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OZET

Elektrik Gii¢c Dagitim Sistemlerine Bagh Mikro Sebekeler
Icin Yeni Bir Akilh Enerji Yonetim Algoritmasi:

Universite Kampiisii Ornek Durum Incelemesi

Sercan ISCAN

Elektrik Miihendisligi Anabilim Dali
Doktora Tezi

Danisman: Dog. Dr. Oktay ARIKAN

Bu tez calismasinda, kampiis tipi mikrosebekelerde enerji yonetimini pasif, aktif ve
proaktif yaklagimlar1 biitiinlestirerek ele alan tahmin tabanli bir model
gelistirilmistir. Caligsmanin temel amaci, enerji tiikketim ve tiretim verileriyle birlikte
karbon maliyetini de dikkate alan, ekonomik, ¢evresel ve operasyonel agidan

dengeli bir yonetim stratejisi ortaya koymaktir.

[k asamada, 2019-2022 yillarina ait gercek kampiis verileri kullanilarak yiik ve
tiretim profilleri analiz edilmigstir. Tiirkiye’deki yiiksekdgretim kurumlari igin
gecerli tarife modelleri karsilagtirilmis ve ekonomik analiz sonucunda CT3Z
tarifesi, kampiis yiik karakteristigiyle en uyumlu model olarak belirlenmistir. Bu

bulgu, sonraki optimizasyon ¢aligmalarinin ekonomik referansini olusturmustur.

Aktif enerji yonetimi asamasinda, GAMS ortaminda gelistirilen KTDP modeli
kullanilarak farkli isletme senaryolar1 degerlendirilmistir. Ekim 2022 donemi temel
aliarak yiiriitiilen bu analizlerde, ekonomik isletme, karbon dengesi ve pik yiik

azaltimi hedefleri bir arada ele alinmistir. Ardindan, BEDS entegrasyonu tasarim
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ve optimizasyon boyutuyla incelenmis; kapasite degisimlerinin sistem maliyeti, pik
ylk ve karbon emisyonu iizerindeki etkileri analiz edilmistir. Bulgular, optimal
BEDS kapasitesinin 10-15 kWh araliginda yogunlastigin1i ve her senaryoda
ekonomik performans: iyilestirdigini gostermistir. Boylelikle minimum BEDS

yatirim maliyeti ile elde edilebilecek kazanimlar optimal bigimde analiz edilmistir.

Gergek zamanli uygulanabilirligi giiclendirmek amaciyla, besinci boliimde KTDP
sonuglar1 akis temelli bir karar mantigina doniistiiriilmiis ve bu yapi alt1 farkli meta-
sezgisel algoritma ile test edilmistir. Karsilastirmalar sonucunda Mod-3 (saatlik
karbon ticareti senaryosu) altinda PSO algoritmasinin en dengeli performansi

sagladig goriilmistiir.

Tezin son asamasinda, enerji yonetim yapist tahmin tabanli bir bigime
dontistiiriilmiis; yiikk ve riizgar enerjisi iiretimi igin gelistirilen Gelistirilmis-
OBHOM, Gelistirilmis-MOBHOM, Gelistirilmis-YSA ve Cift Katmanli-UVKB
modelleri  karsilastirilmisttr.  OMH  hata  Olgiiti  {izerinden  yapilan
degerlendirmelerde en basarili sonugclar OBHOM modeliyle elde edilmis; bu model
akis temelli karar mekanizmasma t+1 Ongoriiler seklinde entegre edilmistir.
Boylece sistem, yalnizca ge¢mis verilere tepki veren deterministik bir yapidan

cikip, kisa vadeli tahminlere dayali proaktif bir karar destek sistemine doniismiistiir.

Elde edilen sonuglar, en yiiksek tahmin dogruluguna sahip OBHOM modelinin
entegre edilmesiyle, kararlarin dinamik ve Ongoriiye dayali bigimde optimize
edilebildigini ortaya koymustur. Tahmin verilerinin kural tabanli yapiya dahil
edilmesi sayesinde, fiyat, yik ve Tlretim degiskenlerinin es zamanli
degerlendirilerek daha dengeli enerji akislar1 ve ekonomik olarak iyilestirilmis
isletme performansi saglamistir. Bu kapsamda gelistirilen model, kampiis tipi
MS’lerde ekonomik verimlilik, enerji giivenligi ve c¢evresel siirdiiriilebilirligi bir

arada gozeten akilli ve proaktif bir enerji yonetim yaklagimi sunmustur.

