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OZET

Endiistriyel sirketler enerji iiretimini ve tiiketimini optimize etmek, enerji
maliyetlerini yonetmek ve siirdiiriilebilir enerji kaynaklarina yonelik hedeflerini
gerceklestirmek igin enerji planlamasi yapmalidir. Planlama siirecinde sirketler, enerji
verimliligini artirmak, yenilenebilir enerji kaynaklarin1 kullanmak ve enerji talebini
etkin bir sekilde yonetmek gibi stratejileri uygulamalidir. Bu calismada dogalgaz/fuel-
oille galisan (termik) santral ve solar enerji liretimiyle faaliyet gosteren bir beyaz esya
isletmenin sebeke elektrik fiyatlari dogrultusunda en optimum g¢aligma trendi ortaya
koyulacaktir.

Gii¢ santralinin yakit fonksiyonlar: fabrika ¢ikis verilerine gore tayin edildikten
sonra solar panellerden iretilen enerji miktari, gegmis gevresel ve teknik veriler
1s181inda makine 6grenmesi regresyon modelleriyle kiyaslanarak tahmin edilecek ve
istatistiki metrikler dogrultusunda en uygun yontemle ilerlenecektir. Tiirkiye elektrik
piyasasi incelenecek elektrik birim fiyatlar1 (PTF: Piyasa Takas Fiyat1) zaman serileri
altinda etiit edilecek, istatistiki agidan degerlendirecek ve se¢ilen modelle sonraki yilin
elektrik birim fiyati1 tahminlenecektir.

Elde edilen veriler GAMS programi kullanilarak dinamik bir sekilde analiz
edilecek ve minimum yakit tiiketimi ve maliyetiyle santralin isletilmesi saglanacaktir.
Arz-talep dengesi gozetilecek, Dogalgaz/Fuel-Oil Santralinin kisitlar1 analiz edilecek
ve solar enerji sistemine oncelik verilecek sekilde sistemin isletilmesi saglanacaktir.
Bu sekilde, ekonomik olarak en verimli sekilde santralin isletilmesi ve enerji

maliyetinin azaltilmas: arastirilacaktir.

Anahtar Kelimeler: Dinamik Ekonomik Gii¢ Dagihimi, Piyasa Takas Fiyat,

Giines Enerjisi, Makine (")grenmesi, Zaman Serisi, Tahmin.



SUMMARY

Industrial enterprises must strive to optimize their energy generation and
consumption, effectively manage energy costs, and align with their objectives for
sustainable energy sources. During the planning process, these companies should
employ strategies that enhance energy efficiency, leverage renewable energy sources,
and implement efficient energy demand management practices. This research study
specifically focuses on a household appliance manufacturing plant that operates
natural gas/fuel-oil (thermal) plant and solar energy production systems. The main
objective is to identify the most optimal operational approach based on fluctuations in
grid electricity prices. By analyzing and evaluating these factors, the study aims to
uncover the ideal operating trend for the thermal and solar energy plants in the
industrial facility, ensuring optimal performance and cost-effectiveness.

Once the fuel functions of the thermal power plant are determined using factory
data, the energy output from solar panels will be predicted through a comparative
analysis of machine learning regression models and historical environmental and
technical data. Furthermore, an in-depth examination and statistical evaluation of the
time series data for electricity prices in the Turkish electricity market will enable the
forecast of unit electricity prices (PTF: Market Clearing Price) for the upcoming year.

The obtained data will be dynamically analyzed using the GAMS program to
operate the thermal power plant with minimum fuel consumption and cost. The supply-
demand balance will be considered, the constraints of the power plant will be analyzed,
and priority will be given to the solar energy system in order to operate the system.
This approach will enable efficient operation of the power plant and reduce the energy

costs.

Key Words: Dynamic Economic Dispatch, Market Electricity Price, Solar

Energy, Machine Learning, Time Series, Forecasting.
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1. GIRIS

Diinya niifusunun hizla artmasi ve ekonomik kalkinmayla birlikte enerji tikketimi
de artmaktadir. Geleneksel fosil yakit kaynaklarinin kullaniminin sinirli olmasi ve
iklim degisikligi gibi g¢evresel sorunlara neden olmasiyla yenilenebilir enerji
kaynaklarma olan ihtiyag da giderek artmaktadir. Ayrica yenilenebilir enerji
kaynaklar1 enerji kaynagi ¢esitliligini artirma ve yeni is firsatlar1 yaratma gibi faydalar
saglamalar1 nedeniyle diinyada giderek daha fazla 6nem kazanmaktadir [1].

Tiirkiye’de kurulu gii¢ kapasitesi incelendiginde Sekil 1.1°de gorildiigii gibi
2002 senesinde 31.8 GW (GigaWatt) olan kapasite 2022 Aralik itibariyle sonunda
103,8 GW mertebesine ¢ikmistir. 2022 yili géz 6niine alindiginda elektrik tiretiminin,
%34,6's1 komiirden, %22,2'si dogal gazdan, %20,6's1 hidrolik enerjiden, %10,8’1
rlizgardan, %@4,7’si glinesten, %3,3'0 jeotermal enerjiden ve %3,7’si diger

kaynaklardan elde edilmistir [2].

YILLARA GORE KURULU GUC GELISiMI
MW

sampd

Sekil 1.1: Yillara gore kurulu gii¢ gelisimi (MW).

Endiistriyel tesisler, enerji maliyetlerini diisiirme, enerji arz gilivenligi ve
stirdiirebilirlik hedefleri gibi sebeplerle yenilenebilir enerjiye yatirnmlar yapmaktadir.
Bununla birlikte endiistriyel faaliyetlerin ihtiyag duydugu prosesler igin elektrik
enerjisinin iretiminde biiyiik 6lgekli sirketlerde fosil yakithi termik santrallerin
kullannmi da mevcuttur. Termik santrallerle birlikte solar sistemin beraber
kullanilmastyla c¢evre dostu enerji iiretimiyle arz gilivenligi saglanirken, isletme

karliligina katkida bulunulabilir.



Termik santrallerin igletilip maliyet faktorlerinin degerlendirilmesinde sabit ve
degisken giderler dikkate alinmaktadir. Sabit isletme maliyetleri personel masraflar
ve bakimlar; degisken maliyetler ise yakitlar, enerji fiyatlar1 ve sarf malzemeler olarak
Ozetlenebilir [3]. Yakit maliyetleri diisiik oldugunda santraller daha karl1 hale gelir.
Benzer sekilde elektrik fiyatlar1 yiliksekken santraller daha karli gelir. Dinamik
ekonomik gii¢ dagilimi (DED) problemi, maliyetleri santralin fiziksel kisitlarina ve
piyasa elektrik fiyatlarina gére minimize eden sonuglar sunmaktadir. Literatiirde DED
problemi yenilenebilir enerjinin hayatimiza girmesiyle siireclere entegre edilmistir.

Yenilenebilir enerji kaynaklarinin siirdiirebilirlik ve ¢evreye katki konusundaki
avantajlarmin  yaninda yenilebilir enerji iretiminde belirsizligi dezavantaj
olusturmaktadir. Yapilan arastirmalar iiretim belirsizli§i konusunda enerji yonetim
stratejilerini gelistirilmesini vurgulamaktadir. Solar sistemde iiretilebilecek miktarin
bilinmesi elektrik sebeke operasyonlariin yonetilmesine ve arz-talep dengesinin
saglanmasina katkida bulunmaktadir. [4].

Bu tez ¢alismasin da endiistriyel bir sirketin sahip oldugu dogalgaz veya fue-
oille ¢alisan santralin (igten yanmali termik santral) ve solar sistemi elektrik piyasa
fiyatlarin1 baz alarak dinamik ekonomik gii¢ dagilimi (DED) yapilacaktir. Dinamik
ekonomik gii¢c dagilimi yapilirken; santralin yakit fonksiyonu, elektriksel kisitlar1 ve
mevsim durumuna gore solar santralin tiretim durumu dikkate alinacaktir. Santralin
yakit fonksiyonlar1 ve solar santralin iiretim tahmini makine 6grenmesi araglarindan
regresyonla analiz edilecek, en optimum metotla ilerlenecektir. Piyasada olusan takas
fiyatlar1 (PTF) da zaman serisi olarak modellendikten sonra; optimizasyon problemi

¢Oziilecek ve sonuclar etiit edilecektir.

1.1. Literatiir Arastirmasi

Enerji sektoriinde ekonomik gii¢ dagilimi (ED) konusu olduk¢a onemli bir
konudur ve bu alanda pek ¢ok literatiir arastirmasi1 yapilmaktadir. Ayrica, dinamik
ekonomik gii¢ dagilimi (DED) yonteminin uygulanmasiyla daha verimli ve ekonomik
bir enerji kaynak dagilimi hedeflenmektedir. ED ve DED Kkonularinin yenilenebilir
enerji kaynaklari, akilli sebekeler, elektrikli araclar, enerji depolama sistemleri ve talep

tarafi yonetimi gibi diger enerji sektorii konulariyla birlikte ele alindigi goriilmektedir.



Bu ¢alismalar, enerji sektoriindeki verimliligi artirmak, ¢evresel etkileri azaltmak ve
enerji maliyetlerini diistirmek gibi amaclar1 hedeflemektedir.

Bu kisimda literatiirde ekonomik giic dagilimi konularinda yapilan
arastirmalarini incelenmistir. Soroudi, gii¢ sistemlerinde termik santrallerin ¢alisma
trendini yakit gideri bakimindan incelemis, ¢evresel kisitlarla ve farkli enerji
kaynaklartyla senaryo bazli incelemistir. Riizgar entegreli DED ile riizgar gii¢
tiretiminin roliine deginilmistir. Calismalarda GAMS yazilimi1 kullanilmistir [5].
Elsayed ve El-Saadany, ekonomik gii¢ dagilimi probleminin ¢dziimii i¢in yeni bir
merkezi olmayan yaklasim sunmaktadir. Konveks olmayan formiilasyonunun etkili bir
sekilde ¢oziilmesi ve iletim kayiplarinin tamamen merkezi olmayan bir sekilde dogru
bir sekilde dahil edilmesi i¢in oldukga etkili olan sonuglar dogrulama amagli ii¢ 6rnek
olayla kiyaslanmigtir [6]. Rabih ve ekibi, basitlestirilmis homojen ve 6z-duyusal
(SHSD) dogrusal programlama (LP) i¢ nokta algoritmasinin giivenlik kisitli ekonomik
gii¢ dagilimi (SCED) problemine uygulanmasini incelemektedir. Diger i¢ nokta SCED
uygulamalarinin yalnizca N giivenlik problemini ele aldigina karsin, bu makale hem
(N-1) hem de (N-2) ag giivenlik kosullarin1 dikkate almaktadir. Onerilen ydntem,
IEEE 24 baral1 test sistemi ve 175 barali bir sekebe tizerinde gosterilmektedir [7]. Yine
Soroudi ve Rabiee, [8]’de ¢oklu bolge dinamik ekonomik gii¢ dagilim (MA-DED)
problemi i¢in yeni bir model 6nermektedir. Bu modelde riizgar enerjisi tiretimi, enerji
fiyatlar1 ve sistem talebindeki belirsizlikler de modellemeye dahil edilerek, onerilen
yaklasimin pratik gii¢ sistemlerinde ger¢ek zamanli isletmede daha uygulanabilir hale
getirilmesi amaglanmistir. Onerilen yaklasim enterkonnekte olarak birbirine bagl ii¢
sebeke tizerinde incelenmistir. Park ve ekibi, non-smooth (piiriizsiiz olmayan) maliyet
fonksiyonlarma sahip ED problemlerine yonelik bir parcacik siiriisii optimizasyonu
(PSO) teknigini sunmustur. Pratikteki ED problemlerinin matematiksel yaklagimla
maliyet fonksiyonundaki optimumu bulmay1 zorlastirmasi {izerine modifiye edilmis
bir PSO mekanizmas1 6nererek elde edilen sonuclar geleneksel niimerik metotlarla
kiyaslanmistir [9]. Sreenivasulu ve arkadaslari, transaktif enerji piyasalarinda (TEM)
herhangi bir giivenlik ve ekonomik kisit olmaksizin iglemlerin optimal gii¢ dagilimi
icin yeni bir dinamik programlama (DP) tabanli bir dagitim modeli sunmaktadir.
Degisken adim boyutu (VSS) ve durum-yapilandirma (SR) o6zellikleri gibi yeni
teknikler, DP ile birlestirilerek onerilmektedir. 14 ve 118 barali sistemlerle niimerik
simiilasyonlar yapilarak yaklagimin faydalar1 vurgulanmis ve biiylik o6lgekli

TEM’lerde uygulanabilirligi gésterilmistir [10].



Tez c¢alismasinda giines (solar) enerjisi iretim tahmini yapilacagindan
literatlirdeki caligmalar izlenmistir. Solar enerjinin iiretimini bilmek; elektrik sebekesi
yoOnetimi, enerji planlamasi, isletme optimizasyonu ve yatirim kararlar1 gibi bir¢ok
alanda 6nemli bir rol oynamaktadir. Bu nedenle, solar enerji tiretim tahmini, 6zellikle
son yillarda makine Ogrenmesi tekniklerinin yayginlagsmasiyla birlikte bircok
arastirmaci tarafindan ele alinmistir. Makine 6grenmesi teknikleri, solar enerji tiretim
tahmininde kullanilan geleneksel istatistiksel modellere kiyasla daha yiiksek dogruluk
oranlar1 sunabilmektedir. Ayrica, makine 6grenmesi teknikleri, genis 6l¢ekteki verileri
isleyebilme ve ¢ok boyutlu 6zellikleri modelleyebilme yetenekleri sayesinde, solar
enerji iiretim tahmini i¢in daha iyi bir se¢enek olabilmektedir. Demolli ve ekibi, Solar
enerji tiretim miktarin1 tahmin etmek igin Destek Vektor Makineleri (DVM), Lasso
Regresyonu ve K-en yakin komsu (KNN) kullanmiglardir. Arastirma sonuglarina gore,
DVM en basarili yontem olarak goriilmistiir [11]. Wolff vd. [12] solar enerji tahmini
icin DVM tabanli bir metot sunmustur. Veri setinde 15 dakikalik periyotla kaydedilen
solar enerji ¢ikis elektriksel giici ve sicaklik verisi ile bulutluluk faktori de
kullanilmigtir. Optimizasyonu yapilan DVM metodu ile alinan sonuglar fiziksel
yaklasim tabanli tahmin yontemleri ile karsilagtirillmistir. Mahmud vd. [13] ¢alismasi
Avustralya bolgesindedir. Avustralya'nin Alice Springs bdlgesi, solar enerji agisindan
zengin oldugu ifade edilen bir cografi konuma sahiptir. Bu bolgedeki bir santralden
elde edilen solar enerjinin tahmini i¢in farkli makine Ogrenme algoritmalari
kullanilmistir. Veri seti, solar enerji giicii yan1 sira bagil nem, sicaklik, radyasyon ve
glinliik yagis miktar1 gibi meteorolojik parametreleri icermektedir. Yapilan tiim
performans metriklerine gore, Rastgele Orman Algoritmas1 yontemi en iyi sonuglari
vermigtir. Korkmaz ve ekibi [14], solar iiretim tahmini i¢in derin 6grenme temelli bir
metot dnermistir. Once santralin output giic verileri ampirik mod ile ayristirilmas
ardindan veri setindeki tiim inputlar goriintii formatina doniistiirilmistiir. Sunulan
derin 6grenme metodunun ongorii performansi regresyon metrikleriyle kiyaslanmistir.
Yildiz ve arkadaglari [15], asir1 6grenme makinesi tabanl bir yontemi, Kilis sehrinde
bulunan bir solar enerji santralinin iiretimini tahmin etmek i¢in dnermistir. Onerilen
tahmin metodunun performansini incelemek i¢in ayrintili kiyaslama c¢alismalari
tamamlanmistir. Uguz, 125 farkli bolgede planlanan Giines Enerjisi Santrali (GES)
tiretim miktariin ¢esitli makine 6grenmesi yontemleriyle tahmin edilebilirligi
arastirmistir. Her bir bolgeden elde edilen yiikseklik, ortam sicakligi ve glineslenme

stiresi gibi parametreler ile veri seti olusturulmus ve sonuglar elde edilmistir [16].



Elektrik piyasa fiyatlarinin tahmininde farkli metotlar kullanilmaktadir.
Istatiksel analiz, makine 6grenmesi, zaman serileri, optimizasyon ydntemleri ve yapay
zeka gibi teknolojiler literatiirde yer almaktadir. Literatiir incelendiginde; Anbazhagan
ve ekibi tarafindan yiik talebi ile elektrik fiyat1 arasindaki gii¢lii korelasyon g6z dniinde
bulundurularak geri yayilimli ¢ok katmanli sinir ag1 temelli tahmin modeli
gelistirilmistir. Modelin, trende uygun giinlerde oldukga iyi tahminler yaptigi ancak
pik degisim olan giinlerde hata paylarinin arttig1 gozlemlenmistir [17]. Shahidehpour
ve digerleri, elektrik fiyatlandirma ve tahminine iligkin temel konular1 (fiyat olusumu,
oynaklik, digsal degiskenler) ele almiglardir. Sinir aglarina dayali bir fiyat tahmin
modiiliinii tanimlamakta ve performans degerlendirmesi hakkinda yorum yapmaktadir
[18]. [19]’da tiirlii degiskenlerin elektrik fiyati tizerindeki etkisini ¢oklu dogrusal
regresyon analiziyle modellemistir. 2018 yili Ispanya elektrik fiyat1 tahminlerinin
diisiik bir hata payiyla gergeklestigi izlenmistir. Weron, modelleme yaklasimlarinin
genel bir bakigin1 sunduktan sonra giin 6ncesi tahmin igin istatistiksel yontemlerin
pratik uygulamalarina odaklanmaktadir (ARMA-tipi, ARMAX, GARCH-tipi, rejim
degisimi). Ayrica, aralik tahminlerini ele almakta ve tiirevlerin fiyatlandirilmasi icin
nicel stokastik modellere ge¢mektedir [20]. Nargale ile Patil tarafindan ilerletilen
caligmada elektrik piyasasi ortaminda kisa siireli fiyat 6ngoriisii igin yapay sinir agi
(YSA) modeli dizayn etmislerdir. Dort katmanli bir sinir ag1 olan bu model, tarihsel
fiyat verilerini kullanarak tahmin yapmaktadir. Model ¢iktisinin ilave tarihsel data
kullanimiyla iyi performans verebileceginde fikir birligine varilmistir [21]. Zareipour,
oncelikle dogrusal zaman serisi modellerini (ARIMA, ARX, ARMAX) ve dogrusal
olmayan modelleri (regresyon spline'lari, sinir aglar1) gézden gegirmektedir. Daha
sonra, Ontario elektrik piyasasinda saatlik fiyatlar1 tahmin etmek i¢in bu modelleri

kullanmaktadir [22].

1.2. Tezin Amaci, Stmirlar: ve Boliimleri

Bu tez ¢calismasinda, bir endiistriyel sirketin dogalgaz veya fuel-oille ¢aligsan giic
santrali (termik santral olarak adlandirilacaktir) ve solar sistemine dayanarak elektrik
piyasa fiyatlarim1 dikkate alan dinamik ekonomik giic dagilimi1 (DED)
gerceklestirilecektir. Dinamik ekonomik gii¢ dagilimi sirasinda, santralin yakit

fonksiyonlari, elektriksel kisitlar1 ve mevsim kosullar1 g6z 6niinde bulundurulacaktir.



Dogalgaz/fuel-oil Santralin yakit fonksiyonlari ve solar santralin {iretim tahminleri,
makine 0grenmesi yontemlerinden regresyon analizi kullanilarak incelenecek ve en
optimize edilmis yontemlerle ilerlenecektir. Piyasada olusan takas fiyatlar1 (PTF) ise
zaman serisi olarak modellenerek, optimizasyon problemleri ¢oziilecek ve elde edilen
sonuglar detayl1 bir sekilde incelenecek ve sirket karlilig arttirilacaktir.

