilinda Sar1 ve digerleri, dogrusal olmayan otoregresif eksojen (Nonlinear
Autoregresive Exogenous-NARX) modeli kullanarak gilines 1sinim verisi tahmini
gerceklestirmiglerdir. Harici veri olarak sicaklik, nem ve yagis miktar1 kullanilan
caligmalarda en basarili giines 1s1ma tahmini harici veri olarak sicakligin kullanildig:

model olmustur ve 0.00457 MSE degeri ile 1s1ma tahmini yapilmistir (Sar1 vd. 2021)

2022 yilinda Maham ve Akarslan, tarafindan yapilan ¢alismada giines 1sinim1 YSA, ridge
regresyon, NARX ve metotlar1 beraber kullannmindan dogan hibrit yaklasimla giines
1s1ma tahmini yapilmistir. Deney sonunda YSA modeli icin RMSE degeri 67,66 NARX
modeli i¢in 58,96 ridge regresyon modeli i¢in ise 119,81 olarak hesaplanmistir. Sunulan
hibrit yaklasim ile RMSE degeri 57,92 degerine diisiiriilerek daha basarili bir tahmin
modeli ortaya konulmustur (Maham ve Akarslan 2022).

Bu béliimde MS’lerde ekonomik yiik dagitimini konu alan ¢aligsmalar incelenerek yapilan
yatirimlar sonucu enerji Uretim maliyetindeki diisiisler ve buna bagl olarak sistem

yatiriminin amortisman siiresi incelenmistir.

2014 yilinda Kocaman, sehir merkezinden uzak kii¢iik bir yerlesim yeri i¢in ana
sebekeden bagimsiz bir MS i¢in bir enerji yonetim uygulamasi yapmistir. Gelistirdigi
bilgisayar programi ile enerji iiretim verileri ve yiik verilerini analiz eden Kocaman yiik
tarafindan talep edilen enerjinin en uygun kaynaktan saglanmasi i¢in bir kontrol yontemi
tasarlamistir. Yaptig1 calismay1 sonucunu bir giinliik analiz {izerinden sunan yazar YEK
ve enerji depolama birimleri ile 24 saat boyunca talep edilen giiciin saglandig1 ve artik

giiciin enerji depolama birimlerince depolandigini ifade etmistir (Kocaman 2014).

2018 yilinda Cetinbas ve digerleri, Eskisehir Osmangazi Universitesi kampiisiinde FV ve
enerji depolama sistemlerinden olusan bir MS tasarimi gerceklestirmislerdir. Ug farkli
senaryo tizerinden olusturduklar: tasarimi analiz ederek elektrik enerjisi maliyetini farkli
senaryolar arasinda %43,16’ya kadar azaltmislardir. Bunun sonucu olarak M$ kurulum
maliyetini yaklasik olarak 34 aylik siire zarfinda amorti edilecegi belirtilmistir (Demirtas

vd. 2019).
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2021 yilinda Cetinkaya, Kayseri ilinin 12 ilgesi i¢in 6rnek bir M olusturarak bu sebekeye
rlizgar enerjisinin entegrasyonu lizerine c¢aligmigtir. Modellenen sebeke i¢in gerilim
kararlilig1 iyilesirken enerji tasima hatlarindan dogan kayip miktarmin azaldigi
goriilmiistiir. Ayrica bu bolgenin mevcut gii¢ ihtiyacinin bir termik santral tarafindan
kargilandig1 durumla kendi modelini ekonomik olarak karsilagtirllmigtir. Yazar yillik
termik santral ile yapilan iiretimin 52 362 204 $ degerine karsilik bir miktarda azaldigini
ifade etmis ve yapilan tasarimin kurulum maliyeti olan 175 000 000 $’1 yaklasik olarak 3
yil 4 ayda amorti edecegini eklemistir (Karlitepe 2021).

2.6.2 Uluslararasi1 Calismalar

Bu boéliimde yiik tahmini metotlar1 ile ilgili uluslararas1 ¢alismalar incelenmistir. Farkli
zaman araliklar1 i¢in yiikk tahmin metotlar1 kiyaslanarak yontemlerin basarilar

incelenmistir.

2015 yilinda ve Zhang arkadaslari, biiylik veri teknolojilerine dayali gelistirdikleri ytik
tahmin metodu ile kisa dénem yiikk tahmini yapmuslardir Akilli sebekeler igin yiik
tahminin 6nemi vurgulanan ¢alismada yapilan 24 saatlik tahmin sonucu ortalama bagil
hata DVM metodu i¢in %1,61, YSA metodu i¢in %3,40 iken gelistirdikleri yontemle
%1,16 hataya ulagmiglardir (Zhang vd.2015).

2017 yilinda Qiuyu ve Yang, NHT ye dayali kisa donem yiik tahmini yapmislardir.
Tarihsel yiik ve hava verilerini kullanarak DVR modeli ile Cin’in giineyindeki bir sehir
icin yaptiklar1 tahminde %4,43 olan MAPE degerini gelistirdikleri yiik ayristirma modeli
ile %2,21e diistirmiislerdir. Benzer sekilde YSA modeli ile %4,89 olarak hesapladiklari
MAPE degerini yine yiik ayristirma metodu ile %2,96 seviyesine indirmiglerdir (Qiuyu
vd. 2017).

2022 yilinda Tarmanini ve arkadaslari, yenilenebilir enerji sistemlerinde yiik tahmininin
planlama, kurulum ve uygulamadaki 6neminden bahsederken saatlik yiik tahmini makine

ogrenmesi algoritmalari olan YSA ve ARIMA modelleri {izerinden yapmislardir.
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Irlanda’daki 709 bireysel konut i¢in 18 aylik periyot igin giinliik elektriksel yiik tahmini
sonucu modellerin performanst karsilastirilmistir. Yazarlar YSA modelinin lineer
olmayan yiik profili igcin ARIMA modeline gére daha basarili oldugunu ifade etmiglerdir
(Tarmanini vd. 2022).

2022 yilinda Ibrahim ve arkadaslari, enerji sektoriiniin gelecek vizyonu olarak
nitelendirdikleri akilli sebekeler i¢in planli ve giivenilir bir yap1 olusturabilmek icin yiik
tahmin modellerinin 6nemine deginmislerdir. Sunduklar1 yiik tahmin modeli i¢in en
onemli parametrenin tahmin edilecek saatin 6nceki haftaki ayni saatteki degeri oldugunu
belirttikleri ¢alismalarinda 1 saatten 24 saate kadar olan kisa donem yiik tahminleri
iizerinde durmuslardir. Cesitli makine 6grenmesi yontemlerini tizerinden Panama’daki
bir bolge i¢in yaptiklar1 durum ¢alismasinda derin 6grenme regresyon modeli ile %2,9

MAPE degeri ve 0,93 R*2 degerini elde etmislerdir (Ibrahim vd. 2022).

Bu boliimde tez igeriginde incelenen YEK’lerden olan giines ve riizgar enerjisi ile ilgili

uluslararasi ¢alismalar incelenmistir.

2017 yilinda Rodrigues ve arkadaslari, YSA modeli ile MS kontrolii amaci ile hava
tahminine dayali glines enerjisi liretimini tahmin etmislerdir. Kisa donemli enerji tahmini
caligmalarinda havanin agik veya bulutlu oldugu giinleri simiflandiran yazarlar glinesli
giinlerde ortalama %0,4225, pargali bulutlu gilinlerde ortalama %1,75 bulutlu giinlerde ise
ortalama %4,95 hata ile iiretilen enerji miktarim tahmin etmislerdir. internete bagl olarak
isletilen akilli M$S’lerin gilines enerji tahminine dayali olarak sebeke kontrolii ile ilgili
calisan yazarlar ¢alismalarinin sonunda bu kontrol mekanizmasinin giinesli giinlerde
giivenli ve yeterli calisiyor olmasina ragmen bulutlu giinlerde enerji akisinin
dengesizliginden dogan enerji acigin1 kapatmak icin ek enerji saglayici dnlemler alinmasi

gerektigini belirtmislerdir (Rodriguez vd. 2017).

2020 yilinda Dupré ve arkadaslari, yarim saatlik zaman araliklar igin riizgar hizi ve
rlizgar enerjisini tahmin etmislerdir. Fransa’nin Bonneval bdlgesinde yer alan riizgar
tarlasi icin hem 100 m yiikseklikteki riizgar hizin1 hem de tiirbinlerin enerji {iretimini

tahmin etmek icin istatistiksel modeller ve NHT modellerinin kombine edildigi bir
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uygulama gelistirmislerdir. Caligmalarinin sonucunda gelistirdikleri metodun riizgar
enerjisi tahmininde siklikla kullanilan zaman serileri analizi metoduna gore daha basaril
oldugunu gormiislerdir ve tahmin kararhiligini %5°den 9%28,9’a gelistirdiklerini

belirtmislerdir (Dupré vd. 2020).

2023 yilinda Krishnan ve Inda, solar radyasyon tahmin yontemleri iizerinde yaptiklari
kapsamli literatiir taramasinda gokytizii goriintiileme tekniklerinin 30 dakikalik zaman
periyodunda daha basar1 tahminler yaptig1 ifade edilirken uydu goriintiileme tekniklerinin
4 saate kadar olan tahminlerde daha basarili oldugu belirtilmistir. Bununla birlikte makine
ogrenmesine dayali modellerin bir giiniin altindaki tahminleri yapma basarisinin yiiksek
oldugu sdylenmistir. NHT modelleri ise bir giinli asan zamanlar i¢in diger yontemlere
gore daha basarili bulunurken her yontemin konuma ve zamana bagli olarak
degerlendirilmesi gerektigini ancak fakli konumlar i¢in optimizasyon analizleri
yapilabilmesinin  makine Ogrenmesi modellerinin  evrensel model olarak

diistiniilebileceginden bahsedilmistir (Krishnan ve Inda 2023).
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3. MATARYEL VE METOT

3.1 Elektriksel Yiik Tahmini Uygulamasi

3.1.1 Veri Toplama

Yiikk tahmini yapabilmek i¢in MS$’nin tarihsel elektrik yiik verileri ve MS’nin
konumlandigi bolge igin gegmis donem meteoroloji verileri edinilmistir. Ayrica MS’nin
yenilenebilir kaynakli elektrik iiretimini 6ngorebilmek adina yine ayni bolgeye ait YEK

verileri edinilmistir.

Bu calismada MS tasarimi i¢in Amerika Birlesik Devletleri’nin Pensilvanya eyaleti
icerisinde Pittsburgh metropolii igerisinde yer alan Duquesne (DUQ) bdélgesi uygun
goriilmiistiir. DUQ bolgesinin MS tasarimi igin se¢ilmesinin nedenleri diger bolgelere
gore daha az enerji tiikketiminin olmasi ve 600000 civar tiiketici ile Alegheny ve Beaver

bolgelerinde nispeten daha kiiciik bir niifusa enerji sagliyor olusudur (Int. Kyn. 6).