Anahtar Kelimeler: Mikrosebeke, Enerji Yonetim Sistemi, Batarya Enerji
Depolama Sistemi, Tahmin Tabanli Optimizasyon, Karbon TicaretiKampiis Enerji

Sistemleri, Proaktif Karar Verme
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ABSTRACT

A New Smart Energy Management Algorithm for
Microgrids Connected to Electric Power Distribution
Systems:

Case Study of University Campus
Sercan ISCAN

Department of Electrical Engineering.

Doctor of Philosophy Thesis

Supervisor: Dog. Dr. Oktay ARIKAN

This dissertation develops a forecast-based energy management framework that
integrates passive, active, and proactive approaches for campus-type microgrids.
The main goal is to design a strategy that optimizes economic, environmental, and
operational performance by using real consumption and generation data together

with carbon costs.

In the first stage, actual campus data from 2019 to 2022 were analyzed to
characterize load and renewable generation patterns. Several electricity tariff
models applicable to Turkish university campuses were compared, and the Three-
Period Time-of-Use (3P-ToU) tariff was identified as the most suitable option for
the campus load profile. This finding provided the economic reference for

subsequent optimization analyses.

In the active management stage, multiple operational scenarios were modeled using
Mixed-Integer Linear Programming (MILP) in the GAMS environment. Using data

from October 2022, the optimization jointly considered economic operation, carbon
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balance, and peak load reduction. A Battery Energy Storage System (BESS) was
then integrated into the system, and its optimal capacity and operational effects
were evaluated. Results indicated that capacities between 10—15 kWh improved
economic performance across all cases, revealing the potential gains achievable

with minimum BESS investment cost.

To improve practical applicability, the MILP-based model was transformed into a
flow-based dynamic control structure and tested with six metaheuristic algorithms.
Among them, Mod-3, representing the hourly carbon trading scenario, produced the

most balanced results under the Particle Swarm Optimization (PSO) algorithm.

In the final stage, the system evolved into a forecast-driven decision-making model.
Short-term (t+1) forecasts for load and wind power generation were produced using
Modified-ARIMA, Modified-SARIMA, Modified-ANN, and Bi-Layer-LSTM
models. Based on the Mean Absolute Error (MAE) metric, the Modified-ARIMA
model achieved the highest accuracy and was integrated into the flow-based
management logic as a predictive input. This integration transformed the system
from a deterministic structure into a proactive decision-support mechanism capable

of anticipating short-term variations.

The results show that incorporating the Modified-ARIMA model enabled
operational decisions to be optimized dynamically and predictively. The rule-based
use of forecast outputs allowed price, load, and generation variables to be evaluated
simultaneously, leading to balanced energy flows and improved economic
performance. Overall, the proposed model provides an intelligent and proactive
energy management framework for campus-type microgrids, addressing economic

efficiency, operational reliability, and environmental sustainability together.

Keywords: Microgrid, Energy Management System, Battery Energy Storage
System , Forecast-Based Optimization, Carbon Trading, Campus Energy Systems,

Proactive Decision Making

YILDIZ TECHNICAL UNIVERSITY
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1