Riizgar enerjisinin dinamik ekonomik giic dagilima entegrasyonunu inceleyen
caligmalar literatiirde bulunmakla birlikte, solar sistem entegrasyonunu igeren
caligmalarin sayisit oldukc¢a smirlidir. Bu tez calismasinin hedeflerinden biri, bu
noktaya 6zel bir odaklanma yaparak solar sistem entegrasyonunu detayli bir sekilde
aragtirmaktir. Literatiirdeki boslugu doldurarak, solar sistemlerin dinamik ekonomik
giic dagilima entegrasyonu konusunda daha fazla bilgi ve anlayis saglamayi
amagclamaktadir.

Makaleler ve tezler incelendiginde, enerji sistemlerinde tahmin ¢alismalarinda
makine Ogrenmesi metotlarinin siklikla kullanildigi  gozlemlenmektedir. Bu
caligmalar, enerji sistemlerinin farkli konularina odaklanarak daha spesifik ve detay
bilgiler sunmaktadir. Dinamik ekonomik gii¢ dagilim problemlerinin ¢éziimiinde
birgok parametrenin bilinmesi gerekmektedir. Bu parametreler arasinda, santral yakit
fonksiyon katsayilari, saatlik elektrik fiyatlari ve yenilenebilir enerjinin saatlik tiretim
karakteristigi ile elektrik yiikii bulunmaktadir. DED uygulamalarinda bu veriler
biliniyor veya veriliyor oldugundan odak noktasi ekonomik gii¢ dagilimin analiz
edildigi kisim olmaktadir. Farkli tezler ve makalelerde ayr1 ayri ele alinmis olsa da
dinamik ekonomik gii¢ dagilimi problemlerini igeren c¢alismalarda; santral yakit
fonksiyonunun elde edilmesi, solar iiretim miktarinin ve elektrik piyasa fiyatlarinin
tahmin edilmesi gibi konularin detaylandirilmadigi goriilmiistiir. Bu tezin en 6nemli
hedeflerinden biri, ¢esitli makine 6grenmesi ve zaman serisi yontemlerin bu verilerin
elde edilmesinde kullanilmasiyla  birlikte ekonomik giic  dagiliminda
kullanilabilmesini saglamaktir. Bu sekilde, enerji sistemlerinin daha etkin bir sekilde
yonetilmesine ve optimizasyonuna katkida bulunmay1 amaclamaktadir.

Tezin ikinci boliimiinde, ¢alismanin odak noktasi olan termik santraller detayli
bir sekilde incelenmistir. Isletmedeki giic santralinin, fabrika test verileri {izerinden
yakit fonksiyonu ve katsayilar1 belirlenmistir. Bu belirleme siirecinde, yakit
fonksiyonunu tanimlamak i¢in polinom regresyonu kullanilmistir. Ayrica, santralin

fiziksel ozellikleri ve isletme kisitlar1 da acik bir sekilde ifade edilmistir. Bu bilgiler,



termik santralin karakteristiklerini ve ¢alisma parametrelerini anlamamizi saglayarak
ilerleyen boliimlerde daha kapsamli analizler yapmamiza olanak tanimaktadir.

Ucgiincii boliimde, tezin odaklandig1 solar panel sistemi detayli bir sekilde analiz
edilmistir. Hem kurulum parametreleri hem de gercek veriler kullanilarak, makine
O0grenmesi yontemleri tizerinde calisilmistir. Solar sistemden diizenli araliklarla
kaydedilen cevre sicakligi, panel sicakligi, riizgar hizi, global giines 1sinimi ve
sebekeye verilen enerji degerleri, ¢esitli makine 6grenmesi regresyon modelleri olan
Gauss Siire¢ Regresyonu (GSR), Lineer Regresyon (LR), Karar Agaglar1 Regresyonu
(KAR), Destek Vektor Regresyonu (DVR) ve Topluluk Regresyon (TR) metotlariyla
incelenmistir. Bu metotlar arasinda performans degerlendirme metrikleri kullanilarak
karsilastirma yapilmis ve en uygun metot belirlenerek solar enerji iiretimi i¢in
tahminler yapilmistir. Bu asamada, giivenilir ve hassas tahminler elde etmek ic¢in
makine 6grenmesi yontemlerinin performansi ve uygunlugu degerlendirilmistir.

Dordiincii boliimde, tezin odaklandigi konulardan biri olan elektrik sebeke
fiyatlar1 detayli bir sekilde arastinlmistir. Tiirkiye'deki elektrik fiyatlandirma
mekanizmasi incelenerek, gecmis yillarda olusan Piyasa Takas Fiyati (PTF) verileri
zaman serisi modellemesiyle analiz edilmistir. Zaman serisi analizinde hem statik hem
de dinamik yontemler kullanilmis ve PTF fiyatlarinin bir sonraki yil igin tahminleri
yapilmistir. Bu stiregte, farkli yontemler karsilastirilmis ve performans metrikleri
dogrultusunda en iyi sonuclar1 veren model segilerek ilerlenmistir. Bu boliim, elektrik
piyasasinin dinamik yapisint anlamak ve gelecekteki fiyat hareketlerini tahmin etmek
icin istatistiksel ve analitik yontemlerin kullanilmasini vurgulamaktadir.

Besinci boliimde, elde edilen veriler GAMS (General Algebraic Modeling
System) programi kullanilarak dinamik ekonomik gii¢ dagilim problemi ¢oziilmiistiir.
Bu siirecte, her ay i¢in tahmin edilen saatlik elektrik birim fiyatlari, solar enerji liretim
miktarlar1 ve dogalgaz/fuel-oil santrali verileri kullanilarak optimizasyon yapilmstir.
Analiz siirecinde, arz-talep dengesi gozetilmis ve santralin kisitlar1 analiz edilmistir.
Ayrica, solar enerji sistemi Oncelikli olarak degerlendirilerek sistemin isletilmesi
saglanmistir. Elde edilen sonuglar, tablolar ve grafikler halinde diizenlenerek enerji
iiretiminin ekonomik agidan en verimli sekilde gergceklesmesini saglamis ve sirketin

karliligini artirmigtir.



2. TERMIK SANTRALLER

2.1. Termik Santraller Tipleri

Termik santraller, yakitin yanmasi yoluyla 1s1 enerjisi elde ederek bu 1s1

enerjisini elektrik enerjisine doniistiiren enerji tiretim tesisleridir. Genellikle komiir,

dogal gaz, petrol veya biyokiitle gibi fosil yakitlar kullanilarak calisirlar. Termik

santraller, elektrik iiretimi i¢in yaygin olarak kullanilan bir tiir enerji santralidir ve

diinya genelinde biiyiik miktarda elektrik enerjisi saglarlar. Aralik 2022 TEIAS Yiik

Tevzi Dairesi Bagkanligindan alinan raporlar dogrultusunda, iiretilen elektrik %56,8’1

Sekil 2.1°de goriildiigii gibi termik santrallerden elde edilmistir [2].
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Sekil 2.1: Tiirkiye elektrik tiretimi enerji kaynaklart dagilimi, 2022.

Termik santrallerin simiflandirilmasinda farkli metotlar bulunmaktadir [23].

Konvansiyonel buhar tiirbinli santraller ile gaz-buhar tiirbinli santraller diye ikiye

ayirmaktadir. Bununla birlikte termik santralleri kullanilan yakiti ve {iretim

teknolojisine gore siniflandirabiliriz.
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Sekil 2.2: Termik santrallerin siniflandirilmasi.

Sekil 2.2°te gore termik santraller yakitlarina gore; tek yakith ve ¢ok yakith
olarak ikiye ayrilabilir. Ulkemizde tek yakit olarak; komiir, dogalgaz, fuel-oil,
motorin, LPG ve petrol tiirevleri, biyokiitle, proseste kullanilan gazlar (kok gazi,
yiiksek firm gazi) kullanabildigi gibi, komiir + dogalgaz, komiir + sivi, dogalgaz +
stv1, komiir + dogalgaz + siv1 vb. ¢ok yakitl santraller bulunmaktadir. Cok yakith
santrallerin tnite tipi co-fired ve multi-fired olarak ikiye ayrilmaktadir. Co-fired
tiniteler, birden fazla yakit tlirline erigim saglayan ve bu yakit tiirlerini siirekli olarak
bir arada kullanarak elektrik iiretebilen {initeleri ifade eder. ikincil yakiti birincil
yakitlarla kullanma olanagi mevcuttur. Multi-fired initeler ise, birden fazla yakit
tiirline erigimi donlisiimlii olarak saglanmaktadir. Tamamen degistirilebilir yakitlart
kullanma olanag1 mevcuttur. Bir seferde sadece bir yakit yakilir [24].

Termik santralleri liretim teknolojisine gore ise buhar tiirbinli, gaz tiirbinli, igten
yanmali ve kombine gevrimli olarak ayrilabilir.

Buhar tiirbinli termik santrallerde, kazana beslenen yakitin kimyasal enerjisi,
yanma siireciyle 1s1 enerjisine doniistiirtiliir. Olusan yiiksek 1s1, demineralize edilmis
suyun sicakligimi kritik basingta artirarak buhar haline getirir. Yiiksek basing ve
sicaklikta bulunan buharin igerdigi termal enerji, Oncelikle tiirbinlerde mekanik
enerjiye ardindan jeneratdrlerde elektrik enerjisine donistiiriiliir. Sekil 2.3’te buhar

tirbinli termik santralin akim semasi verilmistir [25].
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Sekil 2.3: Buhar tiirbinli termik santrallerin akim semas.

Gaz tiirbinli termik santrallerde yakitin yanmasiyla olusan gaz tiirbinleri tahrik
ederek elektrik enerjisi liretir. Hizl1 devreye alma siiresi ve esnek ¢alisma 6zellikleriyle
talebe hizli yanit verme yetenekleri yiiksektir. Temel olarak kompresor, yanma odasi
ve tiirbinden olusur. Sekil 2.4’te gaz tiirbini genel akim semasi verilmistir [25]. 1940’11
senelerden itibaren gelistirilmeye baslanan gaz tiirbinleri, 1970’lerin sonuna dogru
kombine ¢evrim santrallerinde kullanilmaya baslanmistir. Gaz tiirbinlerinde termal
verimlilik %20 ile %30 arasindadir. Bu oran buhar tiirbinli santrallerde %38 ila %40
olmaktadir [23]. Kombine ¢gevrimli santrallerin tasarimiyla net verimlilik alt 1s1l deger

referans alindiginda %58 ve iistiine ¢ikabilmektedir [26].
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Sekil 2.4: Gaz tiirbinli termik santrallerin akim semas.

Kombine Cevrimli Termik Santrallerde verimi arttirmak i¢in hem buhar tiirbini
hem de gaz tiirbini birlikte kullanilir. Hava, atmosferden alindiktan sonra aritilir ve gaz

tiirbininin  kompresor boliimiinde sikistirilir. Ardindan yakitla karisarak yanma
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odasinda piiskiirtiilir ve yanar. Bu yanma islemi sonucunda ortaya ¢ikan yiiksek
sicakliktaki atik gazlar, su-buhar dongiisii i¢inde sogutulur ve atik 1s1 kazanina
yonlendirilerek atmosfere salinmak iizere hazirlanir. Egzoz, su-buhar dongiisiindeki
esanjorler araciligiyla 1s1 transferi yapar ve buhar tiirbinli santrallerde oldugu gibi
dongiiyii tamamlar. Uretilen buhar, buhar tiirbinlerine yonlendirilir ve mekanik
enerjiden elektrik tiretimi gergeklestirilir [27]. Sekil 2.5te kombine ¢evrim santralinin

sadelestirilmis proses semasi verilmistir [25].
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Sekil 2.5: Kombine ¢evrimli termik santrallerin akim semasi.

Buhar tiirbini, gaz tiirbini ve kombine ¢evrimli termik santraller oldugu gibi
farkli proseslerin gerekliligine uygun karma modeller de goriilmektedir. Komiir ve
suyun tedariki kolay degilse ¢esitli gii¢ ihtiyaglarin1 karsilamak i¢in dizel makineler
kullanilmaktadir. Hizli kurulum, yer avantaji, ¢cabuk devreye alma gibi avantajlar
varken, yiiksek isletme masraflar1 ve bakim giderleri bulunmaktadir. Yanmayla 1s1
enerjisinin elde edilisine gore; distan ve igten yanmali motorlar olarak ikiye
ayrilmaktadir [23].

Icten yanmali makineler operasyon bigimi, yanma dongiisii, silindir yerlesimi,
kullanim yeri, yakit cinsleri, hiz, atesleme metodu, sogutma tipi ve silindir sayilarina
gore siniflandirilabilir.

Tezde kullanilacak dogalgaz/fuel-oil santrali dizel ¢evrimine gore galisan i¢ten

yanmali1 gaz motorludur. Sekil 2.6’daki modelde akis semasi verilmistir [28].
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Sekil 2.6: Dogalgaz/fuel-oil santral akis semasi.

Sistemde 6,5 MW’lik elektrik enerjisinin yaninda 6,5 MW lik 1s1 enerjisi lireten
kombine ¢evrimli bir termik santraldir. Sistemin elektrik ve 1s1 verimi sirastyla %40
ve %38 dir. Multi yakit sistemine sahip {inite hem fuel-oil/kalorifer yakiti gibi agir
yakitlar1 hem de dogalgaz ile ¢alisabilmektedir. Tlk hareket fuel-oille olmakta; sistem
yikli %40°1 gecince tamamen dogalgaza gecilebilir seviyeye gelinmektedir. Is1 geri
kazanimi1 sadece dogalgazda olmaktadir. Dizel ¢evrimiyle c¢alisan sisteme gaz
enjektesi sikistirma stroku sonrasi yapilmaktadir. 18 silindirli motor, alternatdrii tahrik
etmekte ve 10 kV geriliminde elektrik enerjisi iiretilmektedir. Uretici bilgilerinden
alinan veriler 15181nda, makinenin verimli ve gilivenilir bir performans i¢in minimum 3
MW yiiklenmesi gerektigi belirtilmistir. Ayrica, makine saatte 5 MW yiik alip (RU) 5
MW yiik azaltabilmektedir (RD).

2.2. Termik Santrallerin Uretim Giderleri

Termik tnitenin igletilmesi ve bakimi igin gerekli olan tiim giderler, termik
initenin iiretim maliyetlerini ifade etmektedir. Enerji iiretiminde kullanilan termik
iinitelerin maliyetleri iki ana unsur olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Sabit ve degisken

giderler [26]. Sabit giderler, genellikle bir termik {inite kurulduktan sonra ortaya ¢ikan
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ve uzun donemde degismeyen giderlerdir. Degisken giderler ise, iiretilen enerji
miktarina ve tliketicinin talebine gore degisebilen maliyet unsurlaridir.
Sabit giderler; kurulum maliyetleri, amortisman, bakim ve onarim maliyetleri,

sabit personel giderleri ve sigorta maliyetleridir.

e {lk Kurulum Maliyeti: Termik iinite kurulmadan 6nce yapilan planlama, tasarim
ve ingaat agamalarindaki maliyetlerdir. Yatirim maliyetleri, santralin kapasitesine,
tesisin boyutuna, yakit se¢imine, teknolojik ozelliklerine ve yer se¢imine baglh
olarak degisebilir. Genellikle uzun vadeli sabit kalir ve isletme siiresi boyunca geri
kazanilmaya calisilir. Maliyetlerin en biiyiik kismi ilk yatirim maliyetidir [3].

e Amortisman: Termik {inite yatirrminin maliyetinin zaman i¢inde digiiriilmesi
icin kullanilan yontemdir. Yatirim maliyetinin dmrii boyunca boliinmesiyle, yillik
olarak hesaplanir. Termik santrallerin amortisman gideri, niikleer, LNG ve
yenilenebilir enerji kaynaklarina gére daha diisiikk olmaktadir [29].

e Bakim ve Onarim Maliyetleri: Termik iinite isletme asamasinda diizenli bakim
ve onarima ihtiya¢ duyar. Bu maliyetler, ekipman 0mriinii uzatmak, performansi
optimize etmek ve arizalari onlemek amaciyla gerceklestirilen periyodik bakim ve
diizeltici islemleri igerir. Bakim ve onarim maliyetleri, ekipman tipi, isletme siiresi,
kullanim yogunlugu ve bakim stratejileri gibi faktorlere bagh olarak degisir. Yillik
8000 saatlik caligma diizenine gore en pahali bakim onarim maliyeti riizgar ve
niikleer santrallerde olurken, en ekonomik maliyet gaz tiirbinlerinde olmaktadir
[30].

e Sabit Personel Maliyetleri: Termik {inite isletme agamasinda ¢alisan personelin
licretleri, primleri, egitim masraflar1 ve diger giderleri kapsamaktadir. Iscilik
giderleri toplam c¢alisan personel sayisiyla, yillik bazda ortalama maas ile
hesaplanmaktadir [31].

e Degisken giderler; yakit maliyetleri, su maliyetleri ve baglanti maliyetlerini

icermektedir. En biiyiik kalemi olusturan yakit giderlerine odaklanilacaktir.

Yakit maliyetleri, termik tinitenin isletmesi i¢in kullanilan yakitin maliyetlerini
kapsar. Yakit genellikle komiir, dogal gaz, petrol veya biyokiitle olabilir. Yakit
maliyetleri, yakit fiyatlarindaki degisiklikler, piyasa kosullari, arz-talep dengesi ve
enerji politikalar1 gibi faktorlere bagl olarak dalgalanir. Yakit maliyetleri termik

tinitenin iirettigi enerji miktarina ve enerji tiiketimine bagl olarak degisir. Genellikle
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yakit maliyetleri, termik iinitenin en 6nemli degigsken gider kalemidir. Ayn1 BTU’yu
tiretmekte ham petrol, dogalgaz ve fuel-oil kiyaslandiginda en ekonomik dogalgaz

olurken, en pahali fuel-oil olmaktadir [32].
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Sekil 2.7: Elektrik tiretim teknolojilerinde gider dagilimu.

Sekil 2.7°de elektrik tiretim teknolojilerindeki maliyet dagilimlari gorilmektedir
[33]. Sekil incelendiginde riizgar, solar ve niikleer enerji tiretiminin bityiik bir kismini
yatirim ve sabit giderler olustururken, termik santrallerde degisken giderlerin 6nemi
daha fazla olmaktadir.

Tezde hali hazirda kurulu olan termik santral (dogalgaz/fuel-oil santrali) ve solar
sisteme odaklanildiginda, ilk kurulum maliyeti ve sabit giderler kapsam dis1
birakilmigtir. Degisken giderlerden yakit giderleri termik santralde ana biiyiikliikte
oldugu i¢in bu maliyete odaklanilmistir. Solar sistemde herhangi bir yakit gideri
olmayacaktir. Santralde kullanilan yakit tiiriine gore yakit maliyeti fonksiyonuna goére

optimizasyon yapilacaktir.
2.3. Termik Santrallerin Yakit Maliyet Fonksiyonu

Fosil yakitlarla galisan jeneratorlerin girdileri ile tirettikleri gili¢ arasinda iliski
bulunmaktadir. Yakitin elektrik enerjisine doniisiim siirecindeki verimlilik ve yakit

tilketimiyle ilgili faktorler yakit gideri katsayilarinda tanimlanmistir. Bu katsayilar,
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enerji donlisiimiiniin  etkinligini ve yakit tasarrufunu degerlendirmek icin
kullanilmakta ve yakit tiiriinii, santral teknolojisine, yakit fiyatlarina ve diger
faktorlere bagli olarak degisebilmektedir. Termik santraller i¢in yakit giderleri,
personel ve isletme giderleri dikkate alinarak elektrik enerjisi maliyet degisimi i¢in

asagidaki denklem (2.1) kullanilmaktadir [34].

Cti= aiPi* + bi.Pi + ci (2.1)

Burada ai, bi Ve ci i’inci generatdriin maliyet fonksiyonu sabitleridir. a;, elektrik
tiretimi ve yakit gideri arasindaki iliskiye kuadratik olarak ele alir. Elektrik tiretim
seviyesi arttikca yakit tiikketiminin lineer olmayan davranisini yakalamaktadir. ai
degerinin yiiksek olmasi, daha yiiksek elektrik {iretimi seviyelerinde yakit
maliyetlerinde keskin artisi gostermektedir. b; elektrik {iretimi ile yakit maliyeti
arasindaki dogrusal iliskiyi temsil etmektedir. Daha yiiksek bir b: degeri, iiretilen her
bir elektrik birimi i¢in daha yiiksek bir artimli maliyeti gosterir. ci yakit maliyeti
denklemindeki sabit terimi gostermektedir. Yakit maliyetine katkida bulunan ancak
dogrudan elektrik iliretim seviyesine bagli olmayan sabit maliyetleri veya diger
faktorleri hesaba katar [35].