Sekil 3.1 PJM bdlge haritasi

Yiik verileri i¢in Pennsylvania-New Jersey-Maryland Interconnection (PJM) adi verilen

bolgesel iletim organizasyonu olan ve 13 eyaletin elektrik hareketini kontrol eden
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organizasyondan yararlanilmistir. Diinyadaki en biiyiik elektrik piyasasi olan PJM bu
bolgede 60 milyondan fazla insana yillik 40 milyar dolar iizerinde elektrik islemi

yapmaktadir.

] e

Legend

ZONE

. Allegheny Power Systems (APS) . East Kentucky Power Cooperative (EKPC)
[B American Electric Power Co., Inc. (AEP) [ Jersey Central Power and Light Co. (JCPLC)
D American Transmission Systems, Inc. (ATSI) [l Metropolitan Edison Company (MEC)

Bl Atiantic City Electric Company (ACEC) [+] Ohio Valley Electric Corporation (OVEC)

[ ] Baltimore Gas and Electric Company (BGE)

Il ComEd (COMED) | Il PECO Energy (PECO)
(] Dayton Power and Light Company (DAY) [] Pennsylvania Electric Company (PE)
-~ [l Deimarva Power and Light Company (DPL) [ Potomac Electric Power Company (PEPCO)

Il Dominion (DOM) Public Service Electric and Gas Co. (PSEG)
[B Duke Energy Ohio and Kentucky (DUKE) B Rockiand Electric Company (REC)
B Duguesne Light (DUQ) el

B PPL Electric Utilities (PPL)

Y bz

Sekil 3.2 PJM biinyesindeki ¢esitli iletim bolgelerini gdsteren harita.

PJM “Data Miner” ismini verdigi veri yonetim sistemi ile kullanicilara dlglimlenen
verilere ulasim imkéani1 sunmaktadir. Data Miner sistemi kullanilarak Duquesne bdlgesi
icin 01.01.2015 ve 28.02.2023 tarihleri arasindaki yiikler tarafindan tiiketilen elektrik

enerjisi saatlik olarak MW cinsinden elde edilmistir.
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Sekil 3.3 Duquesne bolgesi igin MW cinsinden 7 yillik yiik verisi.

Ikinci veri tiirii olan meteoroloji verisi i¢in ise hava durumu tahmini ve meteorolojik
verileri saglayan OpenWeather isimli web hizmetinden yararlanilmistir. Sistem
kullanicilara tarihsel hava durumunu bir dokiiman olarak Ssunmanin yani sira uygulama
programlama arabirimi (Application Programming Interface -API) sayesinde meteoroloji
veriler i¢in otomatik sorgu yapma imkani sunar. Duquesne bolgesi igin 01/01/2015 ve
28/02/2023 tarihleri arasinda edinilen veriler arasinda yiik tahminini etkileyen sicaklik ve
basing verileri mevcuttur. Benzer sekilde bir saatlik zaman hassasiyetine sahip ol¢timler

kullanilmastir.

Uciincii veri tiirii olan YEK ’ler i¢in HOMER (Hybrid Optimization of Multiple Enrergy
Resources) Energy biinyesindeki Homer Pro programindan yararlanmistir. Temel amaci
MS’lerin tasarlanmasi, analiz edilmesi ve optimizasyonu olan program, secilen enlem ve
boylam degerleri (40°26.2'K, 79°59.4'B) vasitasiyla yeryiiziindeki bir noktanin YEK
profilini NASA Prediction of Worldwide Energy Resource (POWER) altyapisini
kullanarak belirler. Bu sistem vasitasiyla FV sistem i¢in panellerden iretilen elektrik
enerjisinde belirleyici rol oynayan giinlikk radyasyon ve agiklik indeksi, riizgar enerjisi
icin de ortalama riizgdr hiz1 gibi parametreler edinilerek enerji liretim senaryolari

modellenebilmektedir.
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3.1.2 Veri Seti Olusturma ve Analizi

Elde edilen verilerin yiikk tahmininde kullanilabilmesi icin belirli bir formatta
diizenlenerek bir veri seti haline getirilmesi gerekmektedir. Bu islemi yapabilmek ve tiim
verileri tek bir tablo haline getirebilmek adina Microsoft Excel yazilimindan
yararlamlmistir. {1k olarak karisiklig1 6nlemek ve anlasila bilirligi arttirmak amaci ile yiik
ve meteoroloji verileri Kuzey Amerika’da kullanilan zaman dilimi olan EST’den (dogu
standart saat) diinya genelinde standart olan zaman dilimi UTC’ye (koordinatli evrensel
saat) gore standardize edilmistir. Elde edilen verilerde tarih siitunu GG/AA/YYYY
SS:DD seklinde giin, ay, yil, saat ve dakika formatinda olup bir saatlik zaman
hassasiyetine karsilik gelen yiikk ve meteoroloji degerlerini ifade etmektedir. Bu tarih
degerleri kullanilarak literatiir kisminda bahsedilen yiik tahmininde girdi olarak
kullanilan tarihsel faktorler elde edilmistir. Excel programinm igerdigi “=YIL(X),
=AY (X), =GUN(X), =SAAT(X)” fonksiyonlar1 kullanilarak tarih tipindeki veriler igin
sirastyla  yil, ay, giin ve saat siitunlar1  olusturulmustur.  Sonrasinda
“=sMETNECEVIR(X,"dddd"")” fonksiyonu kullanarak tarihlere karsilik gelen giin
isimleri elde edilmistir. Boylece elde edilen giin isimleri birtakim denklemler araciligi ile
filtrelenerek hafta ici ve hafta sonu olan giinler tespit edilmistir. Hafta sonu indeksi olarak
ifade edilen bu parametre hafta ici giinler i¢in O degerini alirken hafta sonu giinlerde 1
degerini almaktadir. Bir bagka parametre olan haftanin kaginci giinii oldugunu ifade eden
parametre yine giin isimleri kullanilarak elde edilmistir. Saat indeksi giiniin uyanik olunan
ve uyku saatlerini ifade eden bir bagka parametredir. Saat indeksi saat 23:00°dan 06:00’a
kadar 0 olarak belirlenmistir. Giiniin geri kalan ve genelde uyanik olarak geg¢irilen kismi
ise 1 olarak ifade edilmistir. Ayrica ikinci bir saat indeksi ile giinii safak, sabah, 6glen,
aksam ve gece seklinde bes ayri boliime bolerek tahmin basarisini arttirmak
amaglanmistir. Son olarak Amerika Birlesik Devletleri’'nde uygulanan yaz saati
uygulamasinin (daylight saving time-DST) aktif ve pasif oldugu zaman araliklar1 0 ve 1
olarak belirlenip tarihsel parametrelere eklenmistir. Ayrica tarihsel parametrelerin diginda
meteoroloji olarak ifade edilen sicaklik ve nem verilerine ek olarak sicakligin 15 C°’nin
altinda oldugu saatleri 0 istiinde oldugu saatleri ise 1 kabul eden ve sicaklik indeksi
olarak adlandirilan parametre veri setine eklenmistir. Son olarak MATLAB programi

kullanilarak yiik verilerinin Olgiilemedigi ‘NULL’ yani degerin olmadigi satirlar
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“isnun(X)” fonksiyonu kullanilarak tespit edilmis bu degerlerin yerine bir saat 6nceki ve
sonraki ylik degerlerinin ortalamalar1 atanmistir. Boylece dl¢iimden kaynakli eksik veriler
sistematik bir sekilde tamamlanmig ve veri seti eksiksiz olarak olusturulmustur. Bunun
sonucunda Cizelge 3.1°deki 13 parametreden olusan veri seti analize uygun ve literatiir
kisminda deginilen tahmin algoritmalaria girdi olabilecek formata getirilmistir. Ayrica

veri setinden kiigiik bir 6rnek EK 1’de sunulmustur.

Cizelge 3.1 Veri setini olusturan tarihsel, meteorolojik ve ylik parametrelerine ait deger araliklari

ve birimler.
Kategori Tahmin parametresi Deger aralig Birimi
Tarihsel Yil 2015 - 2023 [y]
Ay 1-12 [a]
Gy 1-31 [o]
Saat 0-23 [s]
Saat indeksi 0-1 [-]
Saat indeksi-2 0-4 []
Haftanin giinii 1-7 []
Hafta sonu indeksi 0-1 []
DST indeksi 0-1 []
Meteorolojik Sicaklik -24.3-3568 [°C]
Nem 10 - 100 [%]
Sicaklik indeksi 0-1 []
Yiik Olgiilen yiik 943 - 2804 [MW]

Tahmin algoritmalari i¢in yapilan literatiir taramasinda degiskenler arasindaki lineerligin
dogru algoritma se¢cimindeki dnemi vurgulanmistir. Bu amacla cevap degiskeni olan yiik
verisi ile tahmin degiskenleri arasindaki lineerligi anlamak amaci ile dagilim grafigi veya
korelasyon analizi gibi yontemler kullanilabilir. Dagilim grafiginde iki degisken tiirii bir
dagilim grafiginde ifade edilerek veriler arasindaki olagan lineer iligki gézlemlenir. Eger
noktalar bir dogru iizerinde toplanma egiliminde ise bu veriler arasindaki lineer bir iligkiyi
gosterir. Sekil 3.4 ve Sekil 3.5 sirasiyla sicaklik ve nemin elektrik tiiketimine olan etkisini

gostermektedir.
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Sekil 3.4 Sicaklik ve yiik degiskenlerine ait dagilim grafigi.
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Sekil 3.5 Nem ve yiik degiskenlerine ait dagilim grafigi.

Korelasyon katsayisi ise iki degisken arasindaki dogrusal ifadeyi matematiksel olarak
ifade eden istatiksel bir yontemdir. Korelasyon katsayisi -1 ile +1 arasinda bir deger alir
ve bu degerin +1’e yaklasmasi degerler arasindaki lineer iliskiyi, -1’e yaklagsmasi ise

lineer olmayan iliskiyi ifade eder.
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Cizelge 3.2 Veri setindeki tahmin parametreleri ile yiik degeri arasindaki korelasyon katsayisi.