GIRIS

Glinlimiizde enerji sistemlerinin kars1 karsiya oldugu en temel sorun, artan talebin
siirdiiriilebilir, ekonomik ve g¢evresel ac¢idan kabul edilebilir bigimde karsilanma
zorunlulugudur. Son otuz yilda diinya genelindeki enerji tiiketimi belirgin sekilde
artmis, fosil yakitlara olan bagimlilik, enerji fiyatlarinda dalgalanmalara ve sera
gaz1 emisyonlarmin kritik seviyelere ulagmasma yol a¢cmustir. Sekil 1.1°de
belirtildigi gibi 1990 yilindan 2022 yilina kadar kiiresel ¢apta birincil enerji
tiketimi %79,78 artig gostermistir. Bu tliketimin 2022 yilindan 2050 yilina kadar
%27,56 seviyesinde artig gdstermeye devam etmesi beklenmektedir [1]. Yine ayni
sekilde belirtildigi gibi kiiresel capta elektrik enerjisi tiiketimide bu siirecte
%160,18 artis gdstermistir. Bu tiiketiminde 2022 yilindan 2050 y1ilina kadar %136,4
oraninda artmasi beklenmektedir [2], [3]. Buna paralel olarak, enerji tiikketimine
bagl karbon saliimlarindaki artis ise Sekil 1.2°de belirtildigi gibi 1990 yilindan
giiniimiize kadar kiiresel capta %76,30 artmustir [4]. Ulkemizde ise bu siiregte
birincil enerji tiikketimi Sekil 1.3’te belirtildigi gibi gercekleserek giiniimiize kadar
%124,92, elektrik enerjisi tiiketimi ise %500 oraninda artis géstermistir [5], [6].
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Sekil 1.1 Enerji tiikketiminin kiiresel ¢apta yillara gére degisimi ve 2050 tahmini
(a) Birincil enerji tiiketimi (b) Elektrik enerjisi tiiketimi (1990-2050) [1], [2], [3]
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Sekil 1.3 Ulkemizde enerji tiikketiminin yillara gére degisimi (a) Birincil enerji
tiikketimi (b) Elektrik enerjisi tiiketimi (1990-2023) [5], [6]
Enerjiye olan bu talep, yalnizca kaynak temelli bir kriz degil, ayn1 zamanda
cevresel, ekonomik ve sistemsel bir doniisiim gerektirmektedir. Bu doniisiim
gereksinimi, enerji sistemlerinde daha akilli, daha verimli ve daha siirdiiriilebilir
yaklagimlarin benimsenmesini zorunlu kilmaktadir. Bu baglamda, Enerji Yonetim
Sistemleri (EnYS), Mikro Sebekeler (MS), Dagitik Enerji Uretim Sistemleri
(DEUS) ve Yenilenebilir Enerji Kaynak (YEK) entegrasyonu gibi kavramlar enerji
altyapilarinin gelecegini sekillendirmektedir. Enerji verimliligini yalnizca enerji
tasarrufu olarak degil, ayn1 zamanda sistem diizeyinde optimizasyon, karbon
salimiminin azaltilmasi, maliyet etkinligi ve kullanici konforunu birlikte ele alan bir

enerji yonetim anlayisi olarak yeniden tanimlamak gerekmektedir.

Yukarida bahsedilen hususlardan anlasilacag iizere enerji tikketiminde geleneksel

egilimlerden vazgecilmesi icin baslica li¢ neden vardir;



o Talepte beklenen biiyiimeyi karsilayacak yeterli hazir enerji kaynagi
bulunmamaktadir ve yeni kaynaklar ile altyapinin zamaninda hazir olmasi1 zor
bir ihtimaldir.

e Fosil yakitlar insan, bitki ve hayvanlarin sagliina zarar veren ¢evresel kirlilige
neden olmaktadir.

e Fosil yakitlar ayn1 zamanda iklim degisikligine neden olmaktadir.

Dolayisiyla enerjideki bu ikilem hem basit hem de ¢6ziilmesi karmagik bir problem
olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Oniimiizde ¢oziilmesi gereken 6nemli hususlar
vardir; artan enerji talebini karsilamak, optimize etmek ve bunu yaparken sera gazi
emisyon oranlarini azaltmak. Ozetle, diinyanin daha aziyla daha fazlasini yapmasi
gerekmektedir. Bu sebeple, yeni teknolojilerin bu ikilemi tek basina ¢ozmesini ve
artan talebi karsilamasini bekleyemeyiz. Sonug¢ olarak, enerji ikilemi tek bir
aksiyonun kendi basina kesin ve yeterli ¢6zlim tiretmedigi durum olarak karsimiza

cikmaktadir.

Enerji ikileminin ¢6ziimiine yonelik olarak, mevcut teknolojilerin iyilestirilmesi,
yeni teknolojilerle entegrasyonunun saglanmasi, sistemlerin verimli hale
getirilmesi ve biitiinsel bir sekilde yonetilmesi, giiniimiiz enerji politikalarinin
temelini olugturmaktadir. Bu baglamda, enerji verimliligi ve enerji yonetimi
yalnizca teknik bir gereklilik degil, ayn1 zamanda stratejik bir zorunluluk olarak 6n
plana ¢ikmaktadir. Ancak bu noktada temel bir soru giindeme gelmektedir. Eger
¢Oziim enerji verimliligi ve yOnetimi ise, bu stratejinin uygulanmasinda odak

noktamiz neresi olmalidir?