Teze konu olan igten yanmali dogalgaz/fuel-oil Santralinde yakit olarak
dogalgaz ve fuel-oil kullanilabilmektedir. Multi-fired ¢ok yakith olarak tasarlanan
makine; hizli start edilebilmesiyle avantaj saglamaktadir. Uretici firmanin saha
testlerinde taahhiit ettigi yakit tiikketimleri Sekil 2.9°da fuel-oil yakiti i¢in Sekil 2.10°da
ise dogalgaz yakiti i¢in verilmistir. Bu testlerde makine %100, %90, %75 ve %60°1ik
yiiklerde 5’er saat ¢alistirilmis ve performansi 6l¢iilmiistiir. Sirasiyla 6750 kW, 6075
kW, 5063 kW ve 4050 kW’lik yiiklenmeye gore fuel-oil operasyonunda gram/kWh
cinsinden, dogalgaz operasyonunda ise kJ/kWh cinsinden tiikketimler ve makine
verimleri taahhiit edilmistir.

Elde edilen fuel-oil ve dogalgaz tiiketim verileriyle Denklem (2.1)’deki yakit
fonksiyonlar1 elde edecek sekilde kuadratik formda fonksiyon elde edilecektir.
Boylelikle a,b ve ¢ yakit fonksiyonlar1 elde edilerek optimizasyon hesaplamalarinda

kullanilacaktir.
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Sekil 2.8: Fuel-oil operasyonunda santralin yakit tiikketimi ve verim raporu.

Sekil 2.8’den goriildigii tizere %100 yiikte (6750 kW) terminallerde harcanacak
fuel-oil miktar1 +-%5 toleransla 207,8 g/kWh ve verim %40,3 olmaktadir. Diger

yuklenmelere gore harcanan yakit miktari ve verim Tablo 2.1°de verilmistir.

Tablo 2.1: Fuel-oil operasyonunda santralin yakit tiikketim ve verim tablosu.

Yiiklenme Birim %100 %90 %75 %60
Makine Cikis Giicti kw 6.750 6.075 5.063 4.050
Fuel-oil Tiiketimi g/kWh 207,8 207,6 210,1 214,7
Verim % 42,3 42,3 41,8 40,9
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Sekil 2.9: Dogalgaz operasyonunda santralin yakat tiiketimi ve verim raporu.

Sekil 2.9°dan gorildiigi tizere %100 yiikte (6750 kW) terminallerde harcanacak
Dogalgaz miktar1 +-%5 toleransla 8.196 kJ/kWh ve verim %42,4 olmaktadir. Diger

yiliklenmelere gore harcanan yakit miktar1 ve verim Tablo 2.2°de verilmistir.

Tablo 2.2: Dogalgaz operasyonunda santralin yakit tiiketim ve verim tablosu.

Yiklenme Birim %100 %90 %75 %60
Makine Cikis Glicii kw 6.750 6.075 5.063 4.050
Dogalgaz Tiiketimi kJ/kKWh 8.196 8.115 8.046 8.129
Verim % 42,4 42,7 42,7 41,9
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Yakat tiiketimleri ve makine giicii arasindaki iliskiyi tanimlamak tizere Denklem
(2.1)’deki yakit fonksiyonu formiiliine uygun modelleme tanimlanacaktir. Regresyon
analizi, bir bagimli degisken ile bir veya birden fazla bagimsiz degisken arasindaki
bagintiy1 kesfetme metodudur. Makine 6grenmesinin bir parcasi olarak kullanilan
regresyonun; basit lineer regresyon, c¢oklu regresyon, Ridge regresyonu, Lasso
regresyonu, polinom regresyonu gibi birgok teknigi bulunmaktadir [36].

Matematiksel olarak bagimsiz bir x degiskeniyle, bagimli bir y degiskeni
arasindaki iliski Denklem (2.2)’de verilmistir [37]:

y=PBotpix (2.2)

Denklemde, fo kesme noktasidir ve x=0 oldugunda y’nin alacag1 degerdir. 51
regresyon katsayisidir ve bagimsiz degisken x’in her birim artisinda y’nin artis
miktarini gostermektedir.

Baz1 veribsetlerde lineer regresyonla elde edilecek dogrusal grafik bagimli
degisken ile bagimsiz degisken arasindaki iliskiyi iyi ifade edemez. Bu tarz
durumlarda polinom regresyonu kullanilmaktadir. Polinom regresyonu, lineer
regresyonun Ozel bir uygulamasidir. Herhangi bir fonksiyon polinom olarak
tanimlanabildigi i¢in kullanimi yaygindir. Bagimsiz degiskenin derecesi 1’den

biiytiktiir ve agagidaki gibi tanimlanir [38]:

y=LFo+ f1x11+ 2 x224...4 fn xn" (2.3)

(2.3) denkleminde n polinomun derecesidir. Polinom derecesi arttikca
denklemin karmagiklik seviyesi artmaktadir [36]. (2.1) denkleminde yakit
fonksiyonunun derecesi 2’dir. Dolayisiyla fuel-oil ve dogalgaz yakit maliyet
fonksiyonlar1 kuadratik olarak hesaplanacaktir. Polinom katsayilarini kullanarak ikinci
dereceden bir denklemde veri noktalariyla en uyumlu egri olusturulacaktir.

Termik santralin yakit maliyet fonksiyonundaki tahmin edilen bagimli degisken
(y) yakat gideridir. Birimi Amerikan Dolar1 ($) alinacaktir. Yakit tiiketimi g/kWh veya
kJ/kKWh ile bulunduktan sonra fuel-Oil ve dogalgaz birim fiyatlar1 ile garpilarak énce
Tiirk Lirasina (TL) sonra da ortalama kur iizerinden dolara g¢evrilecektir. Asagidaki

2.3 tablosunda 2021 senesine ait ortalama dolar kuru ile fuel-oil ve dogalgaz birim
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fiyat1 verilmistir. Fuel-oil ve dogalgaz birim fiyatlar1 beyaz esya fabrikasinin gegmis

tilketimleri ve yillik alim s6zlesmelerine gore sekillenmistir [39], [40], [41].

Tablo 2.3: 2021 senesi ortalama dolar kuru ile fuel-oil ve dogalgaz fiyatlari.

Yiiklenme Birim Dolar
2021 Dolar Kuru Ortalamasi $/TL 8,86
2021 Fuel-oil Birim Fiyat1 Ortalamas1 | TL/kg 5,27
2021 Dogalgaz Birim Fiyat1 Ortalams1 | TL/Sm3 2,42

Fuel-oil tiikketimi ve yakit maliyetine ait asagidaki (2.4) denklemi kullanilacaktir.

Fuel-oil Tiiketim ve Calisma Yiikii 2.1 tablosunda verilmistir:

1k
FuelOil Tiketimi kl;qi/hx Calisma Yukiu kWh x 1.00gg X
527TL 13 = Fuel — Oil Yakit Maliyeti $
, kgx8,86TL_ ue il Yakit Maliyeti

(2.4)

Dogalgaz tiiketimi ve yakit maliyeti ait asagidaki (2.5) denklemi kullanilacaktir.
Dogalgaz Tiikketim ve Caligma Yiikii Tablo 2.2’de verilmistir. kJ/kWh yakit
tikketimiyle elde edilecek kJ (kilo Joule) dncelikle kcal’e (kilo Kalori) doniistiiriilecek

sonra da dogalgaz iist 1s1l miktar1 iizerinden Sm?® (Standart m3) cinsinden ifade

edilecektir.
Dosal Tiketimi kj l Vilkii KWh 1 kcal
ogalgaz Tiketimi x Calisma Yuki x418k]
1sm3 . Tl 1$
9155 keal ~ ~*“Sm3 * 8,86 TL (2:5)

= Dogalgaz Yakit Maliyet $
2.4 ve 2.5 denklemlerinden makinenin %100, %90, %75 ve %60 yiiklenmesine

gore olusan fuel-oil ve dogalgaz yakit giderleri Amerikan dolar1 ($) cinsinden Tablo

2.4°te verilmistir:
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Tablo 2.4: Termik santralin yiikklenme durumuna gore fuel-oil ve dogalgaz fiyatlar ($).

Yiiklenme Birim | %100 %90 %75 %60
Makine Cikis Giicii kW 6.750 6.075 5.063 4.050
Dogalgaz Yakit Gideri 379,79 337,92 278,35 224,51
Fuel-oil Yakit Gideri 744,39 667,53 559,76 451,03

Bagimli degisken yakit maliyetini olusturmak i¢in hesaplanacak kuadratik yakit
fonksiyonu denkleminde veri noktalarina en uygun egri ¢izilecektir. Yakit gideriyle
makine ¢ikis giicii arasindaki iligki grafigi scatterplot (serpilme diyagrami) {izerinden
gosterilecektir. Olusturulacak imaj regresyon egrisini ve denklemini igerecektir. Tablo
2.4°teki veriler 1s18inda istatiksel analizler yapan yazilimlardan biri olan Minitab ile
olusturulan egriler asagida verilmistir. Tek bir bagimsiz degisken ile bagimli degisken
olusturulacagindan Fitted Line Plot (Uyumlu Cizgi Grafigi) kulanilacaktir [42].

Uyumlu Cizgi Grafigi, regresyon modelini linear, kuadratik veya kiibik olarak
olusturabilmektedir. Yakit maliyeti fonksiyon denklemi igin kuadratik form
segilecektir. Sekil 2.10°daki fitted line plot se¢im arayiizii, tahmin edilecek bagiml
degisken ve bagimsiz degisken gosterilmistir. Giiven aralig: istatikte ¢ok kullanilan
oranlardan %95 segilmistir. %95 giiven aralig1, segilen 100 adet drnekten %95’inin

ortalama cevabi igerecegini gostermektedir [42].

Fitted Line Plot X

Response (Y): | Oi Yakt Gideri §

Predictor (X):

Mw

Type of Regression Model

(" Linear (¢ Quadratic (" Cubic

Graphs... I Options... ’ Storage... ]
Help [ OK I Cancel I

Sekil 2.10: Fitted line plot (uyumlu ¢izgi grafigi) se¢cim arayiizi.

Tablo 2.3’teki verilerle kuadratik olarak Uyumlu Cizgi Grafigi ile olusturulmus

denklemler fuel-oil ve dogalgaz i¢in sirasiyla 2.6 ve 2.7 olarak asagida verilmistir.
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Fuel-oil Yakit Gideri ($) = 1,075 x Pi* + 99,99 Pi + 47,27 (2.6)

Dogalgaz Yakit Gideri ($) = 2,406 x Pi* + 34,09 Pi + 55,97 (2.7)

Fuel-oil igin Sekil 2.11, dogalgaz igin 2.12 grafiginde yakit gideri egrisi
gosterilmistir. Burada y ekseninde bagimli de§isken yani yakit gideri Amerikan dolari
($) olarak verilmistir. Bagimsiz degisken makine ¢ikis giicii ise MW birimiyle
gosterilmistir. Regresyon egrisi kirmizi renkle gosterilirken, yesil ¢izikli egriler ise alt

ve iist gliven araliklarini temsil etmektedir.

Fuel-Qil Yakit Maliyeti Fonksiyonu
Fuel Qil Yakt Gideri $ = 47,27 = 99,99 MW

+ 1075 MW~ 2
ALl — REgression
- — s
3 200287
= 700 - R-Sq 00,05
B T ot RSqad)  100,0%
o
< e
= 50
=
= ;/_r’ f
T 500 o J_,-f’
400
40 45 5.0 5.5 6.0 EE
MW

Sekil 2.11: Fuel-oil yakit gideri fonksiyon egrisi.
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Dodalgaz Yakit Gider Fonksiyonu
Dogalgaz Yakit Maliyeti $ = 55,97 + 3409 MW

+ 2,406 MW~2
400 1 —— PRegression
- 45%0
5 0238927
350 R-5q 10007
R-Sgladi)  100.0%

Dogalgaz Yakit Maliyeti $
P
< %

40 45 5.0 5.5 6.0 6.5
MW

Sekil 2.12: Dogalgaz yakit gideri fonksiyon egrisi.

Grafiklerden goriilecege iizere, birim MW {iretimi i¢in fuel-oil, dogalgaza gore

daha pahali olmaktadir.
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3. SOLAR ENERJI URETIM MIiKTARI TAHMINI

Yenilenebilir enerji yatirnmlari isletmelerin siirdiirebilirlik hedefleri ve ¢evreyi
koruma hedefleri arasinda yer almaktadir. Bu dogrultuda hedeflerini belirleyen beyaz
esya sektorii firmasi Argelik 12. Siirdiirebilirlik Raporunda 2030 senesine kadar
kullanilan elektrigin %100’linii yenilenebilir enerji kaynaklarindan saglamas1 vardir.
Bu dogrultuda ilerleten firma 2025 yilinda Tiirkiye’deki {iretim tesislerinde karbon
notr olmayr hedeflemektedir [43]. Benzer sekilde, Zorlu Enerji de 2030 vizyonu
kapsaminda imzaladiklar1 BM Kiiresel ilkeler Sézlesmesi ile 2030 senesinde karbon
notr bir sirket olmay1 hedeflemektedir [44].

Giines enerjisi (Solar enerji) giiniimiiziin en temiz Yyenilenebilir enerji
kaynaklarindan biri olarak kabul edilmektedir. Sirketler enerji maliyetlerini diisiirme,
cevre dostu enerji kaynaklarmi kullanma ve enerji bagimsizligin1 arttirma gibi
avantajlartyla solar enerji yatirimlarini siklagtirmistir. Diinyada ve iilkemizde verilen
tesviklerin katkisiyla solar enerjiyle elektrik iiretiminde biiyiik yiikselis saglanmigtir
[45]. Tirkiye’de YEKDEM (Yenilenebilir Enerji Kaynaklar1 Destekleme
Mekanizmasi) ve TKDK (Tarim ve Kirsal Kalkinmayr Destekleme Kurulumu) ile
kurulacak tesislere tesvik destegi saglanmaktadir. Sekil 3.1°de 2013 ve 2023
yillarindaki solar enerji yatirimlar kiyaslanmigtir. 2013 senesinde 127 Milyar dolar

solar enerji yatirimi yapilirken, 2022’de bu deger 382 milyar dolara ¢ikmistir [46].

Sekil 3.1: 2013 ve 2023’te solar enerji yatirimlar: (Milyar USD).
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Solar panel yatirim1 yapan sirketlerde maliyetlerinin biiyiik ¢gogunlugunu yatirim
maliyeti olarak dder. Tablo 2.8’e gore solar enerjinin bakim ve isletme masraflari diger
enerji kaynaklarina gore disiik olmasiyla avantajlidir. Bununla birlikte, hava
kosullarina bagli olarak solar iiretim degiskenlik arz etmektedir. Giines 1s1n1mi, ortam
sicakligl, nem, riizgar hizi ve bulutluluk iretimi etkilemektedir. Bunun yani sira, solar
enerji giin boyunca hava kosullarina bagli olarak degisiklik gosterir. Bu durum, solar
enerjinin elektrik sebekesine entegre edildigi durumlarda beklenmedik gerilim
diisiislerine neden olabilir. Solar sistemlerde iiretim tahmini, elektrik sebekelerine
entegrasyonu, solar iiretim planlamasint ve isletilmesini dair 1iyilestirmeleri
yonetebilmek agisindan 6nemlidir. Giivenilir bir gii¢ tahmini, iretilen enerjinin
Ongoriilebilir olmasin1 saglayarak enerji piyasasinda enerjinin uygun fiyatlarla
isletilmesine olanak saglamaktadir [36], [45]. Dahasi solar sistemle birlikte fosil
yakitla liretim yapan bir santralin oldugu durumlarda sirket karliligi i¢in termik
initenin olabildigince diisiik yiiklerde g¢alismasi saglanmasi gerektiginden solar
enerjinin dogru tahmin edilmesi kritiktir [47].

Giines 1sinlarmin elektrik enerjisine doniisiimiinde fotovoltaik (PV) paneller
kullanilmaktadir. Fotovoltaik; sozciik manasi olarak fotondan elektrik uretmektir.
Fotovoltaik sistemleri, solar panellerinin yani sira batarya, invertdr ve sarj kontrol
cihaz1 gibi ana bilesenler olusturur [48].

Giines 1sinlari, atmosferdeki molekiiller tarafindan bir kisminin sac¢ilmasi ve
absorbe edilmesi sonucunda enerji kaybeder. Bu sagilan 151k, diffiiz (yayili) 1is1mnim
olarak adlandirilir. Bir kism1 yansirken bir kismi da yerytiiziine ulasir. Dogrudan ulasan
isinim ise direkt (dogrudan) i1sinim olarak bilinir. Giines 1sinlarinin diisen kismi
ylizeyde sogrulurken bir kism1 yansir ve bir kismi1 da gecer. Egimli bir yiizey iizerinde
toplam giines 151n1m1, yayilan ve yanstyan 1sinlarin toplamidir [49].

Giines radyasyonu (1sinim1), kWh/m? cinsinden belirlenen solar enerjinin
potansiyelini degerlendirmek i¢in tanimlanan birim ylizeye diisen solar enerji
miktaridir. Bu veri, solar enerji sistemlerinin kapasite faktoriinii, enerji tiretimi ve
performansini tahmin etme agisindan énemlidir. Cografi 6zelliklere gore degiskenlik
arz eden giines 151n1m1 6zellikle tasarim ve fizibilite asamasinda 6nem kazanmaktadir
[50]. Enerji Bakanligi tarafindan hazirlanan Tiirkiye Giines Enerjisi Potansiyeli
Atlasina (GEPA) gore, ortalama yillik toplam gilineslenme siiresi 2.741 saat olup
ortalama y1llik toplam 1s1mim degeri 1.527,46 KWh/m? olarak hesaplanmustir [51].
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Bu boliimde 840 kW’lik kurulu giicii bir giines enerji santraline (GES) sahip olan
bir beyaz esya fabrikasinin saatlik olarak toplanan 2023 Ocak-Haziran arast 6 aylik
veri dogrultusunda makine O6grenmesi metotlariyla elektrik iiretim tahmini
yapilacaktir. Elektrik iiretimini etkileyen bagimsiz degiskenler giines radyasyonu,
riizgar hiz1, ortam sicaklig1 ve panelin sicaklig1 olacaktir. isletmede bulunan solar
sistemin kurulum bilgileri PVsyst programindan elde edilmistir. PV/syst, solar enerji
sistemlerinin tasarimi ve performans analizi i¢in kullanilan bir yazilimdir. 3000 adet
PV modili 310 Watt’lik kurulu giictindedir, 20 kW’lik 42 adet inverterler ile 840
kW’lik kurulu gii¢ olmaktadir. Kurulumu yapilmis blgenin yillik 1.327 kWh/m? olan
global giines 1sintminin aylik dagilimi Sekil 3.2°de verilmistir.

Aylik Total Global Giines Isinimi kWh/m2
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Sekil 3.2: Panellerin kurulu oldugu bolgenin PVsyst {lizerinden elde edilen aylik
toplam global 1s1n1m degerleri (kWh/m2).

Glines enerji santrallerinde (GES) maksimum giic elde edilebilmek igin
fotovoltaik panel yerlesimleri 6nem kazanmaktadir. PVsyst yazilimi fotovoltaik (PV)
sistemlerin egim (Tilt, PV panelinin yatay diizlemden olan egim agisin1 ifade eder. Bu
parametre, PV panelinin ylizeyinin giines 1sinlarina ne kadar dik bir agiyla
yerlestirildigini belirler [52]. Azimuth, PV panelinin kuzeyden saat yoniinde olan
acisin ifade eder. Yani, panelin dogru gilines yoniine bakabilmesi i¢in hangi yone
dogru konumlandirilacagini belirler. Azimuth agisi, genellikle derece cinsinden ifade

edilir ve 0 derece genellikle giineye, 90 derece doguya, 180 derece kuzeye ve 270
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derece batiya karsilik gelir [52]. Simulasyon parametreleri ve kurulum tilt 0°, azimuth

ise 32° olacak sekilde tamamlanmustir.
3.1. Makine Ogrenmesi Metodolojisi

Makine 6grenmesi, bilgisayar sistemlerinin veri tabanli deneyim ve oriintiilerle
otomatik olarak 6grenmesini saglayan bir yapay zeka dalidir [53]. Makine 6grenmesi
algoritmalari, belirli bir gorevi gerceklestirebilmek veya bir probleme ¢oziim
tiretebilmek i¢in veriye dayali olarak model olusturur ve bu modeli kullanarak
tahminler yapar, desenleri tanir veya kararlar verir. Makine 6grenmesi, gercek diinya
problemlerinde genis bir uygulama alanma sahiptir. Ornek olarak, goriintii ve ses
tanima, dogal dil isleme, tahmin ve siniflandirma gibi bir¢ok alanda kullanilir [54].