Tahmin parametresi Korelasyon katsayisi
Yil — Yiik -0.1496
Ay — Yiik -0.0092
Giin - Yiik 0.0130
Saat — Yiik 0.3235
Saat indeksi — Yiik 0.0880
Saat indeksi-2 — Yik 0.3441
Haftanin giinii — Yik -0.1318
Hafta sonu indeksi — Yiik -0.1729
DST indeksi — Yiik 0.0534
Sicaklik — Ytk 0.3279
Nem — Yiik -0.2112
Sicaklik indeksi — Yiik 0.3554

Sekil 3.4’de goriilen dagilim grafigi sicaklik ve elektrik tiikketimi arasindaki iliskiy1 ifade
eder. Havanin 1sinmasinin ve sogumasinin sonucu olan sogutma ve 1sitma sistemlerinin
elektrik tiikketimine etkisi bu grafikle de gézlemlenebilmistir. Ancak her ne kadar grafik
iki parca olarak diisiiniiliip 15 C° iizeri ayr1 asagis1 ayri1 incelendiginde verilerin bir dogru
etrafinda yayildig1 goézlemlense de grafik biitiin olarak géze alindiginda bu durum s6z
konusu degildir. Bu durum Cizelge 3.2’de de benzer sekilde goziikmektedir. Sicaklik ve
yuk 1iliskisindeki korelasyon katsayisi tiim veri setindeki en yiiksek degerlerden biri
olmasina ragmen bu deger 0.3279 olup giiglii bir lineerlik ifade etmemektedir. Nem ve
yuk iligkisi i¢in ise lineerlikten ifade etmek zordur. Benzer sekilde tiim tahmin
parametreleri i¢in yapilan korelasyon analizinin sonuglar1 Cizelge 3.2’de gosterilmistir.
Veri setindeki parametrelerin genelinin yiik verisi ile lineerlikten uzak olmasi nedeniyle
bu veri seti ile yiik tahmini yapilirken lineer olmayan kernel fonksiyonlarinin ve lineer

olmayan algoritmalarin daha basarili olmas1 6ngériilmektedir.
3.1.2 YSA ile Yiik Tahmini
Elektriksel yiik tahmini yapabilmek adina MATLAB 2020b programi kullanilarak YSA

modeli olusturulmustur. On iki bagimsiz girdi degiskeni ve bir bagimli ¢ikt1 degiskeni

bulunan ve 2015 yilinin bagindan 2023 yilinin sonuna kadar olan verileri igeren Veri

52



setinden son iki haftanin verileri degerlendirme yapabilmek igin ¢ikartilmistir. Veri seti
rastgele olarak %70’1 egitim, %15°1 validasyon ve kalan %15°1 test olacak sekilde ii¢
boliime ayilmistir. Daha verimli egitim algoritmasini tespit edebilmek ve gizli
katmandaki néron sayisini optimize edebilmek i¢in bir egitim dongiisii olusturulmustur.
Ug farkli egitim algoritmasi olan LB, BRG ve SCG igin “trainlm”, “trainbr” ve “trainscg”
fonksiyonlar1 kullanilarak 1’den baslayarak 30 ndrona kadar modeller egitilmistir. Dongii
sirasinda her algoritmadaki her bir noron sayisi igin egitim ve validasyon c¢iktilarinin
performans 6l¢iimleri yapilmistir. Béylece modelin hem eksik 6grenme sonucu yetersiz
tahminler yapmamasi hem de asir1 6grenme sonucu yeni veriler i¢in tahmin yetenegini

kaybetmemesi amaclanmistir. LB, BRG ve SCG i¢in farkli noron sayilarinda egitim ve

validasyon performansi takip eden sekillerle sunulmustur.
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Sekil 3.6 LM algoritmasi i¢in ndron sayist ve hata miktari iligkisi.
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Sekil 3.7 BR algoritmas1 i¢in ndron sayisi ve hata miktari iligkisi.
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Sekil 3.8 SCG algoritmasi igin ndron sayisi ve hata miktar iligkisi.

Sekil 3.6, Sekil 3.7 ve Sekil 3.8 incelendiginde bu modelde SCG algoritmasinin 30 nérona
kadar yapilan egitimlerde diger iki egitim algoritmasi olan LV ve BR’ye gore daha
basarisiz oldugu gozlemlenebilir. BR egitim algoritmasi her ne kadar diger ikisine gore
daha yavas olsa da karmasik veri setlerini modellemedeki basarisi bu veri seti i¢in 22 ve
30 noron arasinda goriilmiistiir. Tekrar edilen optimizasyon calismalar1 ve model
egitimleri sonucunda hata oraninin en diisiik olarak goézlemlendigi nokta olan 22

norondan olusan ve BR egitim algoritmasini kullanan model bu ¢alisma i¢in secilmistir.

Hidden Output

Input

12

Sekil 3.9 YSA modeli.

YSA modeli i¢in optimum egitim parametreleri belirlendikten sonra olusan YSA modeli
Sekil 3.9°da gosterilmistir. Egitim verilerine normalizasyon uygulanilarak tiim veriler 0
ve 1 deger araliginda oranlanmigtir. Denklem (3.1)’de uygulanan normalizasyon ifade

edilmistir.
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X" Xmin 3.1

Xnorm = _
Xmax Xmin

Burada x,,,,-n» normalize edilmis degeri, x normalize edilecek verinin degerini, X, Veri
setindeki x parametrelerinin en kii¢iik degerini, x,,,, 15 veri setindeki x parametrelerinin

en biiyiik degerini ifade eder.

Ayrica egitimi tekrarlamak farkli baslangi¢c kosullar1 ve veri 6rneklemeleri nedeniyle
tahmin basarisinda farkliliklar yaratmaktadir. Bu nedenle egitim birka¢ kez tekrar
edilerek basar1 oraninin yiiksek oldugu model tespit edilmistir. Egitim siirecini agiklayan
akis diyagrami Sekil 3.10°da goriilmektedir. Ayrica YSA tahmin modeline ait MATLAB
kodlar1 EK 2’de verilmistir.

Egilim Verisi

!

Normalizasyon

!

Secili Model
Algoritmas1 ¢«—— Degerlendirme ¢——
ile Egitim Krileri

ISIIDA Wm3[()

F

Model

v
. Tahmin
" Fonksiyonu

Sekil 3.10 YSA ile tahmin siirecinin akis diyagramu.

Tahmin
Girdisi
v
Normalizasyon

Modelin transfer fonksiyonu olarak YSA uygulamalarinda siklikla kullanilan simetrik
sigmoid kullanilmistir. Lineer olmayan sigmoid fonksiyonu girdi ve ¢ikti arasindaki

karmagik iligkileri modellemede basarilidir. Sigmoid fonksiyonundan farki ¢ikti
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degerinin “0” ve “1” arasinda degerler almas1 yerine “-1” ile “1” arasinda degerler almasi
olan simetrik sigmoid fonksiyonu hiperbolik tanjant (tanh) fonksiyonu olarak ifade edilir.

Sekil 3.11°te sigmoid ve tanh fonksiyonlar1 bir grafik ile ifade edilmistir.

1
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Sekil 3.11 Sigmoid ve tanh fonksiyonlart.

3.1.3 Performans Metrikleri

Yiik tahminde yapilan tahminin basarisini belirleyebilmek adina performans metrikleri
veya degerlendirme Olgiitleri gibi adlandirmalara sahip istatiksel hata dlgiileri kullanilir.
Ozellikle makine dgrenmesi uygulamalarinda siklikla kullanilan hata &lgiileri ortalama
kare hata (mean squared error - MSE), kok ortalama kare hata (root mean square error -
RMSE), ortalama mutlak hata (mean absolute error - MAE) ve ortalama mutlak yiizde
hatadir (mean absolute percentage error - MAPE). Bu 6lgiilerin ortak noktasi tahmin
verileri ve Ol¢iim verileri arasindaki farki hata olarak kabul etmesidir. Ancak her biri
kendi 6zelinde hatay1 farkli olarak yorumlamaktadir. Bu nedenle farkli amaclara hizmet

ederler.

MSE, tahmin verileri ile Ol¢lim verileri arasindaki fark yani hatalarin karelerinin
ortalamasmin alinmasi ile hesaplanir. Hatalarin karesinin alinmasinin nedeni negatif
hatanin da pozitif ile birlikte degerlendirmeye alinabilmesidir. Regresyon modellerinde
ise hata regresyon dogrusu ile sapma degeri arasindaki fark olarak kabul edilir ve sapma
miktarlarmin varyansini 6lgcer. MSE degeri sifira ne kadar yakinsa degerlendirilen tahmin

verisinin basarili oldugu soylenebilir. MSE formiilii denklem (3.2)’de ifade edilmistir.
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1w . (3.2)
MSE = EZ(% - 9)
t=1

Burada, y; Olglim verisini, ¥, tahmin verisini ve n ise veri sayisini ifade eder. MSE
hesaplanirken hatalarin karesi alindigi i¢in bilylik farklardan yani sapmalardan c¢ok

etkilenir. Bu durum MSE’nin kullanimini kisitlayabilir.

RMSE, basitce MSE’nin karekokiidiir ve artiklarin standart sapmasini 6lgcer. RMSE de
sonu¢ birim cinsinden ifade edilir bu nedenle hata orani veri setindeki birime paralel
olacaktir. Benzer sekilde RMSE degeri kiiciildiik¢e hata oran1 azalmis demektir. Denklem
(3.3)’de RMSE modeli ifade edilmistir.

n
1
RMSE = |~ (3, = 9,)? (33)
t=1

Burada, y, 6l¢tim verisini, ¥, tahmin verisini ve n ise veri sayisini ifade eder.

MAE, 6lgiilen ve tahmin edilen degerlerin farkinin mutlak ortalamasi olarak ifade edilir.
Bu olgekte hatanin karesini almak yerine mutlak degeri alinarak negatif farklar
modellenmistir. Bu 6l¢gekte hatanin karesi alinmadigi i¢in biiyiik sapmalar MSE ve RMSE
kadar etki gostermez. Bu nedenle MAE biiyiik sapmalarin daha az énemli oldugu veri

setleri i¢in kullanilabilir. Denklem (3.4)’de MAE formiilii ifade edilmistir.

1% A (3.4)
MAE = = |y, = 3.
n
t=1

Burada, y; 6l¢iim verisini, y, tahmin verisini ve n ise veri sayisini ifade eder.

MAPE ise 6l¢lim ve tahmin degerlerinin mutlak farkinin yiizdesel ortalamasidir. MAPE

digerlerinden farkli olarak ylizdesel oranlama yaparak veri setinin Olgeginden
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bagimsizlasir. Boylece tahmin yapilan verilerin biriminin tahmin sonucuna etkisi ortadan
kaldirilabilir. Bu durum bir algoritmanin basarisint benzer veri setleri i¢in gézlemlerken

Ol¢ek farkindan kaynakli sonuglardaki standardize olmama durumunu gidermis olur.

MAPE =

100%2": Ve — o (3.5)
n Yt

t=1
Burada, y; 6l¢tim verisini, ¥, tahmin verisini ve n ise veri sayisini ifade eder.