Kamuoyuna ve giincel tartigmalara bakildiginda, genellikle ulagim sektorii enerji
doniisiimiiniin baslica giindem maddesi olarak yer almakta; elektrikli veya hibrit
araclara ge¢is, fosil yakit kullaniminin azaltilmasi ve havayolu tagimaciligina
yonelik sinirlamalar 6n plana ¢ikarilmaktadir. Bununla birlikte, bu yaklasim enerji
tiketiminin sektorel dagilimi ile kiyaslandiginda Onemli bir eksikligi
barindirmaktadir. Nitekim mevcut veriler, ulagim sektoriiniin toplam enerji tiiketimi
icerisindeki payinin yaklasik %31 oldugunu, buna karsin sanayi, konut ve ticari
binalarin toplamda %69 oraninda bir enerji tliketim yilikii olusturdugunu
gostermektedir [7]. Bu oran Sekil 1.4’te gosterildigi tizere ulasim sektoriine kiyasla

yaklagik 2,5 kat daha fazla bir enerji talebine karsilik gelmektedir.



Tiiketim Pay1 (%)

mUlagun  mEndistri Konut = Ticari ve Kamu Hizmetleri

Sekil 1.4 Enerji tilketiminin sektdrel dagilimi [7]

Dolayisiyla, enerji verimliligi ve yonetimi politikalarinin etkinligini artirmak ve
anlamli sonuglar elde edebilmek icin stratejik odak noktasinin, seyahat odakli
¢Oziimlerle birlikte, insanlarin yasadigi, calistigi, liretim yaptig1 ve egitim aldigi
fiziksel mekanlara kaydirilmasi 6nem arz etmektedir. Bu kapsamda, iiniversite
kampiisleri, hem farkli fonksiyonlara sahip bina tiirlerinin bir arada bulundugu, hem
de yiiksek miktarda enerji tiiketiminin gerceklestigi yapilariyla, enerji yonetimi
calismalarinda 6zgiin bir arastirma sahas1 sunmaktadir. Ozellikle kampiis 6l¢ekli
MS; {iretim, tiiketim, depolama ve kontrol bilesenlerinin biitiinlesik olarak
degerlendirilebildigi, gercek zamanl veriyle desteklenen ve gelismis modelleme
yontemleri ile test edilebilen deneysel laboratuvar ortamlar1 olarak

degerlendirilmelidir.

Son yillarda gelisen teknoloji, M$ mimarisini, Batarya Enerji Depolama Sistemi
(BEDS) ve akilli yonetim yaklasimlarin1 birlikte ele alan kapsamli modellerin
gelistirilmesini mimkiin kilmistir. MS’ler, YEK’ler ile sebekeye entegre olan,
enerji giivenligi ve cevresel siirdiiriilebilirlik hedeflerine katki saglayan bir ¢6ziim
olarak One c¢ikmaktadir. Ancak bu sistemlerin verimli ¢alisabilmesi; iiretim ve
tilketim verilerinin EnYS kapsaminda sistematik analizine, iiretim ve tiikketim
tahminlerinin dogruluguna, belirsizliklerin yonetimine ve ¢oklu hedeflerin dengeli

bir sekilde optimize edilmesine baghdir.

Bu tez calismasi, kampiis tipi M$’lerde artan enerji talebinin siirdiiriilebilir bigimde
karsilanmas1 amaciyla, enerji iliretim ve tiikketim siireclerinde karsilagilan
belirsizlikleri dikkate alan bir enerji yonetimi modeli gelistirmeyi amaglamaktadir.

Riizgar gibi degisken YEK’lerin, BEDS ile birlikte sistem biitiinline entegre



edilmesi, bu yapmin esnek ve ekonomik bir sekilde yonetilebilmesi ¢alismanin
temel odaklarindan biridir. Ayrica, deterministik yaklagimlarin hesaplama
verimliligi ile metasezgisel algoritmalarin genis ¢Oziim uzaymi tarayabilme
kapasitesi birlikte degerlendirilmistir. Bu yontemlerin ¢ok amacli optimizasyon
problemlerinde sagladigi avantajlar karsilagtirmali olarak analiz edilmistir.
Tahmine dayali {iretim ve tiiketim modelleri gelistirilerek, bu modellerin dinamik
enerji yonetimi kararlari lizerindeki etkileri ortaya konmustur. Tiim bu siireclerde,
Bogazigi Universitesi (BOUN) Saritepe Kampiisiine ait gergek iiretim, tiiketim
miktarlar1 ile Kandilli Rasathanesi meteorolojik verileri temel alinmustir.
Gelistirilen yaklagimlar, maliyet, karbon salim1 ve ticareti, BEDS entegrasyonu ile
boyutlandirmasi, sebeke bagimliligi, es zamanl olarak optimize edecek bigimde

kurgulanmastir.