Makine 6grenme modelleri genellikle denetimli ve denetimsiz olmak tizere iki
ana kategoriye ayrilirken, destekleyici (yar1 denetimli) ve pekistirmeli ad1 altinda iki
kategori daha bulunmaktadir. Sekilde 3.3’te Makine Ogrenmesi (Machine Learning —

ML) tiirleri 6zetlenmistir:

Denetimli

(Supervised) ML

Denetimsiz
(Unsupervised)
ML

— Yari Denetimli
I (Semi-Supervised)
| ML

Pekistirmeli
(Reinforcement)
ML

_ Makine
Ogrenmesi (ML)

i1 o

Reduction)

Sekil 3.3: Makine 6grenmesi tiirleri.

Denetimli 6grenme (Supervised Learning), etiketli (labelled) veri kullanarak bir

modelin 0grenmesini ve tahminler yapmasini saglayan bir makine O6grenme
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yontemidir. Bu yontemde, girdi (input) verileri ile hedef (target) ¢iktilar1 arasindaki
iliskiyi modellemek icin algoritma egitilir. Egitim veri seti, girdi ve hedef ¢iktilarinin
birlikte oldugu veri noktalarin1 igerir. Denetimli 6grenme, smiflandirma
(classification) ve regresyon (regression) gibi farkli problem tiirlerini ele alabilir.
Temel amag¢ sonuclart bilinen veri setinden yapilan siniflandirmadan hareketle
sonuglar1 bilinmeyen veri setine dair etkili tahminler yapabilmektir. Ornek denetimli
O0grenme algoritmalar1 arasinda lineer regresyon, lojistik regresyon, karar agaglari
(DT), destek vektor makineleri (DVM) ve yapay sinir aglar1 (YSA) yer almaktadir
[55].

Denetimsiz 6grenme (Unsupervised Learning), etiketlenmemis (unlabelled) veri
kullanarak yapilar1 ve desenleri kesfetmek icin kullanilan bir makine &grenme
yontemidir. Bu yontemde, veri seti igindeki girisler arasindaki dogal iliskileri
kesfetmek ve veri setini anlamli gruplara ayirmak amaglanir. Denetimsiz 6grenme,
cikt1 etiketlerine ihtiyag duymadan veri setindeki yapiyr c¢ikarmayi hedefler.
Denetimsiz 6grenme algoritmalari, veri i¢cindeki gizli yapilar1 kesfetme, benzer veri
noktalarini gruplama (kiimeleme), boyut azaltma gibi islemleri gergeklestirir. Ornek
denetimsiz 6grenme algoritmalar1 arasinda kiimeleme (clustering), boyut azaltma
(dimensionality reduction) ve asosyasyon kurallar1 (association rules) analizi yer
almaktadir [56].

Destekleyici (Yar1 Denetimli) 6grenme (Semi-Supervised Learning), hem
etiketli hem de etiketlenmemis verilerin birlikte kullanildigi bir makine 6grenme
yontemidir. Bu yontemde, sinirli sayida etiketli veri ve daha fazla etiketlenmemis veri
bulunur. Etiketli veriler, modelin egitimi ve performans degerlendirmesi igin
kullanilirken, etiketlenmemis veriler, modelin daha fazla bilgi 6grenmesine yardimci
olmak i¢in kullanilir. Destekleyici 6grenme, etiketlenmemis verilerin kullanilmastyla
denetimli 6grenmenin genel performansini artirabilir [57].

Pekistirmeli makine 6grenmesi (Reinforcement Learning), bir ajanin belirli bir
cevre icinde deneyimler ve geribildirimler araciligiyla 6grenme siirecini gergeklestiren
bir makine 6grenme dalidir. Bu siirecte, ajan ¢evreyle etkilesim halindedir ve belirli
bir hedefi gerceklestirmek i¢cin dogru eylemleri 6grenmeye calisir. Pekistirmeli makine
O0grenme, deneme-yanilma yontemini kullanir. Ajan, ¢evrede bir durumla karsilasir,
bir eylem secer, c¢evreyle etkilesime gecer, bir 6diil veya ceza alir ve bu
geribildirimlere dayanarak gelecekte daha iyi eylemler se¢cmeyi Ogrenir. Ajan,

cevreden gelen geribildirimlere dayanarak bir politika gelistirir ve hedefe yonelik en
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fazla odiili elde etmek i¢in bu politikay1 optimize etmektedir [58]. Video oyunlari
evreni son yillarda pekistirmeli 6grenmenin en ¢ok uygulandigi bolim olmustur [57].
Tezdeki solar tliretim uygulamasinda denetimli makine Ogrenmesi metodu

caligilacaktir. Denetimli makine 6grenmesinde regresyon algoritmalari incelenecektir.

3.1.1. Dogrusal Regresyon

Dogrusal regresyon (DR), bagimli degisken y’nin (tahmin edilmek istenen
degisken) bagimsiz degisken veya degisken x’lerle iliskisini ifade eden bir dogru
denklemini bulmaya caligir. Denklem (2.2)’de ifade edildigi iizere asagidaki gibi

tanimlanmaktadir:

y=Ppo+pix (2.2)

Denklemde, Bo ve B1 regresyon katsayilari olarak tanimlanirlar. Bo kesme
noktasidir ve x=0 oldugunda y’nin alacagi degerdir. 51 denklemin egimini ve bagimsiz
degisken x’in her birim artisinda y’nin artig miktarini gosterir [59].

Bo ve B1 regresyon katsayilar bilinmemektedir ve 6rnek datalar dogrultusunda
hesaplanacaktir. Dogrusal regresyon genellikle en kiigiik kareler yontemi kullanilarak
hesaplanmaktadir. Bu yontem, gozlemlenen veriler ile dogru denklemi arasindaki
farklarin karelerinin toplamini minimize etmeye calisir. Dogru denklemi belirlemek
icin regresyon katsayilari, yani dogrunun egimi ve yatay kesimi hesaplanir. Hata
kareler toplami dis biikey bir fonksiyondur. Minimum yapmak i¢in hata kareler
toplaminin tiirevi alinir. Denklem (3.1) ve (3.2)’de So ve (1 regresyon Katsayilari
verilmistir [59], [60].

== x) i — y)
i (g —x)2 (3.1)

B =

Bo= (= BiX) (3.2)

(3.1) ve (3.2) denkleminde x ve ¥ sirastyla denklem (3.3) ve (3.4)’te verilmistir:
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3.1.2. Destek Vektor Regresyonu

(3.3)

(3.4)

Destek Vektor Regresyonu DVR (Support Vector Regression - SVR) veri

noktalarini birbirinden en uygun bigimde binary olarak ayirmak igin kullanilan bir

siiflandirma modelidir. 2 boyutlu diizlemde dogrusal olarak ayrilamayan veriler

farkli bir hiperdiizlemde dogrusal ayrilabilir duruma gelir. DVR, Kernel (¢ekirdek)

fonksiyonlariyla N-boyutlu bir hiperdiizlem olusturur ve veri noktalarini en uygun

sekilde ayirmaya ¢alisir. Kullanilan Kernel linear, polinomik veya radyal olabilir [47].

DVR, veri noktalarini bir hiperdiizlemle en iyi sekilde uyumlandirmaya c¢alisirken,

ayni zamanda hiperdiizleme olan uzaklik (hata tolerans1) sinirlarini Sekil 3.4’teki gibi

+¢e ve -¢ olarak belirler. +¢ ve -¢ arasinda olan mesafeye marjin denir. Bu hata tolerans,

DVR'nin esneklik derecesini ve aykir1 degerlere kars1 direncini kontrol etmesini saglar

[61].

Sekil 3.4: Lineer DVR’de hata sinirlari ve marjin ayart.

DVR asagidaki optimizasyon problemini ¢dzmeye g¢aligmaktadir. Formiiller

(3.5) ve (3.6)’da verilmistir [47].
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1 l
My, 5 WIW + C 2 & (3.5)
i=

kisity; —WTp(x))+b = 1-¢; (3.6)

Burada (x;, y;) (i=1, ..., | olmak tizere) data giftleridir. W agirlik vektoriidiir ve
smiflari ayiran hiperdiizlemi belirlemek i¢in kullanilir. b, bias (sabit terimi) ifade eder
ve smiflandirma kararini etkiler. C parametresi hata toleransini kontrol eden
hiperparametedir. C ne kadar biiyiikse, modelin egitim 6rneklerine olan uyumu o kadar
yiiksek olur ve dolayisiyla hata potansiyeli artar. ¢ Fonksiyonu 6zellik fonksiyonunu
baz fonksiyonuna doniistiiren islevdir. Hedef, W ve b parametrelerini optimize etmek
ve hatalar1 (£) minimize etmektir. Ifadelerin kisitlamalari, siniflar arasinda bir ayirma
diizlemi olugturmay1 saglar. Bu kisitlama, her bir egitim 6rnegi i¢in dogru sinifta yer

almasini gerektirirken, bazi hatalara (&) izin verir [47], [61].
3.1.3. Karar Agaci Regresyonu

Karar agaclari, veri kiimesini 6zelliklerine gore bolerek ve her bir boliimdeki
verilerin ortalamasini tahmin ederek calisan ve hem regresyon hem de siniflandirma
probleminde kullanabilen bir modeldir. Karar Agaci Regresyonunun KAR, agac
yapisinda 3 farkli diigiim tipi kullanilir. Kok diiglim, karar diigimleri ve yaprak
diigtimii. Kok diigiimii (Root node), tiim 6rnegi temsil eden ve daha fazla diigiime
boliinebilen ilk diglimdir. Karar digimleri (Decision node), veri kiimesinin
ozelliklerini test eden i¢ diigiimlerdir ve verileri kurallar dogrultusunda alt dallara
ayirir. Her diigiim, bir esik degeriyle birlikte bir 6zellik lizerinde bir karar kurali igerir.
Son olarak yaprak diigiimleri (Leaf node), tahmin edilen ¢ikt1 degerlerini igerir [62].

Sekil 3.5’te Karar agaglarinin yapis1 gosterilmistir.
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Sekil 3.5: Karar agact modelinin yapisi.

Karar agaglari, bilgi kazancimi (information gain) maksimize etmek igin
bulunulan durumun entropi (rastgelelik derecesi) degerini azaltan segimler yaparak
ilerler. Her bir soruda (diigiim) hata fonksiyonunu hesaplayarak en diisiik hataya sahip
olan soruyu veya durumu secer [63]. Entropi, bir veri kiimesinin homojenlik veya
diizensizlik olciisiinii ifade eder. Bir veri kiimesinin entropisi, icerdigi farkli siniflarin
dagilimina baglidir. Daha homojen bir veri kiimesi daha diisiik entropiye sahiptir, yani
daha az belirsizlik igerir. Entropi 0 ile 1 arasindadir ve daha iyi sonug i¢in degerin 0’a

yaklagmasi gerekir. Denklem (3.6)’ya gore hesaplanir [64]:

E = Z P, log, Pi (3.6)

Burada E entropiyi, Pi ise i.simifin veri kiimesindeki olasiligin1 gostermektedir.

Bilgi kazanci ise, bir veri kiimesinin belirli bir 6zellige gore boliindiiglinde elde
edilen entropi azalisini ifade eder. Entropinin tersi olarak, bir 6zelligin bilgi kazanci
ne kadar yiiksekse, o 6zelligin veri kiimesini daha iyi bolebildigi ve daha fazla bilgi
sagladig1 anlamina gelmektedir. (3.7) denklemi ile bulunur [64]:

Dy

IDll x E(Dy) (3.7)

Gain (D,A) = E(D) — Z

Burada Gain (D,A) bilgi kazancimi, E(D) veri kiimesinin baslangictaki

entropisini ifade eder. D baslangictaki veri kiimesindeki toplam &rnegin sayisini
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belirtir. Dv belirli bir 6zellik degerine (v) sahip drneklerin sayisini, E(Dv) ise 6zelligin
belirli bir degere sahip olan alt veri kiimesinin entropisini ifade eder [64].

KAR, basit anlasilabilirligi, yliksek tahmin performansi ve 6zelliklerin 6nem
derecesini degerlendirme yetenegi gibi avantajlara sahiptir. Kolay grafik yapilarini
kullanarak degiskenler arasindaki baglantiy1 gostermektedir. Bu ozelligiyle diger
denetimli makine 6grenmesi yontemi olan Yapay Sinir Aglarindan (YSA) avantajlidir.
Zira YSA kompleks ag yapisina sahiptir ve ¢iktilarinin grafige yansitilamamaktadir
[45]. Ancak, Karar Aga¢ Regresyonunun, asir1 uydurma (overfitting) egilimi ve veri

kiimesindeki giiriiltiiye duyarlilik gibi baz1 dezavantajlar1 da bulunmaktadir [62].

3.1.4. Topluluk Regresyonu

Topluluk Regresyonu (TR), birden fazla regresyon modelini bir araya getirerek
daha giiglii ve genelleyici bir tahmin modeli olusturmay1 amaglamaktadir. Burada ana
hipotez zayif modeller olarak adlandirilan modellerin dogru sekilde kombinlenerek
daha tutarli bir model elde etmektir [65].

Topluluk regresyon modelleri, farkli modellerin birlestirilmesiyle diisiik bias
(sapma) ve diisiik varyans elde etmeyi hedeflemektedir. Bias (sapma), modelin
tahminlerinin gercek degerlerden ne kadar sapma gosterdigini ifade eder. Daha diisiik
bir bias, modelin gercek ciktiya daha yakin tahminler yapma egiliminde oldugunu
gosterir. Varyans, modelin egitim veri setine asiri uyum saglamasindan kaynaklanan
hata miktarini ifade eder. Eger bir modelin varyans degeri yliksekse, model kompleks
veya esnek bir yapiya sahip oldugu i¢in veri setindeki giiriiltiiye veya rastgelelige daha
fazla tepki verecektir. Sekil 3.6’da modelin karmasiklig1 yani serbestlik derecesine
(degrees of freedom) gore sapma ve varyansin degisimi gosterilmektedir. Burada
amag, daha iyi performans elde eden giiclii bir topluluk modeli olusturmak i¢in zayif
modellerin sapma ve/veya varyanslarini azaltarak optimumum noktay:r bulmaya
caligmaktir [66].
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Sekil 3.6: Model karmasikliginda sapma ve varyans degisimleri.

Topluluk regresyonu, genellikle bagging (torbalama) ve boosting (yiikseltme)
gibi teknikler kullanilarak gergeklestirilmektedir.

Bagging yontemi, 1996 yilinda Breiman tarafindan gelistirilmistir. Veri
kiimesini rastgele 6rneklemlerle (bootstrap 6rnekleme — 6nyiikleme toplamasi) alt veri
kiimelerine boler. Alt 6rneklem sayisi orijinal veri setindeki sayi ile aynidir. Her alt
veri kiimesi lizerinde Sekil 3.7°de goriildiigii gibi bagimsiz olarak c¢alisan ayri
regresyon modelleri egitilir. Sonugta, her modelin tahminleri birlestirilerek ortalamasi
alinir veya agirlikli olarak birlestirilir. Bu sekilde, daha istikrarli ve diisiik varyansh
bir tahmin elde edilmektedir. En ¢ok kullanilan torbalama algoritmalar1 Bagging Tree
Regression ve Random Forest’tir [65], [67], [68].

i 3\

Sekil 3.7: Bagging torbalama yontemi model akis semas.
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Boosting yontemi, zayif regresyon modellerini birlestirerek giiglii bir tahmin
modeli olusturmaktadir. Burada ana amag, veri setine farkli agirliklar verilerek elde
edilen agag¢ toplulugundan c¢ikarimlar elde etmektir. Boosting, her bir modelin
hatalarini diizelterek bir sonraki modeli egiterek Sekil 3.8’de goriilecegi gibi bir 6nceki
Ogreniciye gore daha az hata olmasini saglar. Daha fazla vurgu yapilan hatali 6rnekler
tizerinde yeni modeller egitilir ve tahminler birlestirilir. Bu sekilde, agaglar zor
durumlar karsisinda dahi kendini diizenleyebilme kabiliyeti elde etmektedir [65], [67],
[68], [69].

o
o)
XC

Sekil 3.8: Boosting ylikseltme yontemi model akis semasi.

Topluluk Regresyonlari, yiiksek tahmin performansi ve farkli tip veri setlerine
ve degisen kosullara kolayca uyarlanabilmesiyle avantaj saglamaktadir. Birden fazla
modelin bir araya gelmesiyle olusturdugu karmasiklik ve bellek gereksinimini

arttirmasi dezavantajlari arasindadir [70].
3.1.5. Gauss Siire¢c Regresyonu

Gauss siire¢ regresyonu (GSR), veri noktalar1 arasindaki iliskiyi yakalamak igin
bir olasilik dagilimi kullanan istatiksel modelleme ve tahminleme i¢in kullanilan esnek

ve giiclli bir aragtir. Her bir veri noktasi, bir nokta bulutunda alinan bir 6rnekleme

olarak diistiniilmektedir. Bu dagilim, veri noktalar1 arasindaki iliskiyi modellemek igin
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bir kovaryans matrisi kullanmaktadir. Kovaryans matrisi, veri noktalar1 arasindaki
benzerlikleri ve uzakliklari ifade eder [71].

Bir giris ¢ikis dizisi (x1, y1), (X2, y2), ... (Xn, yn) verildiginde; datalarin olasilik
dagilimi Denklem (3.8)’deki gibi olur:

p(yIX,0) = N(y|0,K +c*™) (3.8)

Burada X veri noktalarinin matrisidir. & Hiperparametrelerin bir vektoridir. K
veri noktalar1 arasindaki benzerlikleri ve uzakliklar1 ifade eden bir kovaryans
matrisidir. \2n ise gozlem hatalarinin varyansini ifade etmektedir [72].

GSR’1n hedefi asagida (3.9) denkleminde verilen y’nin x {izerindeki dagilimini

gosteren fonksiyonu bulmaktir:

p(fl1X,y,6) = N(flm(x),K) (3.9)

Bu denklemde X verilen veri noktalarini, gozlenen ¢iktilar y’yi temsil eder.
f’nin normal dagilimmda m(x) ortalama deger, K kovaryans matrisidir. Degisik
ortalama ve kovaryans se¢imiyle, farkli gesitte verisetleri modellenebilmektedir.
GSR’deki en kritik siireglerden biri K kovaryans fonksiyonunu segmektedir [72]. Tez
caligmasinda eksponansiyel ve kuadratik tipte kovaryans fonksiyonlar
calistirllacaktir.

Gauss Siire¢ Regresyonu, dogrusal olmayan iliskilere sahip verileri dahi
modelleyebilme esnekligi, belirsizlik tahminlerini vermesi ve az miktarda veriyle dahi
iyi tahminler yapmasiyla avantajli olmaktadir. Bununla birlikte, Kovaryans matrisini

hesaplamak ve biiyiik verilerle ¢alismak zaman alicidir [73].
3.2. Performans Degerlendirme Metrikleri

Bir makine 6grenme modelinin ne kadar iyi ¢alistigin1 6lgmek ve diger makine
O0grenmesi yontemleriyle sayisal performansini kiyaslamak admna bir takim
degerlendirme kriterleri bulunmaktadir. Calismada, Determinasyon katsayisi (R?),
Ortalama Mutlak Hata (MAE), Ortalama Karekok Sapmasi (RMSE) ve Ortalama Hata
Karesi (MSE) ile degerlendirmeler yapilacaktir.
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Determinasyon katsayisi1 (Coefficient of Determination), R? olarak da bilinir, bir
regresyon modelinin veriye ne kadar iyi uydugunu 6lgen bir istatistiksel dlgiidiir. R?
degeri, gercek veri noktalarinin model tarafindan agiklanan varyasyonun ytizdesini
ifade etmektedir. Yani, bir regresyon modelinin agikladigi toplam varyasyonun
yiizdesini gosterir [74].