3.2 Mikro Sebeke Ekonomik Analizi

MS’lerde ekonomik analizin amaci proje maliyeti ve proje getirileri arasindaki iligkiyi
incelemektir. Boylece MS planlamasi ekonomik olarak en verimli modele dayanarak
yapilabilir. Net bugiinkii deger (net present value-NPV), i¢ kararlilik oran1 (internal rate
of return-IRR), 6z sermaye kararlilig1 (return on equity-ROI), geri 6deme periyodu
(payback period-PBP) gibi belirleyiciler farkli modelleri ¢esitli yonlerle ele alan
ekonomik metriklerdir. NPV bir yatirrmin belirli zaman periyodundaki tiim gider ve
gelirlerinin uygun faiz orani ile bugiinkii seviyeye ¢evrilip net degerinin bulunmasidir.
IRR ise NPV degerini sifira esitleyen iskonto oranidir. ROI belirli bir siire boyunca net
gelir ile yatirim arasindaki orani ifade eder. ROI oransal deger verdigi icin farkl
yatirimlarin getirisini karsilastirmak ig¢in idealdir. PBP ise yatinmin ne kadar siirede

kendini amorti edecegini gosteren orandir.

n R,
NPV = ;(1+r)t (3.6)

Yatirimun suanki degeri — Yatirim maliyeti

ROI = oti
Yatirim maliyeti (3.7)

Burada R; t periyodu boyunca net gelir gider farkini ifade eder, r alternatif yatirnmlardan

kazanilabilecek iskonto oranini, t ise zaman periyodunu ifade eder.
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3.2.1 Dagitik Uretim Kaynaklar

MS’lerde yiklerin ihtiyag duyduklart gilic c¢esitli kaynaklardan temin edilebilir.
Seviyelendirilmis enerji maliyeti (levelized cost of energy-LCOE) olarak isimlendirilen
teknikle farkli elektrik {iretim yontemleri i¢in birim basina diisen enerji maliyeti ifade
edilir. Bu yontemle elektrik iiretim sisteminin ilk kurulum, isletme ve bakim, yakit gibi
tek seferli ve kalici giderleri g6z 6niinde bulundurularak enerji tiretimi i¢in maliyet analizi
yapmak miimkiindiir. Béylece LCOE sayesinde farkli elektrik {iretim tesislerinin birim
elektrik iiretim maliyetleri hesaplanarak aralarinda karsilastirma yapilabilir. LCOE
basitce yillik olarak tiim santral giderlerinin o yil boyunca iiretilen toplam elektrik
enerjisine boliinmesi ile hesaplanir. Ancak bu formiil farkli {iretim santrallerine gore
detaylanabilir. Ornegin komiir veya petrol gibi bir yakit kullanan bir santraldle LCOE
belirlenirken yakit maliyeti hesaba katilacakken YEK’lerde bu durum soéz konusu

degildir. Denklem (3.8) ile basit LCOE formiilii ifade edilmistir.

n Ui+ M+ Fp)
=1 (1+7r)t
n E;
=11+ )t

LCOE =

(3.8)

Burada I, t yilindaki yatirim harcamalarini, M, t yilindaki bakim ve isletme harcamalarini,
F; t yilindaki yakit harcamalarin1 (eger varsa), E; t yilindaki iiretilen toplam elektrik
enerjisini, r iskonto oranini ve son olarak n iiretim tesisinin beklenen 6mriinii ifade eder.
Iskonto orani olarak belirtilen deger, yatirim sirasinda harcanacak naktin yillar icindeki
deger degisimini ifade edebilmek adina esitlige eklenmistir (Int. Kyn. 5). Sekil 3.12°de
yillara gore farkli kaynaklar i¢in ortalama LCOE degisimi ifade edilmistir. LAZARD
kaynaklaria gore 2009 ile 2021 yillar1 arasinda FV sistem i¢in ortalama LCOE degeri
%90 civarinda diismiisken rlizgar enerjisinde ise %72’lik bir diisiis s6z konusudur.
Boylece bu iki kaynak uzun vadede elektrik enerji liretmenin en karli yolu konumuna

gelmistir (Lazard 2021).
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Sekil 3.12 Yillara gore farkli teknolojiler i¢in $/MWh cinsinden LCOE ortalamalari.

3.2.1.1 FV Sistem Ekonomik Modeli

FV sistemin verimliligini etkileyen cesitli faktdrler vardir. Ilk olarak panelin iiretildigi
malzeme sistemin verimliliginde direkt olarak etki gosterir. Giines hiicresi iiretiminde
yaygin olarak kullanilan kristal silikon (c-Si) yariiletken materyali glines 1s181n1 verimli
bir sekilde elektrige ¢evirme imkani sunar. Buna alternatif olarak kadmiyum telliirid
(CdTe) ve bakir indiyum galyum selenid (CIGS) kullanan ince film olarak adlandirilan
FV sistemler panel {iretiminin maliyetini diisiirse de bununla birlikte panellerin

verimliligi diigmiistiir.

Panel ftretiminde kullanilan madde disinda sistem verimliligini etkileyecek baska
unsurlarda vardir. Giines 1sinlarinin panel iizerinde dik bir sekilde diismesi, panelin gii¢
dretimini etkiler. Bu nedenle panellerin montaji maksimum gilineslenme icin uygun
konumlara ve uygun egimlerle yapilmalidir. Ayrica yiiksek sicaklik ve panellerin iizerine

diisen golge veya tozlanma gibi durumlar panelin verimliligini disiiriir. Ayrica panel
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tarafindan sogurulan enerjinin maksimum verimle sebekeye aktarilmasi i¢cin uygun

ozelliklere sahip eviriciler (inverter) kullaniimalidir.

Gig tiretimi bir¢ok parametreden etkilenen FV sistemde yiiklerin talep ettigi glice cevap
verebilmek adma panel sayisini belirlemek Onemlidir. FV sistemler kurulumlari
nedeniyle yiiksek maliyete ve siirekli bakim giderlerine sahiptirler. Bu nedenle panel
ozelliklerine gore kurulum, evirici, isletme ve bakim (1&B) maliyeti gibi giderlere karsilik
elektrik tiretimine baglh gelir formiilize edilerek yatirim ve gelir iliskisi belirlenmelidir.
Denklem (3.9) ile FV sisteme yapilan yatirinmin ekonomik olarak geri doniis siiresi
hesaplanabilir (Smestad 2008).

A ti st . X $/m2 (39)
MOTLLSUTESt = "l Wh 365gun elektrik fiyati($)

Burada x $/m? solar panelin metrekare fiyatin1 ve 7 ise solar panelin verimlilik katsayisim
belirtir. Ayrica piyasada panellerin satis fiyat1 genellikle metrekare yerine watt basina
diisen fiyat olarak ifade edildiginden denklem (3.10) ile bu ¢evrimi yapmak miimkiindiir.

Burada W, maksimum gii¢ {iretim aninda (pik) iiretilen gii¢ anlamina gelmektedir.

x $/m? (3.10)
1n.1000W, /m?

$/W, =

Solar panelin metrekare fiyatini, verimlilik katsayist ve kurulu boélgedeki elektrik
piyasaya satis fiyat: denklem (3.9)’a yerlestirildiginde ve sadelestirmeler yapildiginda yil

bazindan amorti siiresi hesaplanmis olur.

FV sistemdeki tek maliyet unsuru solar modiil degildir. Bununla beraber sistem dengesi
(balance of system) olarak adlandirilan kurulum yeri, metal konstriikksiyon sistemleri
akiiler, kablolar gibi ek masraflarda sistem gideri olarak bulunur. Ayrica pik giines 1s1masi
tizerinden yapilan gii¢ iiretimi hesabi, ortalama 1g1ma tizerinden yapilarak sistem piyasa

uygulamalari i¢in uygun hale getirilebilir.
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Bu unsurlar goz onlinde bulundurularak FV sistem i¢in elektrik maliyeti yani LCOE

denklem (3.11)’deki gibi hesaplanabilir (Smestad 2008).

(3.11)

. A .
Maliyet _ Sistem maliyeti (W) .amortizasyon

kWh ~—  Yidaiiretilen elektrik(kWh)

+ I&B

Amortizasyon orani iskonto oranina bagl olarak denklem (3.12)’deki gibi hesaplanir.

r (3.12)
[1-Q+7r)V]

amortizasyon =

Burada r iskonto oranmi, N ise panel omriinti belitmektedir. Sonrasinda denklem

(3.11)’deki ilgili terimler yerine konuldugunda denklem (3.13) elde edilir.

$ Modijl(i) + Montaj(i) + Inverter(i).n (3-13)
W= m? SkWhm;65giin i .amortizasyon(1 + Indirekt) + 1&B

- gin.m?°  yu

Sistem maliyetini olusturan unsurlar modiil montaj ve inverter maliyetleridir. Direkt
giderler ekipman ve is giicli maliyeti olurken indirekt giderlere ise miihendislik giderleri
dahildir. Boylece farkli gider gruplar1 goz 6niinde bulundurularak FV sistem igin elektrik
iiretim maliyeti analiz edilmis olur. Bu MS’ler i¢in en ekonomik kaynaklar1 belirlemekte

Onemlidir.

3.2.1.2 Riizgar Enerjisi Sistemi Ekonomik Modeli

Riizgar enerjisinde de FV sisteme benzer sekilde sistemin gii¢ liretimini etkileyen belirli
farkliliklar olsa da bu sistemlerin ekonomik analizleri benzer sekilde yapilir. Genellikle
tiirbin donme seklinin farkindan dolay1 yatay veya dikey eksenli olarak simiflandirilan
rliizgar enerji sistemleri, konumlandirildig1 yerin kara veya deniz olusu ile de farkl
siniflara ayrilir. Farkli siniflar sistemler arasinda ekonomik anlamda farklar olusturur.
Ornegin dikey eksenli riizgar tiirbinleri daha diisiik kurulum maliyetleri olmasina ragmen

enerji liretimi konusunda yatay eksenli tiirbinlere gore yetersizdir. Bagka bir 6rnek ise
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deniz iistii riizgar enerjisinin ¢evre kosullari nedeniyle ilk kurulum maliyetleri kara {istiine

gore oldukga yliksek olmasidir (Liu vd. 2023).

n dt'tt n M. (1 - tt) V
DY DYy g i il e
n Et
Zt=1 (1 + T')n . (1 - tt)

LCOE = (3.14)

Riizgar enerjisi i¢gin LCOE hesabi denklem (3.14)’de oldugu gibi yapilabilir. Burada /
yatirim maliyetini, M bakim ve isletme maliyetini, E; t yilindaki tiretilen toplam elektrik
enerjisini, d, t yilindaki amortisman maliyetini, t, t yilindaki vergi oranini, V sabit deger

yatirimini ve r ise iskonto oranini ifade etmektedir.

3.2.1.3 Dizel Jenerator Ekonomik Modeli

Dizel jeneratorler igin LCOE hesaplanirken FV ve riizgar sistemlerinden farkli olarak
yakit giderleri hesaba katilmaktadir. FV ve riizgar sistemlerinde yatirimin biiyiik kismi
sistemin kurulumu sirasinda yapilip isletme sirasinda ¢ok daha az maliyetler harcanirken
dizel jeneratorler ile elektrik iiretimi sirasinda yakit maliyeti ana maliyet unsuru
konumundadir. Bu nedenle dizel jeneratorler uzun vadede elektrik iiretimi agisindan
ekonomik olmaktan uzaktir. Ancak sebeke yiiklerinin acil ve devamli enerji talebine
cevap verebilmesi ve enerji tiretimi sirasinda yenilenebilir kaynaklarda oldugu gibi
kesintisiz  kaynak davranisi olmamasi nedeniyle MS’lerin 6nemli enerji
saglayicilarindandir. Sekil 3.13 dizel jeneratorlerin kurulum, isletme ve yakit maliyetinin
dagilimini ifade etmektedir (Oviroh ve Jen 2018).

Y

= Yakit = B&I = Yatirim

Sekil 3.13 Dizel jeneratéor LCOE unsurlarinin dagilim grafigi.



3.3 Sanal Mikro Sebeke Tasarlanmasi

Bu boliimde bir MS$’deki yiikleri ve enerji kaynaklarini simiile etmek i¢gin HOMER Pro
yazillmindan faydalanilmisttr. HOMER yazilimi kullanicilarin  enerji  maliyetini
belirlemek i¢in sebeke igerisinde ¢esitli kaynaklar ve yiik profilleri olusturularak analiz
ve planlama yapma olanag: sunmaktadir. Boylece DUK ler farkli senaryolar iizerinden
degerlendirerek MS kaynaklar1 en verimli ve en kisa amortisman siiresine sahip olacak
sekilde segilebilir. Kaynaklarin ilk kurulum maliyetleri ve yillar igerisindeki isletme
bakim ve yakit gibi giderleri de maliyet hesabina dahil edilir. Ayrica MS’nin ana
sebekeye bagli olarak isletilme ve sebekeye geri enerji satisindan kaynakli mali getiriler
de analize dahil edilebilir. Bu ¢alismada DUK olarak giines enerjisi, riizgar enerjisi ve
dizel jeneratorler secilmistir. Simiilasyon yazilimi MS$’deki enerji kaynaklarimin omrii
boyunca saatlik performansini modelleyerek maliyet hesabini yapabilmektedir. Bununla
birlikte yiik profili i¢in ise yapilan tahmin sonucu elde edilen veri seti tanimlanmustir.
Ayrica enerji depolama birimleri olan bataryalar ve AC/DC ve DC/AC enerji doniisiimii
saglayacak gii¢ elektronigi elemanlar1 simiilasyonda belirtilmistir. M$’nin ana sebeke ile
senkron bir sekilde giic aligverisi yapabilmesi i¢in sebeke ozellikleri belirlenmistir.
Cizelge 3.4’de sanal MS’de bulunan enerji kaynaklari, bataryalar ve gii¢ geviricileri igin

birim bazinda maliyet unsurlar1 belirtilmistir.

Cizelge 3.4 MS elemanlarinin maliyet unsurlari.

MS Unsurlari (IkW) I\K/IL;TinI:trin@) :\(Ae;:;eerge@) ?55521) éz/lﬂ:re)
Jenerator 600 600 0.1(saat) 1.18

FV 1333.3 1333.3 10 0
Riizgar tiirbini 2000 2000 360 0
Kursun asit akii 12V 200 200 10 0

Giig c¢evirici 300 300 0 0

Cizelge 3.4’de tanimlanan unsurlar her bir eleman i¢in 1kW’lik birim kapasitesi i¢indir.

Ornegin MS icin 1.5SMW’lik giines santrali insas1 igin belirlenen maliyetlere gore 2
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milyon dolar, yenileme maliyeti 2 milyon dolar ve yillik isletme ve bakim giderleri 15
bin dolar olacaktir. Bu kaynaklarin tam kapasitesi yiiklerin ihtiyac1 dogrultusunda analiz
sonucu belirlenecektir. Boylece her bir MS unsuru i¢in belirlenen kapasiteye gore

kurulum, yenileme, 1&B ve yakit giderleri gdzlemlenecektir.

Son olarak MS$ enterkonnekte sebekeye bagli isletilebilecek sekilde tasarlanmistir. Bunun
nedeni MS biinyesinde YEK’lere bagli diizensiz liretimden kaynakli enerji talebine
karsilik verilemedigi anlarda yiiklere elektrik saglayabilmektir. Ayrica bunun tersi olarak
kaynak tiiketmeden elektrik iiretebilen YEK lerin talep fazlasi iirettigi artik konumdaki
enerjinin enterkonnekte sebekeye satilmasiyla MS ekonomik gelir elde edebilir. Bu
nedenle MS ve enterkonnekte sebeke arasindaki ¢ift tarafli gili¢ aligverisi icin bir tarife
belirlenmistir. PJM acik kaynak verilerine gére M$ nin tasarlandigi bolge olan ABD’nin
Pensilvanya eyaleti i¢in giincel ortalama elektrik fiyatt kW basma 18.3 Cent olarak
belirlenmistir. Bu fiyat elektik satisina dayali ger¢ek zamanl fiyatlandirma durumu ihmal
edilerek enterkonnekte sebekeden alinan elektrik igin sabit deger haline getirilmistir.
Enerji satis fiyati ise lilkeden iilkeye degismekle birlikte genellikle satin alinanin %10°u
ila %20’si arasinda belirlenmektedir. Ancak bu tasarimin temiz enerjiyi tesvik
edilebilecegi diisiliniilerek bu oran bir olarak belirlenmistir. Yani sebekeden enerji satin

almanin veya sebekeye enerji satmanin kW bazinda fiyat1 aynidir (int. Kyn. 8).
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4. BULGULAR

Bu tez ¢alismasi ile elde edilen bulgular iki ana baglik altinda toplanmistir. Bunlardan ilki
cesitli algoritmalar kullanilarak yapilan elektriksel yiikk tahminlerinin performans
metrikleri ve egitim hizlar1 iizerinden karsilastirilmasidir. ikincisi ise bilgisayar
ortaminda analiz edilen bir sanal MS’nin farkli senaryolar {izerinden elektrik iiretim
maliyetinin karsilastirilmasidir. Bdylece DUK'’lere yapilan yatirim enerji iiretim
maliyetinin en diisiik oldugu senaryoya gore belirlenebilir. M$ i¢in yatirim maliyeti ve
bu yatirim sayesinde zamana yayilarak azalan elektrik iiretim maliyeti analiz edilerek
yapilan yatirrmin karlihg: ifade edilebilir. Bu analiz hem projenin karliligi agisindan
hayata gecirilip gecirilmemesi i¢in 6nemli bir anlam tasirken hem de projenin mali agidan

amorti stiresi hakkinda yorum yapmaktadir.

4.1 Elektriksel Yiik Tahmini

Bu calismada elektriksel yiik tahmini LR, RA, DVR ve GSR algoritmalar1 icin MATLAB
2020b yazilimina ait “Regresion Learner” araci kullanilarak yapilmistir. Veri setinin
tamami vektor dizisi olarak tahmin aracina aktarildiktan sonra genis veri setlerinde
kullanilmas:1 tavsiye edilen uzatma validasyonu segenegi aktif edilmistir. Her bir
algoritma kernel fonksiyonlar: ile farklilasan tipteki modeller i¢in egitilmistir. LR icin
lineer, intereactions, robust ve stepwise tipleri, RA i¢in fine, medium ve coarse tipleri
DVR igin lineer, kuadratik, kiibik, fine gaussian, medium gaussian, coarse gaussian tipleri
ve GSR i¢in kare, matern 5/2, {istel ve rasyonel kuadratik tipleri kullanilmistir. Farkli
modellerin egitim basarist MAE, MSE, RMSE ve R*2 dlgiitlerine gore degerlendirilerek
Cizelge 4.1 ile sunulmustur. Buna ek olarak her bir modelin egitim siireside ¢izelgede

gosterilmistir.

Cizelge 4.1 Farkli tahmin modellerinin performans metriklerine gére degerlendirilmesi.

Algoritma MAE  MSE  RMSE Rrp  Fgitim
Siiresi

Lineer Regresyon

LR 185.45 57161 239.08 0.34 6.61s

Interactions LR 92.21 14003 118.33 0.84 11.64s
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Cizelge 4.1 (Devam) Farkli tahmin modellerinin performans metriklerine gore degerlendirilmesi.

Robust LR 180.73 60098 245.15 0.31 10.91s
Stepwise LR 92.27 14011 118.37 0.84 1811.5s
Regresyon Agaci

Fine RA 51.85 5447 73.80 0.94 22.07s
Medium RA 53.78 5612.4 74.92 0.94 9.81s
Coarse RA 60.43 6885.5 82.98 0.92 8.90s
Destek Vektor Regresyonu

Lineer DVR 180.56 60649 246.27 0.30 492.15s
Kuadratik DVR 84.647 12858 113.39 0.85 852.24s
Kiibik DVR 56.059 5847.7 76.47 0.93 1930.4s
Fine Gaussian DVR 35.851 2944.4 54.262 0.97 1541.1s
Medium Gausian DVR 48.935 4708.3 68.617 0.95 633.49s
Coarse Gaussian DVR 95.331 14992 122.44 0.83 1004.9s
Gauss Siire¢ Regresyonu

Kare GSR 47.536 4289.8 65.497 0.95 42571.s
Matern 5/2 GSR 44.904 3863.4 62.156 0.96 5251.8s
Ustel GSR 26.6 1601.6 40.02 0.98 6569.8s

Rasyonal kuadratik GSR 46.963 4200 64.808 0.95 6187.2s

Degerlendirme yapilan performans metrikleri géz onilinde bulundurularak Cizelge 4.1
incelendiginde LR tipleri arasinda interactions LR ’nin en diisiik hata oranina sahip oldugu
goriilmiistlir, benzer sekilde RA tipleri arasinda fine RA, DVR tipleri arasinda fine
gaussian DVR ve GSR tipleri arasinda da iistel GSR kendi kategorileri arasinda en basarili
egitim modeli olmugtur. Bu dort modele ait cevap grafigi Sekil 4.1’de sunulmustur. Cevap
grafigindeki mavi noktalar verisindeki gergek ¢iktilar1 ifade ederken sar1 noktalar ise
egitim sonucu tahminlere karsilik gelen degerlerdir. Sekil 4.1(a)’da goriilen interactions
LR modeline ait olan cevap grafigi olup grafigin yiiksek ve diisiik degerleri yakalamakta
oldukca zorlanarak hata miktarinin fazla oldugu goriilmektedir. Diger {i¢ model i¢in
gercek ve tahmin degerlerini ifade eden mavi ve sar1 noktalarin daha iyi Ortiistiigii

goriilmiistiir.

67



2000 -

2000

Respanse {columi

1400 -

008 (-

2800 -

Predictions: model 1.2

Record number

(a) interactions LR

Predictions: model 1.11

]

Respanse {olumn_1)
= N
8

2200

3

Respanse {clumn 1)
=

Predictions: madel 1.5

Record number

(b) fine RA

Predictions: mode! 1.18

1800~

1200

Recard number ~1C Record number

(d) tistel GSR

Sekil 4.1 (a) Interactions LR i¢in cevap grafigi, (b) fine RA igin cevap grafigi, (c) fine gaussian
DVR igin cevap grafigi, (d) iistel GSR i¢in cevap grafigi.