R? degeri, 0 ile 1 arasinda bir deger alir. 1'e yakin bir R? degeri, modelin veriye
cok 1yi uydugunu ve agiklama giiciiniin yiiksek oldugunu gosterirken, 0'a yakin bir
deger ise modelin veriyi agiklamada basarisiz oldugunu ifade eder [74].

Determinasyon katsayisi; 1 degerinden, regresyonun agikladigi varyasyon
toplaminin SSR (gergek degerlerle model tarafindan tahmin edilen degerler arasindaki
kare farklarin toplami), toplam varyasyona SST (gercek degerlerin ortalamasindan
sapmalarin kare farklarinin toplami) oraninin ¢ikarilmasidir [74]. Denklem (3.10) gibi

hesaplanir:

2_,_SSR_ E0i—¥)”
A A TRk

(3.10)
Burada y;, regresyon modeli tarafindan tahmin edilen degerlerin vektori, y
gercek degerleri gosterirken, y ise ger¢ek degerlerin ortalamasini gostermektedir.
Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error) MAE, bir regresyon modelinin
tahminlerinin gercek degerlerden ne kadar uzak oldugunu o&lgen bir performans
metrigidir. Bir veri noktasi i¢in gergek degerle tahmin edilen deger arasindaki mutlak
farkin ortalamasimi hesaplamaktadir. Bu sayede, modelin tahminlerinin ger¢ek
degerlerden ortalama ne kadar uzak oldugunu olger. Denklem (3.11)’de formiilii

verilmistir [75]:

MAE =23 (=) (3.11)

Burada y;, regresyon modeli tarafindan tahmin edilen degerlerin vektoriinii, y
gercek degerleri gosterirken, n veri noktalarinin sayisin1 gostermektedir.

Ortalama Hata Karesi (Mean Squared Error) MSE ve Karekék Ortalama Sapma
(Root Mean Square Error) RMSE sirasiyla her bir veri noktasi i¢in gergcek degerle

tahmin edilen deger arasindaki farkin karesinin ortalamasin1 ve onun karekdkiinii
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hesaplamaktadir. Bu sayede, modelin tahminlerinin gercek degerlerden ne kadar uzak
oldugunu olgerler. RMSE, MSE'den farkli olarak O6l¢iim birimine dondstiiriilerek
yorumlanabilmektedir. Denklem (3.12) ve (3.13)’e gore hesaplanirlar [75].

1 n
MSE = —Z v - y)? (3.12)
n i=1

(3.13)

1 n
RMSE = |- (3 y)?
nidi=1

3.3. Veri Tanitimi

Ocak-Haziran 2023 aylar1 arasinda saatlik olarak veri toplanmigtir. Hedef
degisken solar tiretim miktaridir (kWh). Bu dogrultuda 4 adet input bagimsiz degisken
izlenmistir. Toplanan verilerin temizligi yapilmis, miikerrer veya bozuk olan veriler
diizeltilmistir. Sonug¢ olarak input data olarak [3775x4] matrisi olugmustur. Solar

elektrik iiretimini etkileyen bu degiskenler:
e Giines 1sinim1 (W/m2),
e Riizgar hiz1 (m/s)
e Dis ortam sicakligr (°C)
e PV panel sicakligidir. (°C)

Verilerden olusturulan basit istatistiki veriseti Tablo 3.1°de verilmistir:

Tablo 3.1: Solar iiretim tahmini i¢in olusturulan veri setine ait istatistiksel 6zellikler.

Degisken Giines Riizgar Dis Ortam | PV Panel | Uretilen
Isinimi Hizx Sicakhig Sicakhigi Enerji
(W/m2) (m/s) °0O) °0O) kWh

Min. 0 0,5 -34 -6,9 0

Maks. 1159,8 8,1 34,9 63,7 831,8

Ort. 148,9 2,9 94 11,6 145,6
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Uretilecek solar enerjinin tahmini igin denetimli makine Ogrenmesi
metotlarindan dogrusal regresyon (DR), Destek Vektor Regresyonu (DVR), Karar
Agact Regresyonu (KAR), Gauss Siire¢ Regresyonu (GSR) ve Topluluk Regresyonu

(TR) gibi literatiirde sik¢a kullanilan yontemler denenecektir.

3.4. Analiz

3.3 bolimiinde verilen verisetinin makine 6grenmesi metotlariyla analizi igin
sayisal hesaplama yazilimi MATLAB’in istatiksel regresyon dgrenme aracit olan
“Regression learner” kullanilacaktir. Dogrusal regresyon (DR), Destek Vektor
Regresyonu (DVR), Karar Agaci Regresyonu (KAR), Gauss Siireg Regresyonu (GSR)
ve Topluluk Regresyonu (TR) metotlarmin tahmin performans: R?, MAE ve RMSE
metriklerine gore degerlendirilecek ve en uygun modelle ilerlenecektir.

Veri seti MATLAB Regression Learner uygulamasina [3775x5] matrisiyle
tanitildiktan sonra validasyon tiirii segilecektir. Validasyon, modelin egitim verisini
asir1 uyum (overfitting) yapmamasi ve yeni veriler iizerinde iyi performans gostermesi
icin test etme siirecidir. Validasyonun temel amaci, modelin gercek diinya verilerine
nasil tepki verecegini tahmin etmektir. Genelde k-fold (k-katl1) ¢apraz dogrulama ve
holdout (ayr1 tutma) tipleri kullanilmaktadir [65]. Calismada k-fold cross-validation
(k-katli capraz dogrulama) segenegiyle ilerlenmistir.

K-katli capraz dogrulamada, veri kiimesi, k adet esit parcaya boliiniir ve her bir
parca sirasiyla test verisi olarak kullanilirken, geri kalan k-1 parga ise egitim verisi
olarak kullanilir. Bu islem, her bir parcanin test verisi olarak kullanildigi k farkl
iterasyon boyunca tekrarlanmaktadir. Yaygin olarak k degeri 5 veya 10 segilir [65],
problemimizde 5 secilmistir.

Sekil 3.9°da MATLAB Regression Learner uygulamasina tanitilan veri seti ve

dogrulama (validation) tipinin sec¢ildigi ekran araytizii goriilmektedir.
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4. New Session

Data set

Data Set Variable

Curve_WM_2023_PV 3775x5 table

Response

Energy1 double 0..9318
Predictors

‘. Name Type Range
| [#] Irradation1 double 0..1159.8

| @ windspeedt double 0..81

[¥] Tambient1 double 9.4 ..3485
i [ TPV double -136..63.75
Add All H Remove All
How to prepare data

Validation

@ Cross-Validation

Protects against overfitting by partitioning the data set
into folds and estimating accuracy on each fold.

Cross-validation folds: S folds

E

_) Holdout Validation

Recommended for large data sets.

g I

() No Validation

No protection against overfitting.

Read about validation

‘ Start Session ’ { Cancel

Sekil 3.9: Veri seti ve dogrulama se¢imlerinin MATLAB’te tanimlanmasi.

Dogrusal regresyon (DR), Destek Vektor Regresyonu (DVR), Karar Agaci

Regresyonu (KAR), Gauss Siire¢ Regresyonu (GSR) ve Topluluk Regresyonu (TR)

modellerinin solar enerji tiretimi tahminindeki performanslar1 ve elde edilen metrik

sonuglar Tablo 3.2°de verilmistir. Destek Vektér Regresyonunda (DVR); kernel

fonksiyonu lineer, kuadratik ve kiibik olarak calistirilmistir.

Gauss Proses

Regresyonunda (GPR); kovaryans fonksiyonunun kuadratik ve eksponansiyel

tipleriyle calisilmistir. Topluluk Regresyonunda (TR) ise Bagging (torbalama) ve

Boosting (yiikseltme) teknikleriyle tahmin tamamlanmistir.

Tablo 3.2: Solar tiretim miktar1 tahmininde elde edilen performans metrikleri.

Performans Metrigi

Yontem R2 |RMSE |MAE

Dogrusal Regresyon (DR) 0,92 63,30 41,17
Karar Agaci (KAR) 0,94 55,94 25,37
Destek Vektor Regresyonu (DVR) - Dogrusal 0,91 66,39 36,43
Destek Vektor Regresyonu (DVR) - Kuadratik 0,95 51,60 28,16
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Tablo’nun devami

Destek Vektor Regresyonu (DVR) - Kiibik 0,95 48,63 25,20
Topluluk Regresyonu (TR) - Bagging 0,95 52,28 25,12
Topluluk Regresyonu (TR) - Boosting 0,95 50,75 24,43
Gauss Proses Regresyonu (GSR) - Eksponansiyel | 0,95 49,49 22,02
Gauss Proses Regresyonu (GSR) - Kuadratik 0,94 56,71 25,61

Tablo 3.2°deki performans metrikleri incelendiginde Destek Vektor Regresyonu
(DVR)- Kiibik ve Gauss Siire¢ Regresyonu (GSR) — Eksponansiyel teknigin 0,95 R?
determinasyon katsayisina ve diger yontemlere nazaran daha diisiik RMSE ve MAE
hata oranina sahip oldugu goriilmektedir.

Sekil 3.10°da daha iyi izlenebilmesi amaciyla R? grafigi verilmistir. Topluluk
Regresyonu (TR) metotlar1 da 0,95 R? degerine sahiptir. Bununla birlikte, Dogrusal
Regresyon (DR), DVR — dogrusal ve Karar Agaci (KAR) yontemlerinin de 0,90’dan
yiiksek R?katsay1sina sahip olsa da 0,95 degerine sahip yontemlerin gerisinde kaldig

sOylenebilir.

R? degerleri

Gauss Proses Regresyonu (GPR) - Kuadratik |
Gauss Proses Regresyonu (GPR) -..
Topluluk Regresyonu (TR) - Boosting
Topluluk Regresyonu (TR) - Bagging
Destek Vektor Regresyonu (DVR) - Kiibik
Destek Vektor Regresyonu (DVR) - Kuadratik
Destek Vektor Regresyonu (DVR) - Dogrusal
Karar Agaci1 (KAR)

Dogrusal Regresyon (DR)

08 09 091 092 093 09 095 0,96
Sekil 3.10: Tahmin edilen R2 degerleri.

Bir diger metrik RMSE degerlendirildiginde; 48,63 degeriyle Destek Vektor
Regresyonu (DVR) — Kiibik yonteminin en diisiik hata oranina sahip oldugu
goriilmektedir. R?’de oldugu gibi GSR — Eksponansiyel metodunun da 49,49 RMSE
ile ikinci en diisik Kok Ortalama Kare Hata degerinde oldugu izlenmistir. Yine
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Topluluk Regresyonu (TR) modelleri de DVR — Kiibik ve GSR — Eksponansiyel
metotlarina yakin RMSE degerleri (Boosting 50,75, bagging 52,28) almistir.
Sekil 3.11°de makine 6grenmesi metotlarinin RMSE degerleri grafik halinde

verilmistir.

RMSE degerleri

Gauss Proses Regresyonu (GPR) - Kuadratik
Gauss Proses Regresyonu (GPR) -..

Topluluk Regresyonu (TR) - Boosting

Topluluk Regresyonu (TR) - Bagging

Destek Vektor Regresyonu (DVR) - Kiibik

Destek Vektor Regresyonu (DVR) - Kuadratik

Destek Vektor Regresyonu (DVR) - Dogrusal

Karar Agac1 (KAR)

Dogrusal Regresyon (DR)

o
=
o
N
o
w
o
D
o
(]
o
D
o
~
o

Sekil 3.11: Tahmin edilen RMSE degerleri.

Son olarak Ortalama Mutlak Hata, MAE metrigi izlendiginde; Gauss Siireg
Regresyonu (GSR) — Eksponansiyel yonteminin 22,01 ile en diisiik hataya sahip
oldugu goriilmektedir. RMSE ve R2 metriklerinde ilk sirada yer alan Destek Vektor
Regresyonu (DVR) — Kiibik metodunun 25,2 degeriyle, sirasiyla 24,43 ve 25,12
degerini alan Topluluk Regresyonlar1 (TR) Boosting ve Bagging tekniklerinin arkasina
diismiistiir.

Sekil 3.12°de elde edilen MAE degerlerinin grafigi verilmistir.

MAE degerleri

Gauss Proses Regresyonu (GPR) - Kuadratik — e——
Gauss Proses Regresyonu (GPR) -.. —
Topluluk Regresyonu (TR) - Boosting  n—
Topluluk Regresyonu (TR) - Bagging em—
Destek Vektor Regresyonu (DVR) - Kiibik —
Destek Vektor Regresyonu (DVR) - Kuadratik 5
Destek Vektor Regresyonu (DVR) - Dog s a5
Karar Agaci (KAR) S —
Dogrusal Regresyon (IR s

o

5 10 15 20 25 30 35 40 45

Sekil 3.12: Tahmin edilen MAE degerler.
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Tiim metrikler degerlendirildiginde solar iiretim tahminini kullanmak i¢in GPR
— Eksponansiyel, DVR-Kiibik ile TR — Boosting ve Bagging metotlarinin aldiklari
degerler dogrultusunda one ¢iktilar1 ve aralarindaki farkin diisiik mertebede kaldigi
goriilmustiir. Sekil 3.13 —3.16 arasinda bu modellerin tahmin ettigi regresyon degerleri
ve gercek degerler gosterilmistir. Bu grafik, modelin ne kadar iyi calistigini ve
tahminlerin gercek degerlere ne kadar yakin oldugunu degerlendirmek igin
kullanilmaktadir. Grafikte, x-ekseni gergek degerleri temsil ederken y-ekseni modelin
tahminlerini temsil etmektedir. Her bir nokta, bir veri 6rnegini gostermektedir.
Tahminler gercek degerlere ne kadar yakinsa, noktalarin ¢izgiye daha yakin bir sekilde
hizalandigin1 goriilmektedir. Noktalarin ¢izgiden ne kadar uzakta olduguna bakarak,
modelin bazi1 orneklerde ne kadar hata yaptigi degerlendirilebilmektedir. Biiyiik
hatalar noktalarin ¢izgiden uzak olmasina neden olurken, kiigiik hatalar noktalarin

cizgiye daha yakin olmasini saglamaktadir.

Predictions: model 3.3 (Cubic SVM)
®  Observations
. ° Perfect prediction
. °
1000 .4 &
°
* .. ..
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Sekil 3.13: DVR — Kiibik modeli tahmin edilen & gergek veriler grafigi.

42



Predictions: model 4 (Exponential GPR)
®  Observations
| Y Perfect prediction
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Sekil 3.14: GPR — Eksponansiyel modeli tahmin edilen & gercek veriler grafigi.

Predictions: model 6.1 (Boosted Trees)
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Sekil 3.15: TR — Boosting modeli tahmin edilen & gergek veriler grafigi.



Predictions: model 6.2 (Bagged Trees)
®  Observations
Perfect prediction
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Sekil 3.16: TR — Bagging modeli tahmin edilen & gercek veriler grafigi.

3.5. Sonuclar

Bu tez calismasimin dinamik ekonomik gii¢ dagilim probleminde kullanilmak
lizere, beyaz esya isletmesinin sahip oldugu GES’e ait enerji iiretim miktar1 tahmini
icin makine Ogrenmesi metotlari denenmis ve metrikler dogrultusunda olusan
performans tablosu benzer olan 4 adet metot secilmistir. DVR — Kiibik, GSR —
Eksponansiyel, TR — Boosting ve TR- Bagging modelleriyle elde edilen metrik
sonuglar1 benzer oldugundan, tahminler arasinda farklarin bariz olmayacagi
Ongoriilmiistiir. Bu sebeple regresyonlar egitim ve test siliresi dogrultusunda
degerlendirilmistir. En kisa siirede modeli egiten TR-Bagging ile ilerlenecektir. TR-
Bagging modeli toplam veriyi 4,2 saniyede, TR-Boosting ise 5,7 saniyede analiz
etmistir. DVR-kiibik ve GSR-Eksponansiyel metotlar1 ise verileri egitmek ve test
etmek igin sirasiyla 793,3 saniye ve 1336,1 saniye harcamistir.

Calismadan elde edilen solar iretim miktarlari, ekonomik gilic dagilim
probleminde kullanilmak {izere 24 saatlik bir isletme giiniinde her ay i¢in saatlik olarak
hesaplanacaktir. Topluluk Regresyonu — Bagging (Torbalama) metoduyla Ocak-
Aralik 2022 déneminde tahmin edilmis KWh birimindeki solar elektrik {iretim fiyatlar1

Tablo 3.3’de verilmistir.
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Tablo 3.3: TR-Bagging yontemiyle tahmin edilen 2022 Ocak-Aralik donemi giinliik solar iiretim miktart (MWh).

Saat/Ay Ocak Subat Mart Nisan Mayis Haziran | Temmuz | Agustos Eylil Ekim Kasim Arahk
00:00 - - - - - - - - - - - -
01:00 - - - - - - - - - - - -
02:00 - - - - - - - - - - - -
03:00 - - - - - - - - - - - -
04:00 - - - - - - - - - - - -
05:00 - - - - - - - - - - - -
06:00 - - - 5,38 27,31 60,93 64,51 113,72 32,94 - - -
07:00 - - 11,54 69,07 149,10 200,53 200,53 285,47 149,10 11,54 1,24 -
08:00 5,38 22,48 70,29 200,53 285,47 325,62 325,62 368,46 285,47 68,30 51,49 5,38
09:00 63,01 112,22 202,52 328,72 412,92 541,66 541,66 580,11 438,86 193,13 143,12 60,69
10:00 175,42 195,06 315,68 430,76 600,29 623,83 663,59 721,04 606,84 343,25 285,47 154,84
11:00 262,91 295,09 385,79 553,44 590,17 721,04 737,45 715,13 644,15 423,45 328,72 262,91
12:00 323,47 376,85 413,76 586,66 613,37 691,47 743,07 749,41 716,48 498,28 317,69 243,47
13:00 328,72 371,85 410,18 588,49 700,73 718,59 752,96 772,35 708,07 491,73 385,46 328,72
14:00 328,72 357,93 371,56 544,70 573,95 632,19 715,80 700,95 654,64 406,73 325,62 259,47
15:00 285,47 323,47 323,47 385,46 517,03 580,24 690,63 685,37 527,84 341,85 283,62 202,87
16:00 188,24 233,09 285,47 325,62 429,91 517,03 554,70 573,95 447,41 278,68 262,93 166,00
17:00 32,94 113,72 167,42 221,66 341,85 404,98 491,12 482,26 299,38 161,18 103,48 32,94
18:00 1,14 19,32 58,94 102,78 172,75 198,07 324,95 318,72 172,75 56,20 26,99 1,14
19:00 - - 2,08 19,32 32,06 161,18 195,72 278,68 32,06 - - -
20:00 - - - - - - - - - - - -
21:00 - - - - - - - - - - - -
22:00 - - - - - - - - - - - -

23:00
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4. ELEKTRIK PIYASA FIiYATLARI TAHMINI

Diinya genelinde elektrik enerjisi endiistrisi, rekabet¢i bir piyasa yapisina dogru
ilerlemektedir. Bu doniisiim siireci, 1980'li yillardan bu yana bir¢ok sektorde hiikiimet
kontroliiniin azaltilmas1 amaciyla gergeklestirilen reformlara dayanmaktadir. Ozellikle
bliyiik ekonomiler, 1990'larin basindan itibaren enerji piyasalarinin deregiilasyonuyla
liberallesme siirecine girmistir. Elektrik piyasasinin liberallesmesi, enerji sektoriinde
hiikiimet kontroliiniin azaltilmas1 ve 6zel sektor katiliminin tesvik edilmesi amaciyla
gercgeklestirilen bir reform stirecidir. Bu reformlarin ilk adima, elektrik piyasasinin bazi
temel islevlerinin ayristirilmasidir. Bu islevler elektrik iiretimi, iletimi, dagitimi ve
pazarlamasidir [76].