(c) fine gaussian DVR

Sekil 4.2°de ise bu dort model ile yapilan tahmin igin regresyon grafigi sunulmustur.
Grafikte yatay eksen gercek cevap degerlerini ifade ederken dikey eksende tahmin
degerlerini ifade etmektedir. Tahmin degeri ve gergek degerin birbirine esit olmasi
durumunda yani milkemmel tahminde mavi noktalarla ifade edilen gozlem noktalarinin
y=x dogrusu iizerinde olmas1 gerekir. Boylece siyah dogru ile gosterilen miikemmel
tahmin dogrusu olusmaktadir. Gézlem noktalarimin bu dogruya yakinligi o deger icin
tahminin ne kadar basarili oldugunu ifade etmektedir. Grafikten yorumlandigi {izere
performarns metriklerine paralel sekilde Sekil 4.2(d)’de goriilen iistel GSR modelinde
gbzlem noktalar1 regresyon ¢izgisi etrafinda diger li¢ modele gore daha az yayilmistir. Bu
durumda karsilastirilan dort model arasinda tahminlerin en az gergek degerinden saptigt

model iiste] GSR olmustur. Ustel GSR icin MAE degeri 26,6, MSE 1601,6, RMSE 40,02
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ve R"2 0,98 olarak hesaplanmistir. Karsilastirilan 17 model arasinda tiste] GSR en basaril

performansi sunuyor olmasina ragmen 110 dakika civari egitim siiresi ile tiim modeller

arasindaki en yavas egitim siirecine sahiptir.
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Sekil 4.2 (a) Interactions LR i¢in regresyon grafigi, (b) fine RA i¢in regresyon grafigi, (c) fine
gaussian DVR i¢in regresyon grafigi, (d) tistel GSR i¢in regresyon grafigi.
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Diger bir tahmin yontemi olan YSA i¢in MATLAB yaziliminin “Neural Net Fitting”
aracindan yararlanilmistir. 12 girig parametresi ve bir hedef parametresi siitiin vektorii
seklinde egitim i¢in modele aktarilmistir. Gizli katmandaki néron sayis1 22 ve egitim

algoritmasi BR olarak segildikten sonra YSA modeli egitilmistir.

Cizelge 4.2 YSA modeli egitim, validasyon ve test verileri i¢in performans degerlendirmesi.

Algoritma Ornekleme MSE R

sayis1
Egitim 49846 57161 0.97761
Validasyon 10681 14003 0.97662
Test 10681 60098 0.97828

YSA modeli i¢in egitim, validasyon ve test verisi olarak siniflandirilan toplam 71208 veri
ornegine ait egitim performansi degerlendirmesi Cizelge 4.2°de sunulmustur. YSA
modelinin egitimi 214 iterasyonda tamamlanmis olup tamamlanmasi 59 saniye
stirmiistiir. Sekil 4.3’de YSA modeline ait performans grafigi verilmistir. MSE degeri 20.
iterasyonla beraber kabul edilebilir seviyelere diismiis olmasina ragmen 214 iterasyon

yapilarak MSE’nin minimum degerine ulagtigi goriilmiistiir.

Best Validation Performance is 4333.9069 at epoch 214
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Sekil 4.3 YSA modeli egitim, validasyon ve test verileri performans grafigi.
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Sekil 4.4°de egitim, validasyon ve test veri setleri i¢in regresyon dogrular1 goriiliirken

ortalama korelasyon katsayisi 0,97756 olarak hesaplanmuistir.
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Sekil 4.4 YSA modeli egitim, validasyon ve test verileri i¢in regresyon grafigi.

Egitim sonundaki performans degerlendirmelerinde en basarili iki model olan iistel GSR
ve YSA modelleri ile tahmin yapabilmek amaci ile tahmin fonksiyonlari olusturulmustur.
Veri setinin son iki haftasina karsilik gelen 336 saatlik veri fonksiyonlara girdi olarak
aktarildiktan sonra cevap degiskenleri elde edilmistir. Tahmin yapilan zaman aralig1 i¢in
yiik verisinin 6l¢iilen ve tahmin edilen degerleri karsilagtirilmistir. Cizelge 4.3’de tahmin
sonras1 gercek ve tahmin edilen degerler arasi hata farkli performans metrikleri ile
degerlendirilmistir. Tahmin verilerinin bir kism1 EK 3.’de sunulmustur. Ayrica Ek 4.’de

modellere ait tahmin ¢iktilari ile gergek veriler grafik halinde sunulmustur.

71



Cizelge 4.3 Ustel GSR ve YSA modelleri ile tahmin sonuglarinin degerlendirilmesi.

Algoritma MAE MSE RMSE MAPE R2
Ustel GSR 49.2188 3785 61.5277 3.6035 0.8727
YSA 32.1582 1707 41.3271 2.3326 0.9025

YSA modelinin tiim performans metriklerinde daha basarili oldugu goriilmektedir. Ayni
zamanda YSA modelinin egitim stireci iistel GSR modeline goére ¢ok daha hizh
tamamlanmistir. Modellere ait regresyon katsayilar1 ve dogrular1 Sekil 4.5’de ifade
edilmigtir. Sekil 4.6°de tlistel GSR modeli tahmin verileri ile 6l¢iim verileri tek bir grafik
ile gosterilmistir. Sekil 4.7 ise benzer bicimde YSA modeli tahmin verileri ile 6l¢lim
verileri gorsel olarak ifade edilmistir. Grafiklerden gézlemlendigi iizere her iki modelde
genel olarak giinleri yakalamada basarili olmasina ragmen tiiketimin maksimum veya
minimum oldugu tepe noktalarini yakalamada zorlanmistir. Regresyon modellerinin hata
Ol¢ciimiinde siklikla kullanilan RMSE metriginde hatanin karesi alindig i¢in verilerdeki
biiyiik sapmalarin agirligi daha fazladir. Tepe noktalarindaki sapmalarin daha az oldugu
grafiklerden ve benzer sekilde RMSE degerinden goriildiigli tizere YSA modelinin bu
caligmanin geri kalan kismi i¢in tahmin modeli olarak kullanilmasina karar verilmistir.
Calismanin ikinci kisminda YSA modeli araciligi ile elde edilen tahmin verileri sanal
mikro sebekenin yiik profilini olusturmaktadir. Bu yiik tahmini {izerinden MS i¢in

ekonomik analiz yapilarak yatirim ve kazang iliskisi yillara yayilarak gézlemlenmistir.
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Sekil 4.5 Gergek degerler ile YSA ve iistel GSR model ¢iktilarinin karsilagtirilmasi
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Sekil 4.6 Gergek degerler ve iistel GSR tahmin degerlerinin karsilastirma grafigi.

1700 . . . . . .

YSA
Gercek

1600

1500

1400 +

1300

1200 r

1 100 1 1 1 1 1 1
0 50 100 150 200 250 300 350

Sekil 4.7 Gergek degerler ve YSA tahmin degerlerinin karsilagtirma grafigi.
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4.2 Elektrik Uretim Maliyeti Karsilastirilmasi

Calismanin bu bolimiinde 25 sene iizerinden projelendirilen sanal MS$’ nin ekonomik
analizi yapilmistir. DUK lerin farkli kombinasyonlar1 ile olusturulan senaryolar baz
durum ile karsilagtirilarak IRR, ROI ve amorti siireleri hakkinda yorum yapilmistir.
Herhangi bir yatirnm yapilmadan onceki durum yani yiklerin elektrik ihtiyacini
enterkonnekte sebeke vasitasiyla karsimasi baz durum olarak adlandirilmistir. FV, riizgar
giicii, dizel jenerator ve bataryalar iizerinden ise diger senaryolar olusturulmustur. Sekil
4.8’de tasarlanan MS goriilmektedir. Dizel jenerator, sebeke baglantist ve riizgar tiirbini
AC baraya yapilirken FV ve batarya baglantis1t DC bara {izerinden saglanmistir. DC ve
AC gilic baralar1 arasina giic doniigiimiinii saglayan gii¢ elektronigi ekipmanlari

yerlestirilmistir.

AC _ _ DC 3
Gen_ Electric Load #1 PV —
-
B 9 | mw
= u =
J6330752 (0 kWhy/d
2714658.00 kW peak
Grid Converter 1kWh LA
-

RN - R

Sekil 4.8 Tasarlanan sanal MS.

Homer Pro yaziliminin altyapisi ile MS kaynaklarinin farkli oranlarinda kullanimindan
dogan kombinasyonlar kategorize edilerek 8 yeni senaryo olusturulmustur. Cizelge
4.4°de her bir senaryo i¢in NPV, kurulum maliyeti, isletme bakim maliyetleri ve LCOE
degeri ifade edilmistir. Cizelgede kaynaklar1 daha rahat belirtebilmek i¢in dizel jenerator
D, FV sistem FV, riizgar tiirbini R ana sebeke S ve batarya B olarak ifade edilmistir.
Senaryolar Cizelge 4.4’de NPV degerine gore kiiglikten biiylige siralanmig olup tabloda
karisiklig1 engellemek adina milyon M harfi ile milyar ise B harfi ile gosterilmistir.
Analizler sonucunda en diisiik enerji iiretim maliyeti olan senaryo FV, riizgér giicii ve ana

sebekenin enerji kaynagi olarak kullanildigi durum olarak saptanmustir.
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Cizelge 4.4 MS senaryolari i¢in ekonomik analiz.

Kurulum Isletme

Senaryo NPV Maliyeti Maliyeti  “COF

FV4+R+S 239B$  112B$  98IMS/Y  0.1228/kWh
RS 250B$  8.14M$  13B$/Y  0.131$/kWh
FVAR+BS 250B$  8.12B$  131BSIY  0.1328/kWh
FVARD+S 2535  132B$  940M$IY  0.120$/kWh
FV+R+D+B+S 26.4B$ 9.92B$ 1.28B$/Y 0.139%/kWh
FV+B 2758  7.80B$  152B$)Y  0.1488/kWh
S 31.4B$ 0% 243B$)Y  0.183%/kWh
D+S 32.8B$  180B$  2.39B$/Y  0.191$/kWh

En diisiik maliyetli senaryoda (FV+R+S) toplam 3 369MW giice sahip FV santral ile
beraber 3 057 MW giice sahip riizgar santrali kurulmasi 6nerilmistir. Ayrica DC kaynak
kullanimindan kaynakli 2 129 MW’lik konverter kullanilmistir Ayrica bu senaryoda M$
ihtiya¢ durumunda enterkonnekte sebeke ile gii¢ aligverisi yapabilmektedir. Baz durumda
yani sadece ana sebeke {izerinden elektrik ihtiyacinin karsilandigi durumda LCOE olarak
ifade edilen birim elektrik enerjisi maliyeti 0.183$/kWh iken 6nerilen en diisiik maliyetli
senaryoda LCOE 0.122$/kWh olarak goriilmiistiir. Bu durum 6nerilen senaryo ile birim

basina diisen elektrik maliyetini %33,3 oraninda diisirm{istiir.