Elektrik piyasasinin liberallesmesi, 1982 yilinda Sili ile baglamigtir. Bu reform,
iiretim ve dagitim sirketlerinin ayrigtirilma fikrine dayanmistir. ingiltere ve Galler'in
elektrik piyasasi ise 1990 yilinda yeniden diizenlenmis, ardindan, bu reformlar1 1992
yilinda Nordic piyasasinin agilmasi takip etmistir. Liberallestirilen elektrik
piyasalarinin sayist diinya genelinde oOzellikle Avrupa iilkelerinde artmaktadir
Ayrnistirma, Ozel sirketlerin bu islevleri rekabetci bir sekilde yerine getirmesi igin
onemli bir adimdir. Elektrik iiretimi, enerji santralleri ve yenilenebilir enerji
kaynaklari tarafindan gergeklestirilmektedir. iletim, elektrigin santrallerden tiiketim
noktalarina taginmasini saglar. Dagitim, iletim hattindan elektrigi son kullanicilara
ulastirirken pazarlama ise tiiketici taleplerine gore elektrigin satigin1 ve dagitimini
yonetmektedir. Bu doniisiimiin bir sonucu olarak, elektrik enerjisi bir¢ok tilkede piyasa
kurallaria gore ticareti yapilan bir mal haline gelmistir. Elektrik enerjisi alim-satima,
sozlesmeler yoluyla gergeklesir. Bu sayede tiiketiciler ve iireticiler arasinda rekabet
ortami olusur ve fiyatlar arz ve talep kosullarina gére belirlenmektedir [77,78].

Elektrik piyasalarinda deregiilasyon siirecinden 6nce, diizenleyiciler fiyatlar
tiretim, iletim ve dagitim maliyetlerine bagl olarak belirler ve bu nedenle fiyatlarda
cok fazla belirsizlik olmazdi [79]. Deregiilasyon siirecinden sonra ise fiyatlar arz ve
talebe gore belirlenir hale gelmistir. Tedarik¢iler, enerjiyi iireticilerden satin alir ve
talebe bagli olarak miisterilere satar. Bu nedenle, fiyatlar piyasa havuzunda toplam
talep ve arzin kesigimiyle saatlik olarak belirlenir. Dolayli olarak, elektrik
hidroelektrik projeleri veya jenerator yakitinin depolanmasi yoluyla depolanabilir.

Ancak, dogrudan fiziksel olarak depolanamadigindan elektrik iiretimi ve tiiketimi

46



dengede olmalidir. Bu nedenle, talep veya arz lizerinde meydana gelen dalgalanmalar
elektrik spot fiyatlarina etki eder. Elektrigin depolanamamasi nedeniyle, fiyatlar tiim
piyasalarda asir1 yiiksek oynaklik gosterir ve bu da elektrik fiyat tahminini
zorlastirmaktadir [80].

Ekonomik faaliyetler, hava kosullar1 ve giines 15181 miktar1 gibi faktorler de
elektrik arz-talebini etkilemektedir. Bu faktorler fiyatlarda mevsimsel davraniglar
olusturur. Giinliik, haftalik ve yil i¢i mevsimsellikler olusabilmektedir. Birden fazla
mevsimsellik seviyesinin varligi, modelleme acisindan baska bir zorluktur. Rekabetci

piyasalardaki elektrik fiyat serilerinin genel karakteristikleri sunlardir [76], [81]:

e Yiiksek oynaklik: FElektrik fiyatlar1 hizli bir sekilde degisebilir ve biiyiik
dalgalanmalar gosterebilmektedir.

e (Coklu mevsimsellik: Giinliik ve haftalik mevsimsel etkilerin yani sira yil
icindeki mevsimsel etkiler de goriilebilmektedir.

e Takvim etkisi: Tatiller gibi takvim bazl etkiler fiyatlari etkilemektedir.

e Sigramalar: Fiyatlarda  beklenmedik  yiikselisler =~ veya  diisiisler
goriilebilmektedir.

e Siirekli olmayan ortalama ve varyans: Elektrik fiyatlar: siirekli olarak degistigi
i¢in ortalama ve varyans da siirekli olarak degismektedir.

e Yiiksek frekansli veri: Elektrik fiyatlar1 genellikle yiiksek frekansli verilere

sahiptir, yani kisa zaman araliklarinda dl¢iilen verilerdir.

4.1. Tiirkiye Elektrik Piyasasi

1960’larin basindan itibaren hizli bir sanayilesme siireciyle birlikte elektrik
sektorll bliylimeye baslamistir [82]. 1963 yilinda Tirkiye Enerji ve Tabii Kaynaklar
Bakanligi (ETKB) kurulmustur. 1970 yilinda ise Tiirkiye Elektrik Kurumu (TEK),
dagitim hari¢ olmak {iizere tiim elektrik faaliyetlerini tek bir entegre kurulus altinda
birlestirerek tekel konumuna getirilmistir. Dagitim yetkisi ise 1982 yilina kadar
belediyelere verilmistir [83].

Tiirkiye, 2000'li yillarin bagindan itibaren elektrik piyasasini yapilandirmaya
yonelik adimlar atmustir. {lk Elektrik Piyasas: Kanunu'nun kabul edilmesiyle bu siireg

baslamistir. Kanun, 2012, 2013 ve 2016 yillarinda yenilenmistir. Deregiilasyonlar ile
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amag, seffaf ve rekabetci bir endiistri saglamaktir. 1993 yilinda TEK, iki sirkete
ayrilmistir: Tiirkiye Elektrik Uretim ve iletim AS (TEAS), iiretim ve iletimden
sorumlu olmus; Tiirkiye Elektrik Dagitim AS (TEDAS) ise dagitim ve perakende satis
faaliyetlerinden sorumlu olmustur. 2001 yilinda TEAS, ii¢ sirkete daha ayrilmistir:
Elektrik Uretim AS (EUAS), Tiirk Toptan Elektrik Ticaret AS (TETAS) ve Tiirkiye
Elektrik Iletim AS (TEIAS), sirasiyla iiretim, ticaret ve iletimden sorumlu hale
getirilmistir [82]. Enerji Piyasasi Diizenleme Kurumu (EPDK) de piyasa
katilimeilarini kontrol etmek ve piyasa kurallarini diizenlemek amaciyla kurulmustur
[84].

6446 Sayili Elektrik Piyasasi Kanunu ile 6102 Sayili Tiirk Ticaret Kanunu
hiikiimlerine tabi olarak, agik piyasa ekonomiye ge¢ilme maksadiyla 2015 yilinda
EPIAS (Enerji Piyasalar1 Anonim Sirketi) hayata gecmistir [85]. 2023 itibariyle
EPIAS hissedarlar1 arasinda %30 TEIAS, %30,83 Borsa Istanbul (BIST), %39,17 Ozel
Sirketler bulunmaktadir [86]. Katilimcilar serbest bir piyasa ortaminda elektrik alip
satma imkanina sahip olmuslardir.

Elektrik piyasasinin isletiminden sorumlu olan EPIAS, verimli, adil, objektif,
saydam ve giivenilir bir sekilde vadeli elektrik piyasasi ve giin i¢i piyasasinin
isletilmesi, uzlastirma yonetimi ve piyasa verilerinin derlenip yayinlanmasi gibi temel
faaliyetleri gerceklestirmektedir. Kurumun oncelikli hedefleri arasinda, piyasa
katilimeilari igin piyasa referans fiyatlarin (PTF) belirlenmesi ve uluslararasi enerji
ticaretine olanak saglayacak anlasmalarin diger elektrik piyasalariyla yapilmas: yer
almaktadir. EPIAS, her giin bir sonraki giiniin saatlik talep tahmin verilerini
yayinlayarak piyasa katilimeilarinin bir sonraki giin i¢in fiyat tekliflerini yapmalarini
saglar. Katilimcilar tarafindan verilen fiyat tekliflerine gore referans elektrik fiyati
belirlenir. Bu referans fiyat PTF, teklifleri kabul edilen katilimcilar tarafindan tiretime
dahil olmak i¢in kullanilir ve iiretim planlamalar1 buna gére yapilir. EPIAS'in seffaflik
platformu aracilifiyla gegmis piyasa verileri, liretim verileri ve tiiketim verilerine
erigilebilmektedir [87].

Sekil 4.1°de 2016-2021 senelerinde PTF’nin TL/MWh, $/MWh ve €/ MWh
degisimi goriilmektedir [88]. Ozellikle 2021 senesi ikinci yarisi itibariyle fiyatlarin
arttig1 goriilmektedir. USD/TL ve Euro/TL paritesi kaynakli artis TL/MWh’te daha

dramatik olmaktadir.
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Sekil 4.1: 2016-2021 senelerinde PTF birim fiyatinin degisimi.

Bu ¢aligmada, 2016-2021 PTF verileri ($/MWh) 2022 senesindeki birim fiyatlar:
tahmin etme amaciyla zaman serisi metotlar1 kullanilarak analiz edilecek ve en

optimum ¢6ziim sunan teknikle ilerlenecektir.

4.2. Zaman Serileri

Zaman serisi, belirli bir siire boyunca diizenli araliklarla Olgiilen verilerin
zamanla degisimini temsil eden istatistiksel bir veri setidir [89]. Zaman serileri
genellikle saat, giin, hafta, ay veya yil gibi zamansal bir birimde diizenlenir. Zaman
serileri tanimlanirken dort temel bilesen tanimlanir. Bunlar trend, mevsimsellik,
dongiiler ve diizensiz hareketlerdir [90].

Trend, verilerdeki uzun vadeli diizey degisikliklerini ifade eder. Bir zaman
serisinde trend, genellikle artan veya azalan bir egilimi temsil etmektedir. Trendin
dogrusal olmasi1 gerekmez, egri veya dalgacik seklinde de olabilmektedir.

Mevsimsellik, zaman serisini belirli bir zamansal periyodiklikle etkileyen faktorlerin
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varligin1 gostermektedir. Bu faktorler genellikle takvim yil1, haftanin giinii, mevsimler
veya tatil donemleri gibi diizenli periyodikler olmaktadir. Dongiiler, zaman serisinde
diizenli olmayan ve degisken frekanslarda meydana gelen yiikselme ve diismeleri ifade
eder. Bu dongiiler genellikle ekonomik kosullarin veya is dongiisiiniin etkilerini
yansitir. Diizensiz hareket, verilerde rastgele veya tahmin edilemeyen dalgalanmalari
ifade eder. Bu bilesen, dngoriilemeyen faktorlerin veya rastgele olaylarin etkisini
yansitmaktadir. Diizensiz hareket, trend, mevsimsellik veya dongiilerin disindaki
degisimleri temsil etmektedir [90].

Zaman serilerinin analizi, gelecekteki degerlerin tahmin edilmesi, trendlerin ve
mevsimsel desenlerin belirlenmesi, veri arasindaki iligkilerin incelenmesi gibi
amagclarla yapilmaktadir. Zaman serilerinin analizi genellikle istatistiksel metotlar,
veri gorsellestirme ve makine 6grenmesi teknikleri kullanilarak gergeklestirilir [91].

Zaman serisi analizleri, bir¢gok alanda kullanimi olan regresyon analizinden
oldukga farklidir. Zaman serisinde, birbirini takip eden gozlemler genellikle bagimsiz
olmadigindan zaman donemi 6nem kazanir. Gelecek degerlerin tahmininde bagimlilik
nedeniyle 6ngorii sansi1 artmaktadir [92]. t zamanindaki gozlenen degerler ile t+1
gelecek zamanindaki verileri tahmin edilebilmektedir. Tahmin edilen verilerin
dogrulugunu saptamak adina “olasilik sinirlart (probability limits)” kavrami kullanilir
[93]. Olasilik sinirlari, tahmin edilen degerin gercek degerine yaklasik olarak diisecegi
olasilik araligini temsil etmektedir. Genellikle iki sinirli bir aralik olarak ifade edilir:
alt sinir (lower limit) ve iist sinir (upper limit). Bu sinirlar, belirli bir giiven diizeyine
(genellikle %95 veya %99 gibi) dayanarak hesaplanmaktadir.

Sekil 4.2°de %50 giiven aralifina sahip bir tahmin fonksiyonunun grafigi

gosterilmistir [93].
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Zaman serilerinin analizi ve tahmininde kullanilan modeller Sekil 4.3’te

gosterilmistir.
"-q..,_“_ -
| Zaman Serisi Modelleri ]
I _ |
Basit Tahmin Box-Jenkins ARIMA
Yontemleri Modeller;
1
[ 1
Statik Dinamik
Yontemler Yontemler
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= Cift Ustel Dizetme
F Winters Yontemi

Sekil 4.3: Zaman serisi modelleri.

Basit tahmin metotlar1 ve Box-Jenkins yontemi (ARIMA) modelleri olarak
temel olarak iki ayr1 kategoride incelenebilir. Basit Tahmin Yontemleri de Trend
Analizi, Hareketli Ortalama (Moving Average, MA), ayristirma (decomposition),
Ustel Diizeltme (Exponantial Smoothing) modellerini icerir [92].

Calismada yukarida belirtilen metotlardan tistel diizeltme yontemleri, hareketli
ortalama ve trend analizine odaklanilmistir.

Zaman serisi analizinde trend analizi, verilerdeki uzun vadeli diizey
degisimlerini tanimlamak i¢in kullanilan bir modeldir. Trend analizi, zamansal
degiskenin genel egilimini belirlemek ve gelecekteki degerlerin tahmin edilmesine
yardimc1 olmak amaciyla kullanilmaktadir. Dogrusal, iistel veya polinomik
olabilmektedir [90]. Calismada dogrusal trend analizi kullanilacaktir. Denklemi

(4.1)’de verilmistir.

Y, =a+bt (4.1)

Denklemde Y; zaman serisindeki gézlemlenen degerleri, a trendin baslangig
noktasini, b egitim katsayisini yani trendin azalis veya artis hizini, t ise zamansal

degiskeni ifade etmektedir.
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Hareketli ortalama modeli, verilerdeki kisa vadeli dalgalanmalar1 diizlestirmek
ve trendi belirlemek i¢in kullanilan bir yontemdir. Hareketli ortalama, belirli bir zaman
araligindaki gozlemlenen degerlerin ortalamasin1 hesaplar ve bu sekilde trendi
belirlemeye ¢alisir [90]. Basit, agirlikli ve iistel hareketli olarak tiirleri bulunmaktadir.
Denklem (4.2)’deki gibi ifade edilir [94]:

1
Y, = ; X (Xeog + Xep + o+ X)) (4.2)

Burada Y; zaman serisindeki tahmin edilen degeri, X;_; + X;_, + -+ X;_p,
hareketli ortalama hesaplanacak olan n zaman 6ncesindeki gdzlemlenen degerleri ve
n hareketli ortalama hesaplanacak zaman araligini ifade etmektedir.

Ustel diizeltme 1950’lerin sonunda ortaya ¢ikan ve tahminlemede yiiksek bagsar1
saglayan uygulamalardan biridir. Baglarda sistematik bir trend gostermeyen zaman
serileri i¢in kullanilsa da Winters tarafinda 1960°ta mevsimsel {istel diizeltme olarak
kullanilmaya baslanmistir [90]. Ustel diizeltme modeli, gecmis gozlemlerin
agirliklandirlarak gelecekteki tahminlerin yapilmasimi saglar. Bu model, zaman
serisindeki trend, mevsimsellik ve duzensiz hareketlerin tahmin edilmesinde
kullanilmaktadir.

Holt-Winters’in  gelistirdigi metotta, zaman serisindeki verileri 3 kere
diizlestirildiginden, t¢lii tistsel diizlestirme yontemi olarak da bilinir [90]. Metotta 3
sabit ve 3 bilesen bulunur. Bu 3 sabit; alfa (o), beta () ve gamadir (y). o orijinal seriyi,
B trendi, y da mevsimselligi diizlestirmektedir ve 0 ile 1 araligindadir. Genelde
deneme-yanilma ile bulunmaktadir. 3 bilesen ise seviye bileseni (Level Component,
l)), trend bileseni (Trend Component, by) ve mevsimsel bilesenidir (Seasonal
Component, st). Holt-Winters modelindeki diizeltme ve kontrol denklemi (4.3), (4.4)
ve (4.5)’te verilmistir:

St

sa; =a—+ (1 —a)sa;_; + 1,4 (4.3)
frp

fo=p % + (1= Bfip (4.4)

e =y(sa; —sa;_1) + (1 —y)r—4 (4.5)
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Denklemde t cari donemi, p 12 aylik mevsimsel donemi, sa; t donemindeki
buglinkii ortalamayi, s; son gozlemi, f; ve r; de sirasiyla t donemi i¢in Ongdriilen
mevsimselligi ve trend terimini belirtmektedir [92]. Bu degerler dikkate alinarak t-

zamani i¢in 6ngorii (4.6)’ya gore hesaplanir:
St,h = (Sat + h rt)ft—p+h h:1:2»---:p (46)

(4.3) denklemi basit iistel diizeltme denklemidir. Trend ve mevsimselligi hesaba
katmaz. Denklem (4.3) ile (4.4) birlikte veya Denklem (4.3) ile (4.5) birlikte ikili tistel
diizeltmedir. Trend veya mevsimsellikten biri hesaba katilmaz, denklemlerin tamami
hesaba katildiginda ise iiclii iistel diizeltme yani Holt-Winter Ustel diizelme metodu
olusur [92].

Ozetle, datalarda trend veya mevsimsellik etkisi yoksa tek iistel diizeltmeyi veya
hareketli ortalamayi; trend var ancak mevsimsellik yoksa ikili iistel diizeltmeyi veya
trend analizini eger mevsimsellik de varsa Holt-Winter metodunu kullanmak daha

dogru sonuglar getirecektir.

4.3. Analiz

2022 yilinin aylik Saatlik PTF ortalamalar1 2016-2021 verileri kullanilarak
zaman serisi metotlariyla tahmin edilecektir. Bu galisma igin Minitab yazilimi
kullanilacaktir. Trend Analizi, Hareketli Ortalama (MA) ve Holt-Winter Ustel
metotlarinin performanst Denklem (3.11)’deki MAE, Denklem (3.12)’de MSE ve
asagida Denklem (4.7) olarak verilen MAPE (Ortalama Mutlak Yiizde Hata)
metriklerine gore degerlendirilecek, en uygun modelle ilerlenecektir.

Ortalama Mutlak Yiizde Hata, MAPE (Mean Absolute Percentage Error) tahmin
edilen degerlerin ger¢ek degerlere gore yiizde hata oranlarmin ortalama degeridir.
MAPE, o6lctimlerin biiyiikliigline bagli olmaksizin, farkli 6lceklerdeki zaman
serilerinin ~ tahmin  performansmmi  karsilastirmak  i¢in  kullanilmaktadir.

Denklem (4.7)’de formiilasyonu verilmistir [95]:

1 n
MAPE = — Z
n i=1

4.7)

J’i—)"
y
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Burada y gergek degerleri, y; ise model tarafindan tahmin edilen degerleri temsil
etmektedir.

Bu tez ¢alismasiin DED probleminde kullanilmak tizere her saat igin (0, 1, 2,
..., 23) 2016-2021 yillar1 PTF ($/MWh) fiyatlar1 diizenlenmistir. Her bir metod 2022
Ocak — Aralik doneminde ilgili saat dilimine ait PTF’yi verecektir. Calisma her saat
dilimi i¢in tekrarlanacak bdylece Ocak-Aralik donemlerinde DED probleminde
kullanilacak 24 saatlik PTF elde edilecektir.

Saat 00:00 PTF fiyatlar1 i¢in dogrusal trend analizi, hareketli ortalama ve Holt-
Winters metotlarinin tahminleme performans: icin MAPE, MAE, MSE degerleri
Tablo 4.1°de verilmistir.

Tablo 4.1: Saat 00:00 PTF tahmininde elde edilen performans metrikleri.

Performans Metrigi
Yontem MAE MAPE |MSE
Trend Analizi — Dogrusal 7,74 18,04| 96,76
Hareketli Ortalama (MA) 7,85 18,28 | 105,61
Holt-Winters Ustel Diizeltme 6,71 15,75 70,65

Tablo 4.1°deki performans metrikleri incelendiginde Holt Winters Ustel
Diizeltme yonteminin 6,71 MAE, 15,75 MAPE ve 70,65 MSE ile dogrusal trend
analizi ve hareketli ortalamaya gore daha hata oranlarina sahip oldugu gériilmektedir.

Metotlarin tahminlerini gosteren grafikler de Sekil 4.4 — 4.6’da verilmistir. Her
metod 12 adet tahmin yaparak 2022 senesinde Ocak-Aralik aylarindaki saat 00:00

fiyatlarini tahmin etmistir. Ayni ¢alisma diger 23 saat i¢in tekrarlanmistir.
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Sekil 4.4: Dogrusal trend analizi ile PTF 00:00 Ocak-Aralik 2022 tahmini.