Sekil 4.9’da onerilen senaryo ve baz durum i¢in yirmi bes senelik nakit akisi ifade
edilmistir. Baz durumda MS$’nin yiiklere enerji saglayabilmesi i¢in enterkonnekte
sebekeden yillik yaklasik 2,5 milyar dolar degerinde elektrik almasi gerektigi goriiliirken
onerilen senaryoda proje baslangicinda yapilan 11,2 milyar dolar degerindeki yatirimdan
sonra yillik 1 milyar dolarin altinda bir isletme maliyeti olusmaktadir. Yirminci yilda
riizgar tlirbinlerinin 6mriiniin dolmasi1 nedeniyle yenileme maliyeti olarak 5 milyar
dolarin tizerinde bir nakit akist olmustur. FV panellerin 6mrii proje 6mrii olarak belirlenen
siirenin ardinda tamamlandigi i¢in bu durum FV panellerde s6z konusu degildir. Yirmi
bes yillik proje sonunda yapilan yatirim degerleri projenin net degerini gérebilmek adina

nakte ¢evrilmistir. Bunun sonucu olarak 4 milyar civar bir naktin i¢e aktarildig1 goriiliir.
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Sekil 4.9 Sunulan ve baz durum igin 25 yillik nakit akis grafigi.

Sekil 4.10°da bir yillik siirede FV, sebeke ve riizgar kaynaklar1 i¢in aylik elektrik iiretimi
MW cinsinden ifade edilmistir. Yaz aylarinda hava sartlarinin etkisiyle FV sistemden
iiretilen elektrigin paydasinin diger aylara gore daha fazla oldugu goriilmektedir. Bunun
tersine kisin artan riizgdr hizlar ile riizgar tiirbinlerinin {irettigi giic dolayis1 ile
sebekedeki tiretim orani artmistir. Yazin ise diisen riizgar hizina bagli azalan riizgar

enerjisinin liretim ac1g1 ana sebekeden satin alinan elektrik enerjisi ile kapatilmistir.

Aylik Elektrik Uretimi
L ) 2000000

Ocak  Subat  Mart  Nisan  Mayps  Haz Tem Agu  Eylal  Ekim Kas Ara

Sekil 4.10 Farkli kaynaklar igin aylik elektrik tiretimi.
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Bu durumda yil boyunca firetilen toplam enerjinin %24,9°u FV sistem tarafindan ve
%37,1’1 riizgar santrallerince iretilirken kalan 9%38’lik kisim ana sebekeden satin
alimmistir. Y1l boyunca karsilanamayan yiik talebi olmazken MS’de iiretilen elektrigin
%7,13’1 talep fazlasi olarak ana sebekeye satilmistir. Ayrica sebeke yiiklerinin
kullandiklar1 enerjinin %67,4’iiniin yenilenebilir kaynakli iiretim oldugu goriiliirken M$
ve enterkonnekte sebekede iiretilen toplam enerjinin %62’sinin yenilenebilir kaynakli
enerji oldugu gozlemlenmistir. Bu durum sunulan sebekenin yalnizca ekonomik olusu

degil ayn1 zamanda yesil enerji tireten bir tasarim oldugunu gostermektedir.

Cizelge 4.5 MS ve enterkonnekte sebeke arasindaki ay bazinda enerji aligverisi.

Senaryo Satin Alman Satilan Enerji  Net Enerji Top!am
Enerji (MWh)  (MWh) (MWh) Maliyet ($)
Ocak 497168.4 226569.5 270598.9 49.5M
Subat 395818.1 215557 180261.2 33.0M
Mart 369313.2 243102.3 126210.9 23.1M
Nisan 387727.9 220034.3 167693.6 30.7M
Mayis 446474.7 146923.4 299551.3 54.8M
Haziran 609882.8 94436.64 515446.2 94.3M
Temmuz 749465.4 51638.84 697826.6 128M
Agustos 763614 74536.84 689077.1 126M
Eylil 612157.1 115243.1 496914 90.9M
Ekim 440717.2 157726.3 282990.9 51.8M
Kasim 484007.8 160870.8 323137 59.1M
Aralik 507002.3 165407.1 341595.3 62.5M
Toplam 6263349 1872046 4391303 804M

Cizelge 4.5 bir y1llik siire boyunca aylik olarak MS$ ve ana sebeke arasindaki enerji akigini
gostermektedir. Birinci slitunda MS’nin satin aldig1 enerji goriiliirken ikinci siitunda ise
sattig1 enerji gorlilmektedir. Bu ikisinin farki olan net enerji miktar1 ii¢lincii siitunda ve

bu net enerjiden dogan maliyet ise dordiincii slitunda ifade edilmistir. Sekil 4.11 ile
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sebekeden satin alinan ve sebekeye satilan enerjiyi miktar1 gorsel olarak sunulmustur.
Sekil 4.10, Sekil 4.11 ve Cizelge 4.5’ den benzer sekilde yorumlandigi {izere yaz aylarinda
verimliligi dlisen riizgar santrallerinin sonucu olarak sebekeden satin alinan enerji miktari
bu donemde oldukga artmistir. Yilin ilk yarisi ise sebekeye satilan enerji miktar1 oldukga
yiiksektir. Y1l boyunca toplamda satin alinan enerji satilanin {i¢ katindan fazla olup bu

enerjinin toplam maliyeti MS i¢in 804 milyar dolardir.
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Sekil 4.11 Yillik sebekeden satin alinan ve satilan enerji grafigi.

Yirmi bes yil i¢in yapilandirilan proje i¢in yatirim i¢ getiri oran1 olarak ifade edilen IRR
%12,4 olarak hesaplanirken yatirim getirisi ifade eden ROI %8,9 olarak hesaplanmigtir.
Sekil 4.12°de yirmi bes sene i¢in en diisiik maliyetli senaryo ve baz durum i¢in nakit akis
grafigi gosterilmektedir. Grafikte mavi ¢izgi en diisiik maliyetli senaryoyu ifade ederken
gri ¢izgi ise baz durumdur. Projenin basinda mavi ¢izgi ile 0$ arasindaki fark yatirim
maliyetini gosterir. Baz durumda ise herhangi bir yatirnm yapilmadig: igin gri ¢izgi sifir
degerinden baglar. Fakat onerilen senaryodaki daha diisiik elektrik iiretim ve isletme
maliyetleri nakit akis farkini yillar igerisinde git gide azaltirken 7,36 yillik siire sonrasi
yatirim kendini amorti etmektedir. Sonraki yirmi bes yillik siire boyunca senaryolar

arasindaki nakit akist makasinin en diisiik maliyetli sistem lehine git gide agildigi
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goriiliirken projede yirmi bes senelik siire sonrasinda 25 milyar dolara yakin kar edilmesi

beklenmektedir.
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Sekil 4.12 25 senelik siire periyodu i¢in baz ve en diisiik maliyetli senaryolar i¢in kiimiilatif

nominal nakit akis1 egrisi.
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5. TARTISMA ve SONUC

Son yillarda elektrik ihtiyacina olan talebin giderek artmasi ve iilkeler arasi politikalarin
sonucu enerji krizleri yasanmasi enerjide bagimsizligin énemini ortaya koymustur. Bu
nedenle hem giines ve riizgar enerjisi gibi YEK lerin kolay entegrasyon sagladigi hem de
biinyesinde bulunan diger DUK ve EDS’ler ile kapsadig1 konumdaki tiiketicilerin elektrik
ithtiyacini dis kaynaklara minimum gereksinim ile karsilayabilen MS’lerin yayginlasmasi
bagimsiz ve temiz enerjinin yolu olabilir. MS’ler enterkonnekte sebekeden bagimsiz bir
sekilde isletilebilece§i gibi ana sebekeye bagli olarak da isletilebilir. Boylece MS
kullanicilarinin  enerji talebine biinyesindeki enerji tretim kaynaklar1 ile cevap
veremediginde ana sebekeden enerji aktarimi yapabilir. Benzer sekilde 6zellikle YEK ’ler
tarafindan iiretilen elektrik enerjisi talep edileni asarsa bu artik enerji belirlenen tarifeler
iizerinden ana sebekeye satilarak MS icin ek gelir olusturulabilir. Bu durumlar géz
onlinde bulunduruldugunda hem elektrik iiretiminde yiiksek yenilenebilir enerji
penetrasyonuna sahip olusu hem de kesintisiz, giivenilir ve dis kaynaklara minimum

bagimli yapisi ile MS enerji sektoriiniin gelecegi i¢in 6nemlidir.

Bu ¢alisma ile Amerika Birlesik Devletleri’nde bolgesel bir elektrik saglayicisi olarak
hizmet veren PJM Interconnection biinyesinde var olan Dugense bdlgesi i¢in bir MS
tasarim1 yapilmistir. Bélgenin yiik profili gegmis donem yiik ve hava durumu verileri
incelenerek istatistiksel ve makine 6grenmesine dayali yontemler ile incelenmistir. Yedi
yillik veri seti tizerinden egitilen LR, RA, SVR, GSR ve YSA modelleri igin performans
degerlendirmeleri yapilmistir. Modellerin egitim performansit R”2 parametresi ile
degerlendirilerek LR icin 0,84, RA i¢in 0,94, DVR i¢in 0,97, GSR i¢in 0,98 ve YSA icin
0,98 olarak hesaplanmistir. Egitim performansi en basarili iki model olan YSA ve GSR
yontemleri i¢in tahmin modeli olusturularak yapilan tahmin gercek deger ile
karsilastirilmistir. Bunun sonucunda ortalama mutlak yiizde hata (MAPE) degeri YSA
icin %2,3326 ve GSR icin ise %3,6035 olarak hesaplanmistir. YSA yontemi hem
uygulanan diger yontemler arasinda en basarili tahmin modelini olusturmasi hem de
performansina yakin diger metotlara gore cok daha hizli egitim siiresi sunmasi nedeniyle

bu calismanin geri kalan kisminda yiik tahmin metodu olarak kullanilmustir.
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Tezin son agamasinda Dugense bolgesi igin tasarlanan MS’nin ekonomik analizi HOMER
Pro yazilim1 kullanilarak yapilmistir. Analizler sonucu MS yiiklerine en diisiik maliyetle
enerji saglayabilmek i¢in FV, riizgar, dizel jenerator, batarya ve ana sebeke kaynaklari
optimum sekilde kapasitelendirilmistir. Bunun sonucunda MS yillik enerji ihtiyacinin
%24,9’unu 3 696 MW giice sahip FV santral tarafindan, %37,1’ini 3 057 MW giice sahip
rlizgar santrali tarafindan ve kalan %38’lik kismini da enterkonnekte sebekeden
karsilamaktadir. Dugense bolgesinin yer aldigi Pensilvanya eyaleti i¢in birim sebeke
elektrik fiyat1 bir onceki yila oranla %26,3’lik yiiksek bir artisla 18.29 ¢/kWh olmustur.
Bu tez ile sunulan MS 11,2 milyar dolar yatirim bedeli karsiliginda birim elektrik {iretim
degerini 12,2 ¢/kWh’a diistirmiistiir. Ekonomik analizler sonucu projenin karliligini
bildiren sermaye biit¢e 6l¢iisii olan IRR %12 olarak hesaplanirken yatirimin genel getirisi
hakkinda bilgi veren ROI %38,9 olarak hesaplanmistir. Ayrica projenin yatirim maliyetini
yaklagik olarak 7,4 yilda amorti ederek kar etmeye baslayacagi ongdriilmektedir. Proje
stiresi olan yirmi bes yilin sonunda ise 25 milyar dolar civar1 kar beklenmektedir. Bu
calisma ile bir MS yatirimi ekonomik agidan ele alinarak proje karliligi ortaya konulmaya
calisiimigtir. Boylece devletlerin ve yatirimcilarm MS’leri diger projeler ile birlikte

yatirim araci olarak degerlendirebilecegi diisiiniilmektedir.
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EKLER