Moving Average Plot for PTF (USD/kWh)_00:00
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Sekil 4.5: Hareketli ortalama (MA) ile PTF 00:00 Ocak-Aralik 2022 tahmini.




Winters’ Method Plot for PTF (USD/kWh)_00:00
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Sekil 4.6: Holt-Winter’s ile PTF 00:00 Ocak-Aralik 2022 tahmini.

4.4, Sonuclar

Tez galigmasinin dinamik ekonomik gii¢ dagilim probleminde kullanilmak
tizere, 2016-2021 fiyatlar1 zaman serisi olarak modellenmis ve 2022 senesinde
kullanilmak tiizere en iyi performansi gosteren Holt-Winter’s Metodu secilmistir.
MAE, MAPE ve MSE hatalar1 siralandiginda sirasiyla 6,71, 15,75 ve 70,65
degerleriyle Holt-Winters’ metodu en kii¢iik sapmalara sahip oldugundan, PTF
tahminlerinde bu metot kullanilacaktir. En diisiik hata skorlarina sahip olmasinin
yaninda mevsimsellik ve trendi de hesaba katmasi diger yontemlere gore tercih sebebi
olmaktadir. DED probleminde kullanilacak PTF fiyatlari, 24 saatlik bir isletme
giiniinde her ay igin hesaplanacaktir. Holt-Winter’s metoduyla Ocak-Aralik 2022
doneminde tahmin edilmis USD/MWh birimindeki PTF fiyatlar1 Tablo 4.2°de

verilmistir.
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Tablo 4.2: Holt-Winters yontemiyle 2016-2021 verilerine gore elde edilmis 2022 Ocak-Aralik PTF fiyatlar1 (USD/MWHh).

Saat/Ay | Ocak Subat Mart Nisan Mayis Haziran | Temmuz | Agustos | Eyliil Ekim Kasim Arahk

00:00 66,25 68,43 65,42 59,45 66,31 78,14 95,84 99,4 95,19 91,5 95,87 103,58
01:00 71,01 74,59 71,6 70,21 77 89,1 102,98 109,74 102,94 103,31 112,43 111,46
02:00 60,13 61,37 56,19 60,9 68,16 76,23 87,39 93,01 87,45 89,45 91,7 87,97
03:00 55,06 56,75 51,55 50,88 58,24 67,77 81,18 88,18 83,62 81,3 83 80,58
04:00 51,27 54,75 50,61 50,89 54,83 68,09 84,06 90,65 84 79,38 79,23 77,35
05:00 57,26 61,22 58,2 55,4 48,29 53,78 71,6 85,27 84,74 85,48 86,79 81,4
06:00 68,86 73,33 75,84 55,92 40,29 51,83 63,24 73,48 74,06 93,3 99 98,23
07:00 69 71,24 66,02 54,803 48,93 62,9 75,38 84,46 84,72 92,84 99,93 101,5
08:00 79,25 83,93 83,4 75,85 74,64 86,25 103,5 111,55 112,1 124,98 134,42 129,72
09:00 77,26 79,93 78,18 68,14 69,29 86,3 102,25 110,66 112,46 121,06 122,9 126,98
10:00 80,1 81,89 79,17 69,45 71,85 89,22 104,81 112,88 114,45 119,41 122,54 128,41
11:00 80,83 83,05 79,83 72,19 74,99 92,83 107,27 114,33 116,02 121,6 123,96 130,15
12:00 67,56 64,8 59,28 49,58 50,48 66,65 84,53 91,09 85,8 82,58 89,49 98,13
13:00 67,66 64,78 59,4 53,13 55,18 71,75 88,88 94,53 90,76 90,66 94,08 100,75
14:00 75,57 73,76 69,86 64,25 68,7 87,18 102,47 109,21 110,6 114,39 113,72 120,81
15:00 77,97 75,49 69,3 64,45 70,22 88,74 106,78 114,75 114,68 122,67 120,86 126,05
16:00 79,43 78 71,91 65,62 72,39 89,1 106,51 115,89 117,58 122,23 126,2 127,93
17:00 87,18 89 79,25 74,57 79,72 94,28 111,5 123,25 126,93 135,16 142,48 144,44
18:00 91,65 95,13 82,83 79,75 84,04 94,73 110,71 122,18 124,66 143,82 | 151,242 148,34
19:00 88,79 93,6 92,65 91,22 92,25 94,9 110,1 121,72 131,19 141,72 142,83 141,7
20:00 87,31 91,98 92,37 93,4 99,06 101,63 117,26 126,48 130,16 138,07 140,54 141,33
21:00 84,35 86,02 87,13 86,9 96,77 103,35 117,54 123 123,28 129,97 134,22 136,89
22:00 78,72 81,73 78,13 73,38 83,83 94,48 109,63 113,21 110,86 | 114,508 120,19 121,21

23:00 67,71 69,98 65,15 57,74 67,02 77,46 92,88 96,29 91,38 90,75 95,78 97,32
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5. GELISTIRILEN YONTEM VE UYGULAMA

Bir beyaz esya isletmesinin enerji liretim ve tiiketim planlamasini optimize
etmesi, enerji maliyetlerini yonetmesi ve daha siirdiiriilebilir enerji kaynaklarina
yonelik hedeflerini gergeklestirebilmek adina enerji planlamasini yapmak iizere; 24
saatlik bir isletme giinii icin dogalgaz/fuel-oil santral ve giines enerji santralinin
dinamik ekonomik gii¢ dagilim problemi ¢oziilecektir. Bolim 2’de mevcut
dogalgaz/fuel-oil Santralin yakit maliyet fonksiyonu bulunmustur. Béliim 3’te solar
tretim miktar1 tahmini gecmis verileri 1s1ginda makine Ogrenmesi regresyon
modelleriyle 6ngoriilmiis ve performansi izlenmistir. Boliim 4’te de Tiirkiye Enerji
Piyasasi incelenmis, Piyasa Takas Fiyat1 (PTF) zaman serisi yontemiyle analiz ederek
tahmin edilmistir. Bu Tez calismasinin amaci isletmenin kurulu solar iiretim ve
dogalgaz/fuel-oil Santrallerinin trendleri ve kisitlart dogrultusunda piyasa fiyatlarina
gore calistirilmasit ve fabrika karliligini arttirmaktir. Bu boliimde sirketin toplam
karlihigimi maksimize edecek sekilde olusturulan amag fonksiyonu ve kisitlarin

tanitildig1 metodoloji tanitilacak ve GAMS yazilimiyla problem ¢oziilecektir.
5.1. Matematiksel Model

Yenilenebilir enerji kaynagi Giines Enerjisi Santrali (GES) ve Dogalgaz/Fuel-
Oil Santralin dinamik ekonomik gii¢ dagiliminda kullanilacak matematiksel ifadelere
bu boliimde deginilecektir. Ekonomik gii¢ dagilimda elde edilen verilerden 24 saatlik
bir isletme siiresi boyunca veriler kullanilacaktir.

Dogalgaz/fuel-oil santralin teknik kisitlar1 ve yakit maliyet fonksiyonu Boliim
2’de belirtilmisti, bu boliimde formiilleri santral 6zelinde verilecektir.

Uciincii boliimde verilen Tablo 3.3 solar iiretim miktarlar1 ve dérdiincii boliimde
Tablo 4.2°de elde edilen elektrik piyasa fiyatlar1 24 saatlik bir isletme giinii i¢in her ay
icin ayr1 ayr1 tahmin edilmisti, bu veriler 6rnek problemde kullanilacaktir.

Ekonomik giic dagilim probleminde isletmenin saatlik yiik egrisi de dnem
kazanmaktadir. Beyaz esya isletiminin elektrik iiretimi, iiretilecek iiriin sayisina ve
meteorolojik parametrelere gore degismektedir. Enerji analizoriiyle elektrik
tiiketimleri saatlik olarak kW birimiyle kayit altina alinmaktadir. Uretim adediyle ilgili
matematiksel bir model gizlilik kurallar1 karsi paylagilamayacaktir. Dolayisiyla
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elektrik tiiketim miktarlar1 i¢cin sadece enerji analizorlerinden alinan saatlik verilerle
olusturulmus yiik egrisi paylasilacaktir.
Sekil 5.1’de 3 vardiya diizeninde iiretim yapan isletmenin 6rnek yilik egrisi

goriilmektedir. Hesaplamalarda bu veriler kullanilacaktir.

Beyaz Esya isletmesinin 24 Saatlik Ornek Yiik Egrisi
(kw)

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23
Sekil 5.1: Beyaz esya isletmesinin bir glinliik 6rnek yiik egrisi (KW).

5.1.1. Amag¢ Fonksiyonu ve Kisitlar

Dogalgaz/fuel-oil Santralin ekonomik gii¢ dagilim problemlerinde temel girdi
yakit oldugundan maliyet fonksiyonu olarak kullanilacak Denklem (2.1)’de asagidaki
gibi belirtilmisti.

Cti= aiPi® + bi.Pi + ci (2.1)

Beyaz esya isletmesinin sahip oldugu termik santrali hem fuel-oil hem de
dogalgaz galisabildiginden Denklem (2.6) ve (2.7)’de sirasiyla fuel-oil ve dogalgaz
icin yakit giderleri Denklem (2.1) formunda elde edilmistir.

Fuel-0il Yakit Gideri ($) = 1,075 x Pi* + 99,99 Pi + 47,27 (2.6)

Dogalgaz Yakit Gideri ($) = 2,406 x Pi* + 34,09 Pi + 55,97 (2.7)
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Denklemler dogrultusunda dogalgaz/fuel-oil Santralinin toplam yakit gideri
(Total Fuel Cost, TFC) asagidaki gibi hesaplanmaktadir [5]:

i=1

Arz talep dengesinin saglanmasi i¢in sebeke fiyatlarindan (PTF) elektrik tedariki
(Psebeke) de yapilacaktir. Saatlik degisen PTF ile saatlik sebekeden ¢ekilen miktarlar
dogrultusunda hesaplama yapilacaktir Sebekeden tedarik edilen elektrik i¢in 6denecek

toplam sebeke gideri (Total Grid Cost, TGC) asagidaki formiilde verilmistir.

n
TGC = zt_lpsebe"e't (A).PTF, (52)

Burada A; zaman araligi, PTF; ise t zamaninda olusan PTF yani sebeke birim
fiyatidir. Bu dogrultuda olusan toplam maliyet (Total Cost, TC) asagidaki gibi

tanimlanir:
TC =TFC +TGC (5.3)

Unitenin verimli ve giivenilir seviyede calisirken iiretecegi minimum ve
maksimum araliklar1 Denklem (5.4)’de verilmistir. Dogalgaz/fuel-oil Santral bu

veriler araliginda c¢alisacaktir.

PBymin < P, < Pymax (5.4)

Beyaz egya isletmesinde bulunan dogalgaz/fuel-oil Santral maksimum 6,5 MW
verebilmektedir. Uretici bilgilerinden alman veriler 15181nda, makinenin verimli ve
giivenilir bir performans i¢in minimum 3 MW yiiklenmesi gerektigi belirtilmistir.
Ayrica, makine saatte 5 MW yiik alip (RU) 5 MW yiik azaltabilmektedir (RD). Bu

dogrultuda santralle ilgili ekonomik verisi Tablo 5.1’de verilmistir.
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Tablo 5.1: Dinamik ekonomik gii¢ dagiliminda kullanilacak dogalgaz/fuel-oil
santralinin veri seti.

Yakat ai bi ci P,min P,max RU RD

Tipi | ($/MW?) | ($IMW) | (9) MW) | (MW) | (MW) | (MW)
Fuel-QOil 1,075 99,99 47,27 3 6,5 5 5
Dogalgaz | 2,406 34,09 55,97 3 6,5 5 5

Verilen dogalgaz/fuel-oil Santrali veriseti, solar iiretim miktar1 tablosu, piyasa
fiyatlar1 ve elektrik yiikii bilindigine gore; amag fonksiyonu ve sistem kisitlarini iceren

problemin formiilasyonu (5.5)’te siralanmstir:

amag fonksiyonu = minTC (5.5a)
TC =TFC+TGC (5.5b)
TFC = Z(a. Py + b.Py, + ©) (5.5¢)

gt

n

TGC = Zt_lpsebe"e't (A,).PTF, (5.50)
Pymin < Py, < Bymax (5.5€)
Py:—Pyiq <RU, (5.5f)
Pgt-1 = Pyt = RDg (5.59)
(5.5h)

Pg,t + P + Psebeke,t - Pyiik,t =0

Bu denklemlerde, Py, birim zamandaki yiik miktarmi, Pg.,Ps, Ve
Pgepeke, Sirastyla birim zamanda dogalgaz/fuel-oil Santralden iiretilen miktari,

tiretilen solar enerji miktarin1 ve sebekeden tedarik edilen elektrik miktarini

gostermektedir.
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Amag fonksiyonu TC’yi yani toplamda iiretilen enerji i¢in harcanan yakit
giderini (TFC) ve sebeke fiyatlarindan ¢ekilen enerji miktart i¢in harcanan gideri
(TGC) minimize etmektir. Boylece, ucuz saatlerde santral minimum giigte
calistirllarak ve sebekeden elektrik satin alinacaktir. Benzer sekilde piyasa fiyatlari
yiikseldiginde satin alinan elektrik miktar1 azalacak ve termik iinitenin elektrik
tiretmesi planlanacaktir. Kisit denklemleri ise santralin gilivenli ¢alisma araliklari,

yuklenme durumu ile arz-talep dengesini saglamak iizerine olusturulmustur.

5.2. Uygulama

Denklem (5.5)’te verilen formiillerle gelistirilen yontemin dinamik ekonomik
giic dagilim problemi GAMS yazilimiyla ¢oziilecektir. Bu yontem, termik giic
santrallerinin ve solar enerji kaynaklarinin kullanimini arz-talep dengesi saglanacak
sekilde sebeke fiyati bazli optimize ederek, enerji liretiminde maliyeti minimize
etmeyi hedeflemektedir.

GAMS’te  kullanilacak  optimizasyon yontemi Quadratic ~ Constraint
Programming (QCP), modeldeki kisitlamalarin veya amag¢ fonksiyonunun ikinci
dereceden (kare) terimler igerdiginden secilmistir.

Problemin ¢6ziimii igin yazilima tanitilacaklar veri tipleri set, tablo, degisken ve

parametreler tanitilacaktir.

e Kullanilacak setlerden, “t” modelin zaman dilimlerini temsil eder ve 0-23
arasinda tanimlanmistir. Diger tanitilan set “g” ise termik gii¢ santralini temsil eder
ve ornekte 1 adet linite bulunmaktadir.

e Tablolar, dogalgaz/fuel-oil Santralin maliyet katsayilarin1 ve kisitlarin1 gosteren
“gendata” ve 24 saatlik elektrik fiyatlarini, solar liretim miktarini ve elektrik
yiikiinii gosteren “data” tablosundan olugmaktadir.

e Degiskenler TFC, TGC, TC, P, Psepeke,r Ve Py ’den olusmaktadir. Sirasiyla
toplam yakat gideri, toplam sebeke maliyeti, toplam maliyet, solar iiretim miktari,

sebekeden ¢ekilen miktar ve dogalgaz/fuel-oil Santralinin tiretim miktar1 temsil

edilmektedir.

Problemin bu veriler ve denklem (5.3) formiillerini dogrusal olmayan QCP

modeliyle optimizasyonu sonrast minimum ama¢ fonksiyonunu ¢ozerek, t
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zamanlarinda tretilecek Pg. ve P, solar ve termik tiretim miktarin1 gosterecek ve

minimize edilmis toplam maliyeti gosterecektir.

5.2.1. Sayisal Analiz

Bu kisimda dogalgaz ve fuel-oil yakitlart i¢in maliyet fonksiyonu ¢oziilecektir.
Ornek olarak bir sonraki yilm agustos ay1 sec¢ilmistir. Tablo 3.3, Tablo 4.2 ve Sekil
5.1’den elde edilen agustos ay1 solar tiretim miktari, elektrik fiyati ve elektriksel yiik
tablosu asagida Tablo 5.2°de 6zetlenmistir. Bu veriler 1s1ginda problemin tablolari
olusturulmus olacaktir. Dort adet senaryo {lizerinde durulmustur.

Ik senaryoda yakit olarak dogalgaz kullanilan santralin solar iiretimle birlikte
dinamik ekonomik gii¢ dagilim1 yapilacak ve giinliik total maliyet bulunacaktir. Ikinci
senaryoda ise yakit olarak fuel-oil kullanilacak ve solar enerji tretimiyle birlikte
toplam maliyet minimuma indirgenmeye calisilacaktir. Ugiincii ve dordiincii
senaryolarda ise solar iiretim olmayacaktir. Sirasiyla dogalgaz ve fuel-oil ile solar
enerji tretimi olmadan DED problemi ¢dziilerek solar enerjinin giinliik getirisi
hesaplanacaktir. Boylece giines enerji santrali yatirimi planlayan firmalar geri 6deme

stireleri hakkinda bilgi edinebilecektir.

i) Termik Santralde Yakit Olarak Dogalgaz Kullanilan Solar Entegreli Senaryo

Tablo 5.2: Dinamik ekonomik gii¢ dagiliminda kullanilacak veri tablosu.

Saat Solar Uretim Elektrik Birim Fiyati = Elektrik Yiikii
Miktari (MWh) PTF ($/MWh) (Mw)
00:00 - 99,4 5,25
01:00 - 109,74 5,18
02:00 - 93,01 5,07
03:00 - 88,18 5,02
04:00 - 90,65 5,03
05:00 - 85,27 5,07
06:00 0,114 73,48 5,06
07:00 0,285 84,46 5,36
08:00 0,368 111,55 6,06
09:00 0,580 110,66 6,45
10:00 0,721 112,88 6,40
11:00 0,715 114,33 6,47
12:00 0,749 91,09 6,44
13:00 0,772 94,53 6,57
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Tablonun devami

14:00 0,711 109,21 6,41
15:00 0,685 114,75 6,56
16:00 0,574 115,89 6,21
17:00 0,482 123,25 6,01
18:00 0,319 122,18 5,55
19:00 0,114 121,72 5,56
20:00 - 126,48 5,42
21:00 - 123 5,48
22:00 - 113,21 5,36
23:00 - 96,29 5,37

Denklem (2.7) Dogalgaz maliyet fonksiyonu ile yapilan ekonomik gii¢ dagilim

optimizasyonu sonrasi olusan termik santralin tretim degerleri Tablo 5.3’te

verilmistir. Toplam yakit gideri (TFC) 13.721,2 $, toplam maliyet (TC) ise 15.286,5 $

olmustur.

Tablo 5.3: Dogalgaz yakitli termik santral ve solar initenin dinamik ekonomik gii¢

dagilimi.
Saat Termik Santral Uretim
Miktan (MWh)
00:00 3,66
01:00 5,18
02:00 3,00
03:00 3,00
04:00 3,00
05:00 3,00
06:00 3,00
07:00 3,00
08:00 5,69
09:00 5,87
10:00 5,68
11:00 5,73
12:00 3,00
13:00 3,00
14:00 5,64
15:00 5,88
16:00 5,64
17:00 5,53
18:00 5,23
19:00 5,28
20:00 5,42
21:00 5,48
22:00 5,36
23:00 3,02
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Sekil 5.2 kiimiile siitunlarla ve Sekil 5.3°te ise saatlik kirinim olarak dogalgaz
yakith termik santral ile giines enerji sistemiyle birlikte piyasa fiyatlar1 (PTF)
dogrultusunda ekonomik gii¢ dagilimi goriilmektedir. Bu grafiklerde gri renkle beyaz
esya igletmesinin elektriksel yiikii (Pyiik) gosterilirken, yesil renkle solar panellerden
tiretilen giic miktar1 (Psolar), turuncu renkle ise dogalgaz ile termik santralin iiretim
miktar1 (Pgen-dgaz) gosterilmistir. Sar1 renkle de sebekeden ¢ekilen giic miktari
(Psebeke) verilmistir.

Sekil 5.2°den goriilecegi lizere, arz talep dengesini saglamak adina herhangi bir
zamanda iiretilen ve ¢ekilen miktarlarin toplami elektrik yiikiine esittir.

Sekil 5.3’te ise saatlik olarak enerji kaynaklarinin kirinimi ve sebekeden g¢ekilen

miktarlarin saatlik degisimi gosterilmektedir.

Dogalgazli Termik Santral & Solar Santral Ekonomik
Dagitimi Arz Talep Dengesi

7,00
6,50
6,00
5,50
5,00
4,50
4,00
3,50

3,00
2,50
2,00
1,50
1,00
0,50
0,00

t0 t1 t2 t3 t4 t5 t6 t7 t8 t9 t10tlltl12 t13 t14 t15t16 t17 t18 t19 t20 t21 t22 t23

mm Pgen-dgaz (MW)  mmmm Psolar (MW) Psebeke (MW) ==@=Pyiik (MW)

Sekil 5.2: Dogalgazli termik santral & solar sistem ile sebeke fiyat1 bazli dinamik
ekonomik gii¢ dagilim ve arz talep dengesi.
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Dogalgazli Termik Santral & Solar Santral Ekonomik
Dagitimi

7,00

6,50
6,00
5,50 g9
5,00

4,50
4,00
3,50

3,00
2,50
2,00
1,50
1,00
ou SERRIRRENE

t0 t1 t2 t3 t4 t5 t6 t7 t8 t9 t10t11t12 t13 t14 t15 t16 t17 t18 t19 t20 t21 t22 t23

mm Pgen-dgaz (MW) mmmm Psolar (MW) Psebeke (MW) ==@=Pyiik (MW)

Sekil 5.3: Dogalgazli termik santral & solar sistem ile sebeke fiyat1 bazli saatlik
dinamik ekonomik gii¢ dagilimu.

Sekil 5.4’te ise sebeke fiyatlar1 ile disaridan satin alinan elektrik miktari
gosterilmistir. Burada, sebeke fiyatlarinin (PTF) ucuzladig: saatlerde santralin tiretim
miktarinin kisilip yiikii dengeleme adina ve sirket karlili§1 adina sebekeden elektrik
miktar artmaktadir. Grafikte sol eksen ve sar1 renk sebekeden alinan elektrik miktarini

Psebeke, sag eksen ve mavi renk sebeke elektrik fiyatlarini (PTF) gostermektedir.

Dogalgazl Termik Unite & Solar Ekonomik Dagitiminda
Sebeke Fiyatlari ve Cekilen Enerji

3,00 140
2,50 120

100
2,00

80
1,50

60
1,00

40
0,50 20
0,00 0

t0 t1 t2 t3 t4 t5 t6 t7 t8 t9 t10t11t12t13t14t15t16t171t181t19t20t21t22t23

Psebeke (MW) e===PTF (S/MWh)

Sekil 5.4: Dogalgazli termik santral & solar sistem ile ptf sebeke fiyat1 ve satin alinan
elektrik miktari iligkisi.
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i) Termik Santralde Yakit Olarak Fuel-Oil Kullanilan Solar Entegreli Senaryo

Yakit olarak fuel-oil kullanilmas1 durumunda degerlendirilecek Denklem (2.6)
fuel-oil maliyet fonksiyonu ile yapilan ekonomik gii¢ dagilim optimizasyonu sonrasi
olusan termik santralin tiretim degerleri Tablo 5.4’te verilmistir. Toplam yakit gideri
(TFC) 10.750,3 $, toplam maliyet (TC) ise 15.353,7 $ olmustur.

Tablo 5.4: Fuel-oil yakitli termik santral ve solar tinitenin dinamik ekonomik gii¢

dagilima.
Saat Termik Santral Uretim
Miktari (MWh)
00:00 3,00
01:00 3,00
02:00 3,00
03:00 3,00
04:00 3,00
05:00 3,00
06:00 3,00
07:00 3,00
08:00 3,00
09:00 3,00
10:00 3,00
11:00 3,18
12:00 3,00
13:00 3,00
14:00 3,00
15:00 3,38
16:00 3,91
17:00 5,53
18:00 5,23
19:00 5,28
20:00 5,42
21:00 5,48
22:00 3,00
23:00 3,00

Sekil 5.5 kiimiile siitunlarla ve Sekil 5.6’da ise saatlik kirinim olarak fuel-oil
yakith termik santral ile giines enerji sistemiyle birlikte piyasa fiyatlar1 (PTF)
dogrultusunda ekonomik gii¢ dagilim1 goriilmektedir. Bu grafiklerde gri renkle beyaz
esya igletmesinin elektriksel yiikii (Pyiik) gosterilirken, yesil renkle solar panellerden

tiretilen giic miktar1 (Psolar), mor renkle ise fuel-oil ile termik santralin iiretim miktar
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(Pgen-fueloil) gosterilmistir. Sar1 renkle de sebekeden ¢ekilen gii¢ miktar1 (Psebeke)
verilmigtir.

Sekil 5.5’ten goriilecegi lizere, arz talep dengesini saglamak adina herhangi bir
zamanda tiretilen ve ¢ekilen miktarlarin toplami elektrik yiikiine esittir. Sekil 5.6’da
ise saatlik olarak enerji kaynaklarinin kirmnimi1 ve sebekeden ¢ekilen miktarlarin saatlik

degisimi gosterilmektedir.

Fuel Oil ile Termik Santral & Solar Santral Ekonomik
Dagitimi Arz Talep Dengesi
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6,00
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5,00
4,50
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t0 t1 t2 t3 t4 t5 t6 t7 t8 t9 t10tl11 t12 t13 t14 t15 t16 t17 t18 t19 t20 t21 t22 t23

mmm Pgen-fueloil (MW) Psolar (MW) Psebeke (MW) «==@=Pyiik (MW)

Sekil 5.5: Fuel-Oil ile termik santral & solar sistem ile sebeke fiyati bazli dinamik
ekonomik gii¢ dagilim ve arz talep dengesi.

Fuel Oil ile Termik Santral & Solar Santral Ekonomik
Dagitimi
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t0 t1 t2 t3 t4 t5 t6 t7 t8 t9 t10tll tl12 t13 t14 t15t16 t17 t18 t19 t20 t21 t22 t23

mm Pgen-fueloil (MW) Psolar (MW) Psebeke (MW) «=@=Pyik (MW)

Sekil 5.6: Fuel-Oil ile termik santral & solar sistem ile sebeke fiyat1 bazli saatlik
dinamik ekonomik gii¢ dagilimu.
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Sekil 5.7°de ise sebeke fiyatlar1 ile disaridan satin alinan elektrik miktart
gosterilmistir. Burada, sebeke fiyatlarinin (PTF) ucuzladig: saatlerde santralin iiretim
miktarimin kisilip yiikii dengeleme adina ve sirket karliligr adina sebekeden elektrik
miktar artmaktadir. Grafikte sol eksen ve sar1 renk sebekeden alinan elektrik miktarini

Psebeke, sag eksen ve mavi renk piyasa elektrik fiyatlarini1 (PTF) gostermektedir.

Fuel Oil ile Termik Santral & Solar Ekonomik
Dagitiminda Sebeke Fiyatlari ve Cekilen Enerji
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Sekil 5.7: Fuel-Oil ile termik santral & solar sistem ile PTF sebeke fiyati ve satin
alinan elektrik miktar iliskisi.

iii) Dogalgaz Yakitli Termik Santral Devredeyken Solar Santralin Calismama

Senaryosu

Solar {iretimin yapilmadigir durumda, sebeke fiyatlarina gore ya elektrik tiretimi
arttirtlacak ya da sebekeden gekilecek miktar1 yiikselecektir. Her iki durumda da
toplam maliyet artacaktir. Solar iiretim yokken dogalgaz kullanilmasi halinde; toplam
giinliik maliyeti 16.068,8 $’a yiikselmistir. Solar panellerin devrede oldugu (i)
senaryosunda toplam maliyet 15.286,5 $ idi.

Sekil 5.8’de dogalgazli termik santralin solar sistem ¢alismadiginda sebeke fiyati

bazli saatlik dinamik ekonomik gii¢ dagilimi goriilmektedir.
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Dogalgazl Termik Santrali Solar Paneller Olmadan
Calistirildiginda Dinamik Ekonomik Dagitimi
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Sekil 5.8: Dogalgazli termik santralin solar sistem ¢alismadiginda sebeke fiyati bazli
saatlik dinamik ekonomik gii¢ dagilimi.

iv) Fuel-Oil Yakith Termik Santral Devredeyken Solar Santralin Caligmama
Senaryosu
Senaryo (iii)’teki gibi solar sistemin ¢alismadigi ve termik santralin fuel-oil ile
calistig1 Senaryo (iv) durumda ise toplam giinliikk maliyet 16.097,6 $’a yiikselmistir.
Solar panellerin devrede oldugu (ii) senaryosunda toplam maliyet 15.353,7 $ idi.
Sekil 5.9’da fuel-oil ile ¢alisan termik santralin solar sistem g¢alismadiginda

sebeke fiyati bazl saatlik dinamik ekonomik gii¢ dagilim1 goriilmektedir.

Fuel-Oil ile Termik Santral Solar Paneller Olmadan
Calistinldiginda Dinamik Ekonomik Dagitimi
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Sekil 5.9: Fuel-oil ile termik santral solar sistem ¢alismadiginda sebeke fiyat1 bazli
saatlik dinamik ekonomik gii¢ dagilima.
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5.3. Sayisal Analiz Sonuclari ve Tartisma

Sayisal analizde verilen 6rnekte, bir sonraki yilin (problemde 2022) agustos
ayinda yapilan 24 saatlik giin ¢izelgesi i¢in dinamik ekonomik gii¢ dagilim problemi
yakat tiirline gore dogalgaz/fuel-oil santralin tiretim miktari, tahmin edilen solar enerji
tretim miktar1 ve elektrik fiyatlar1 baz alinarak dort adet senaryo dahilinde
¢Ozlilmiistiir.

Isletme bu dogrultuda elektrik fiyatlarmi dikkate alarak dogalgaz/fuel-oil
Santrali {iretim ve sebekeden g¢ekilen miktar1 solar enerji tiretimini de hesaba katarak
dengeleyecektir. Yiiksek elektrik fiyatlarina sahip saatlerde santral {retimi
arttirilabilirken, disiik elektrik fiyatlarina sahip saatlerde ise arz-talep dengesi
sebekeden tedarik miktar1 yiikseltilerek saglanmaigtir.

Tablo 5.5’te senaryo i, ii, iii, iv dogrultusunda elde edilen giinliik yakit gideri ve
toplam maliyet tablosu verilmistir. Tabloya gore, dogalgaz ve fuel-oil yakit1 olarak
kiyaslandiginda; yakit maliyet fonksiyonlar1 kaynakli santralin ¢alisma rejiminde
farkliliklar goriilmektedir. Eger senaryo (i)’deki gibi yakit olarak dogalgaz
kullanilacaksa, daha diisiik yakit maliyet fonksiyonu katsayilarina sahip olundugundan
santralin giinliik {irettigi miktar ve dolayistyla yakit gideri artmaktadir. Ornekte bu
yakit gideri (TFC) 13.721,2 $ olmustur. Sebekeden satin alinan miktarlar da
gozetildiginde toplam maliyet (TC) 15.286,5 $ hesaplanmistir. Yakit olarak fuel-oil
kullanilan senaryo (ii)’de ise, yakit maliyet fonksiyonunun dogalgaza gore daha
yiiksek olmasi sebebiyle diisiik giiclerde calistirilacak ve talep sebekeden saglanacak
sekilde optimize edilmistir. Fuel-oil yakit gideri (TFC) 10.750,3 $, toplam maliyet
(TC) ise 15.353,7 $ olmaktadir.
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Tablo 5.5: Senaryo bazli dinamik ekonomik gii¢ dagilim tablosu.

Fuel-Oil ile
Dogalgaz ile ] Solar Toplam Giinlikk
. Termik L Toplam Giinliik
Senaryo | Termik Santral Paneller Yakiat Gideri .
Santral Maliyet (TC) - $
Devrede Devrede (TFC)-$
Devrede
i + - + 13.721,2 15.286,5
i - + + 10.750,3 15.353,7
iii + - - 13.819,2 16.068,8
iv - + - 10.879,3 16.097,6

Sekil 5.10°da iki yakitin santral caligsma trendleri grafikte verilmistir. Mor renkle

gosterilen fuel-oil yakitli termik santral {iretim senaryosunun (Senaryo ii), turuncuyla

verilen dogalgaz yakith termik santral tiretim senaryosuna (Senaryo i) gore toplam

maliyeti (TC) minimize etmek adina daha diisiik gii¢lerde ¢alistigi izlenmektedir.
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Sekil 5.10: Termik santralin yakit senaryolarina gore ¢alisma trendi.
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Tablo 5.5 solar tiretim miktarinin ekonomik etkisini de gostermektedir. Senaryo
iii ve iv’te solar paneller devrede olmadigi zaman, giinlik toplam maliyetin hem
dogalgaz kullaniminda hem de fuel-oil senaryosunda arttig1 gériilmektedir. Ornegin
Senaryo (ii) ile (iv) kiyaslandiginda, solar tiretimin giinde 782,3 $ tasarruf sagladigi
goriilmiistiir.

Calisma sonucunda ortaya konan enerji planlama stratejisi, dogalgaz/fuel-oil
santralin ¢alisacagi yakita gore saatlik bazda degisen trendlerle gii¢ tiretimini
saglayarak beyaz esya isletmesinin sirket karliligmin arttirilmasi hedeflenmistir.
Isletmenin hangi kaynagi sececegi; problemde verilen sebeke fiyatlari ve teknik
kisitlarla birlikte, ¢evresel faktorler (karbon salinimi), yakitlarin depolanma ve
giivenilir bicimde ikmal durumu, santralin bakim durumlarina gore vb. degiskenlik arz
edebilecektir. Isletmenin farkli enerji kaynaklarmi entegre etme kapasitesine sahip
olmasi veya santralin ¢evresel yiikiimliiliikklerini karsilama adina karbon emisyonlarini
siirlama taahhiidii (gonilli olarak veya mevzuat geregi bir yaptirim durumu) olmast
durumunda, c¢evresel kaygilarin da hesaba katilacagi karmasik optimizasyon
modelleriyle ¢alisilmasi gerektigi ortaya ¢ikmustir.

GES projesi yapmak isteyen veya kapasitesini arttirmak isteyen isletmeler de
sayisal analizde galisilan senaryo ¢iktilarindan faydalanabilecektir. Hem solar iiretim
sayesinde elde edilen giinliik kar bilgisi hem de giinliik Giretilen solar enerji miktari
bilindiginden finansal ve ¢evresel agidan yeni ¢aligmalar yiiriitiilebilecektir. Boylece
yeni bir yatirnmin finansal fizibilitesi yapilirken bir yandan karbon salinimlarinin
hesab1 yapilabilecek bir yandan da iklim kanunlar1 dolayisiyla hayatimiza girmeye

baglayan karbon piyasalarina uyum degerlendirmeleri yapilabilecektir.
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6. SONUCLAR

Bu calismada bir beyaz esya iireticisi igletmesinin enerji yonetimi, gevre ve
stirdiirebilirlik hedefleri ile maliyet optimizasyonu dogrultusunda gelistirdigi enerji
planlamasi stratejisine yonelik dinamik ekonomik gii¢ dagilimi problemi ¢6ziilmiis ve
degisken sebeke fiyatlar1 dogrultusunda dogalgaz/fuel-oil santral ve solar enerji
santralinin ¢alisma rejimi 24 saatlik isletme glinli igin belirlenmistir. Problemde
kullanilacak verilerden; isletme dogalgaz/fuel-oil santralinin yakit maliyet fonksiyonu,
tiretilecek solar enerji miktar1 ve piyasa elektrik fiyatlarinin sirasiyla Boliim 2,3 ve 4’te
bulunmasinin ardindan Bolim 5’te senaryo bazli dinamik ekonomik giic dagilim
problemi ¢6ziilmiistiir. Calismanin literatiire katkilarindan biri, dinamik ekonomik gii¢
dagilim problemini ¢ozebilmek igin gerekli girdilerin makine 6grenmesi ve zaman
serileri metotlariyla elde edilmesi ve tahmin performanslarinin 6lgmesidir. Bir diger
katkis1 ise, dinamik ekonomik gilic dagiliminda giines enerji kaynaklar1 ve
dogalgaz/fuel-oil santrallerin birlikte degerlendirilmesi ve yeni ¢alisma konularinin
ortaya c¢ikarilmasidir.

Tezin ikinci boliimde, termik santralin yakit maliyet fonksiyonu fabrika ¢ikis
verileri dogrultusunda dogalgaz ve fuel-oil yakitlari i¢in belirlenmistir. Dogalgaz/fuel-
oil Santralinin minimum maksimum {iretebilecegi giicler ve birim zamanda yik
artirma ve azaltma miktar1 belirtilmis ve 5.boliimde c¢oziilecek problemin
dogalgaz/fuel-oil Santral adina temelleri olusturulmustur.

Ucgiincii béliimde beyaz esya isletmesinin firmasinda kurulu olan solar enerji
santralinin bir 6nceki yildan elde edilen mevsimsel, elektriksel ve teknik veriler
dogrultusunda enerji iiretim miktariin makine 0grenmesi regresyon metotlariyla
tahmin edilmesidir. Saatlik olarak kaydedilen giines isinimi, riizgar hizi, ortam
sicaklig1 ve panel sicakliklari; makine 6grenmesi metotlarindan dogrusal regresyon
(DR), Destek Vektor Regresyonu (DVR), Karar Agact Regresyonu (KAR), Gauss
Siire¢ Regresyonu (GSR) ve Topluluk Regresyonu (TR) ile MATLAB yazilimiyla
analiz edilmis ve en yiiksek dogruluga sahip Topluluk Regresyonu modeliyle
tiretilecek solar iiretim miktarlari, 24 saatlik bir isletme gilinlinde kullanilmak iizere
tahmin edilmistir.

Dordiincii bolimde Tiirkiye’deki elektrik piyasa fiyatlari incelenmistir. 2016-
2021 yillart arasindaki PTF (Piyasa Takas Fiyati) fiyatlar saatlik olarak incelenmis ve
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0-23 saatleri arasindaki bir isletme giiniinde kullanilmak {izere zaman serisi
metotlariyla analiz edilmistir. Mevsimsellik ve trendin hesaba katildig1 Holt-Winter’s
yontemi ayn1 zamanda en diisiik hata oranlarina sahip oldugundan, bir sonraki yilin
(2022) piyasa fiyatlarinda Holt-Winter’s metoduyla tahminler yapilmistir.

Boliim 5’te ise dinamik ekonomik gii¢ dagilim optimizasyon problemi i¢in elde
edilen veriler matematiksel modele oturtulmus, teknik kisitlar ve amag fonksiyonu
belirlenmistir. Beyaz esya isletmesinin ornek yiik egrisine gore arz talep dengesi
saglanirken sirket karliligini arttirmak igin dogalgaz/fuel-oil Santralin yakit giderleri
ve sebekeden alinacak elektrik miktart GAMS yazilimi kullanilarak dogrusal olmayan
programlama yontemiyle minimize edilmistir. Dogalgaz yakit maliyet fonksiyon
katsayilari, fuel-oil yakit maliyet fonksiyon katsayilarina kiyasla diisiik oldugundan;
santral dogalgazla calistiginda gii¢ liretim miktar1 artmakta, sebekeden alinan elektrik
miktar1 azalmaktadir. Ote yandan, fuel-oil ile calisilan senaryoda sebekeden enerji
temini On planda tutulmus, santral diisiik giiclerde calistirilmigtir. Hangi yakitin
kullanilacagi maliyet agisindan degerlendirilmis olmakla birlikte; ¢evresel, teknik ve
giivenlik agisindan da konunun tartisilmasi ve ilave optimizasyon problemlerinin
gelistirilmesi gerektigi ortaya konmustur.

Besinci boliimde solar enerjinin olmadigir senaryo da calisilmis boylelikle
fabrikanin solar enerjiden sagladig: giinliik kar elde edilmistir. Olas1 bir yeni yatirimin
finansal fizibilite calismasinda kullanabilecek doneler olusturulmustur. Solar enerjinin
urettigi glinlik miktar ayn1 zamanda c¢evre ve siirdlirebilirlik c¢aligmalarinda
kullanilabileceginden, karbon salinim hesaplamalar1 yapilarak iklim kanunlaria
uyum ve karbon piyasalarina entegrasyon degerlendirilmelerinin yapilacagi yeni

calismalar ytiriitiilebilecektir.
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