EK 1. Tahmin i¢in kullanilan veri seti

il datetime_beginning_utc load area load temp humi

ity mouth day year hour dst_index temp_ind hour_ind weekend_ind dayofweek day name hour_ind2

2 1/1/2015 0:00 DUQ. 1915 -4.43 37 1 12015 0 0 0 0 0 4 Thursday 0
3 1/1/2015 1:00 DUQ. 1847 -4.62 a1 1 12015 1 0 0 0 0 4 Thursday 0
4 1/1/2015 2:00 DUQ. 1825 -5 42 1 12015 2 0 0 0 0 4 Thursday 0
5 1/1/2015 3:00 DUQ. 1709 -5.16 39 1 12015 3 0 0 0 0 4 Thursday 0
6 1/1/2015 4:00 DUQ. 1656 -5.27 37 1 12015 4 0 0 0 0 4 Thursday 0
7 1/1/2015 5:00 DUQ. 1560 -5.46 38 1 12015 5 0 0 0 0 4 Thursday 0
8 1/1/2015 6:00 DUQ 1543 -5.71 38 1 12015 6 0 ") ") 0 4 Thursday 1
9 1/1/2015 7:00 DUQ 1454 -5.91 38 1 12015 7 0 ") 1 0 4 Thursday 1
10 1/1/2015 8:00 DUQ 1482 -5.93 38 1 12015 8 0 ") 1 0 4 Thursday 1
1 1/1/2015 9:00 DUQ 1498 -6.14 38 1 12015 9 0 ") 1 0 4 Thursday 1
12 1/1/2015 10:00 DUQ 1517 -6.1 40 1 12015 10 0 ") 1 0 4 Thursday 2
13 1/1/2015 11:00 DUQ 1550 -6.3 42 1 12015 11 0 ") 1 0 4 Thursday 2
14 1/1/2015 12:00 DUQ 1563 -6.31 44 1 12015 12 0 ") 1 0 4 Thursday 2
15 1/1/2015 13:00 DUQ 1557 -6.28 44 1 12015 13 0 ") 1 0 4 Thursday 2
16 1/1/2015 14:00 DUQ 1551 -5.14 42 1 12015 14 0 ") 1 0 4 Thursday 2
17 1/1/2015 15:00 DUQ 1609 -2.69 39 1 12015 15 0 ") 1 0 4 Thursday 3
18 1/1/2015 16:00 DUQ 1632 -1.49 39 1 12015 16 0 ") 1 0 4 Thursday 3
19 1/1/2015 17:00 DUQ 1619 017 37 1 12015 17 0 ") 1 0 4 Thursday 3
1/1/2015 18:00 DUQ 1607 1.08 37 1 12015 18 0 0 1 0 4 Thursday 3

1/1/2015 19:00 DUQ 1587 1.85 37 1 12015 19 o ) 1 o 4 Thursday 3

1/1/2015 20:00 DUQ 1551 231 39 1 12015 20 o ) 1 o 4 Thursday 4

1/1/2015 21:00 DUQ 1631 2.68 39 1 12015 21 o ) 1 o 4 Thursday 4

24 1/1/2015 22:00 DUQ 1736 174 41 1 12015 22 o ) 1 o 4 Thursday 4
25 1/1/2015 23:00 DUQ 1732 145 40 1 12015 23 o ) o o 4 Thursday 4
26 1/2/2015 0:00 DUQ 1735 122 42 1 22015 o o ) o o 5 Friday o
27 1/2/2015 1:00 DUQ 1733 11 40 1 22015 1 o ) o o 5 Friday o
1/2/2015 2:00 DUQ 1672 112 40 1 22015 2 o ) o o 5 Friday o

29 1/2/2015 3:00 DUQ 1599 0.98 40 1 22015 3 o ) o o 5 Friday o
30 1/2/2015 4:00 DUQ 1528 0.62 42 1 22015 4 o ) o o 5 Friday o
1/2/2015 5:00 DUQ 1486 047 44 1 22015 5 o ) o o 5 Friday o

1/2/2015 6:00 DUQ 1447 -0.02 46 1 22015 6 o ) o o 5 Friday 1

1/2/2015 7:00 DUQ 1426 -0.1 50 1 22015 7 0 ] 1 0 5 Friday 1

4 1/2/2015 8:00 DUQ 1438 -0.33 53 1 22015 8 0 ] 1 0 5 Friday 1

5 1/2/2015 9:00 DUQ 1472 -0.81 35 1 22015 9 0 ] 1 0 5 Friday 1

1/2/2015 10:00 DUQ, 1532 -0.89 57 1 22015 10 0 o 1 0 5 Friday 2
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EK 2. YSA MATLAB tahmin kodu

1 - trainx = readmatrix('train x");

2 - trainy = readmatrix('train v'):

== predictx = readmatrix('predictc_='):

4 - observedy = readmatrix('observed v'):

E

6 — X = trainx';

7 - t = trainy';

g

= trainFcn = 'trainbr'; % Bayesian Regularization backpropagation.
10

11 = hiddenLayerSize = 22;

12 — net = fitnet (hiddenLayerSize,trainFcn);

13

14 - net.input.processFcns = {'removeconstantrows', 'mapminmax'};
15 - net.output .processFcecns = {'removeconstantrows', 'mapminmax'};
16

17 — net.divideFen = 'dividerand'; % Divide data randomly
18 — net.divideMode = "sample'; % Divide up every sample
15 = net.divideParam.trainRatio = 70,/100;

20 - net.divideParam.valRatio = 15/100;

21 - net.divideParam.testRatio = 15/100;

232

23| = net.performFen = 'mse'; % Mean Squared Error

24

25 — net.plotFocns = {'plotperform', "plottrainstate’', "ploterrhist’,
26 'plotregression', "plotfitc'};

27

8 - [net,tr] = train(net,x,t):

29

30 - YV = nec(x);

31 — e = gsubtract(t,vy):

32 — performance = perform(net,t,y)

33

34

35 - trainTargets = t .% tr.trainMask{l};

36 — valTargets = t .* tr.valMask{l};

37 - testTargets = © .* tr.testMask{l};

32 - trainPerformance = perform(net,trainTargets,y)

39 - valPerformance = perform(net,valTargets,v)

40 = testPerformance = perform(net, testTargets,v)

41
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EK 2. (Devam) YSA MATLAB tahmin kodu

42
43
44
45
46
47

a
L=}

49
50
51
52
a3
54
55
56
57

a
L=}

29
&0
61
62
63
64
65
66

view (net)

figure, plotregression(t,y)

if (false)

genFunction (net, "'myNeuralletworkFunction')
v = myNeuralNetworkFunction (x)
end

if (true)

genFunction (net, "'myMNeuralletworkFunction', "MatrixOnly', "yes') !
vl = myNeuralNetworkFunction (predictx')
¥l = wl':;

MS5E = mean|( (observedy - ¥l1l)."2)

EMSE = sgrt (mean( (ocbhservedy - vl1)."2))

MAE = mean(abs (ocbservedy - wl))

MAPE = mean (abs | (observedy - vl) ./ obserwvedy)) * 100

rz2 = 1 - (sum( (observedy - vl1)."2) / sum( (observedy - mean (ocbservedy)) .z
end
if (false)

gensim (net) ;
end
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EK 3. YSA, GSR, DVR, RA ve LR algoritmalari ile olusturulan tahmin degerlerinin bir

kismi

Qlcim ~ ¥YSA OstelGFR FG DWR KA interLR
1513 1540461 1527.703 1492405 15495 1445412
1481 1505534 1485418 1481.317 15495 14035.95
1418 1452001 1441592 14647 1465667 1370.473
1354 1581561 1390.08 1448.672 1333 1326.372
1284 1308.897 1337.317 1437877 127925 |1280.504
1232 1246.659 1285.673 1437.907 1227571 1229.606
1197 1209275 1238772 1402943 1200.286 1374.235
11849 1197 487 1224201 1403.106 1200286 |1151.106
1202 1198.982 1239.013 1401.309 1200286 |1141.879
1206 1224442 1255175 1397.002 1200286 11495
1273 1275587 1341966 1428.157 12546 117459
1368 1340595 1377504 1450128 1350.571 1179.261
1443 1385701 1404524 1467.75 1461.125 1176.03
1468 1435524 1434237 1482576 1461.125 11581.363
1480 1445844 1398.931 1497.125 1500 1111.359
1472 1472765 1447492 148567 1500 1181.791
1450 1460.286 1456.772 1483.337 1500 1248.07
1453 1450918 1460078 1490.052 1500 1332.29
1442 1450.261 1455088 14B6.363 1466.375 1389.253
1434 1462297 1456727 1483.442 13659 1454.065
1416 1456.467 1458305 14B484 13659 1462 976
1426 1462517 146565 1487.859 14105 1500.67
1428 1455574 1473444 14EBS528 1500 1515979
1467 1501.069 148299 1496.567 |1500 1579588
1452 1475105 1416462 1446112 1460.375 1456.825
1405 1463.747 1377.206 1431.412 1460.375 1400.04%
1351 1431.698 1324563 1433.821 1345 1238.204
1289 1361.896 1374.635 14373 1287.571 1240.256
1219 1293.145 13209 1408.257 127925 1203.825
1173 1235534 1264937 1364961 1227571 11B1.853
1152 1198.554 1221699 1313.05 |1200.286 |1358.458
1138 1196.118 1218733 128052 1200286 |1151.862
1140 1205.404 1239838 1281.354 1200.286 |1187.27
1154 1242254 1264197 1292.302 1200286 |1222.774
1228 1299522 1344763 1354.56 12546 1264.161
1333 1381.142 1412234 1417.151 1381.125 1302.238
1422 1445675 1473.184 147601 14595 1322624
1456 145042 1525106 1529.345 1524444 1344163
1503 1504.066 1556.667 1562.131 1524444 1348268
1527 1513.772 156067 1577.817 |1562 1367.078
1519 1508.984 1570493 15B5.067 |1562 1586.853

1485 110 110 1ERRE ET7R 1572 40320 1CR7D 1421 77
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EK 4. YSA, GSR, DVR, RA ve LR algoritmalari ile olusturulan tahmin degerlerinin
grafik haline getirilmis hali
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