Tez kapsaminda gelistirilen istatiksel, Yapay Sinir Ag1 (YSA) ve Derin Ogrenme
(DerOg) tabanl tahmin algoritmalari, kampiis tipi MS’lerde kisa vadeli iiretim ve
tilkketim senaryolarmmi dikkate alarak, karar destek sistemlerinin dinamik
yapilandirilmasina olanak tanimaktadir. Boylece, yalnizca ge¢mise dayali degil,
gelecege doniik ongoriilerle sekillenen, reaktif degil proaktif bir enerji yonetim

yaklagimi onerilmektedir.

Sonug olarak, bu tez ¢alismasi, lilkemizde ve diinyada hizla yayginlagsmakta olan
ozellikle kampiis tipi MS uygulamalar i¢in teorik ve pratik katkilar sunmayz,
literatiirdeki ~ optimizasyon—tahmin  biitlinlesmesini  derinlestirmeyi  ve
siirdiiriilebilir, diisik emisyonlu enerji sistemlerinin kurgulanmasina katkida

bulunmay1 amaglamaktadir.

1.1 Literatiir Ozeti

Bu boliimde, tez konusuyla iligkili olarak literatiirde yer alan mevcut ¢aligsmalar

incelenmis ve sunulmustur.

1.1.1 Mikrosebekelerde Optimizasyon Temelli Enerji Yonetimine Yonelik

Literatiir Calismalari

MS’lerde optimizasyon temelli enerji yonetimi, son yillarda artan enerji talebi,
YEK’lerin sebekeye entegrasyonu ve siirdiiriilebilirlik hedefleri dogrultusunda

enerji sistemlerinin karsilastigi problemlerin ¢ézlimiinde 6nemli bir aragtirma alani



haline gelmistir. Bu baglamda yapilan calismalar, M$’lerin iiretim, tiiketim ve
enerji depolama bilesenlerinin koordineli ve optimize bigimde tasarlanmasini
hedeflemektedir. Ayrica bu sistemlerin etkin bicimde isletilmesine yonelik ¢esitli
yontem ve stratejiler de onerilmektedir. Literatiirde enerji yonetimi problemlerine
yonelik gelistirilen optimizasyon yaklasimlar1 geleneksel, metasezgisel, Yapay
Zeka (YZ) ve hibrit yontemler olmak tlizere temelde dort gruba ayrilmaktadir [8].
MS’lerde optimizasyon tabanli enerji yonetimi ¢aligmalari, amaglarina gore iki ana
grupta incelenmektedir: tasarim ve boyutlandirmaya yonelik optimizasyon ile
ekonomik igletimi hedefleyen optimizasyon. EnYS yaklagimi temelinde ise dort alt
gruba ayrilmaktadir: Birlik Taahhiidii (BT), Talep Tarafi Yonetimi (TTY),
Ekonomik/Cevresel Dagitim (ED) ve Tahmin Temelli Enerji Yonetimi (TTEY). Bu
boliimde, MS’lerde optimizasyon temelli enerji yonetimine iliskin mevcut literatiir
incelenerek; yontemsel egilimler, uygulama alanlari, amag¢ fonksiyonlar, MS

bilesenleri ve yapisi analiz edilmistir.

MS’lerde deterministik optimizasyon yaklagimlari, {iretim, tiiketim ve depolama
bilesenlerinin  belirli kosullar altinda en wuygun sekilde isletilmesini
hedeflemektedir. Bu yontemler, enerji maliyetlerini azaltmak ve sistem
verimliligini artirmak amaciyla yaygin bicimde kullanilmaktadir. Literatiirde bu
kapsamda yapilan caligmalar olduk¢a yaygindir. Asagida deterministik yaklasimla

gerceklestirilen M$S optimizasyon ¢alismalar1 6zetlenmistir.

Lei ve ark. [9]’da Karma Tamsayili Dogrusal Programlama (KTDP) kullanarak
MS’lerde merkezi yaklasimla, iletim seviyesinde enerji iiretim planlama
optimizasyonu yapmiglardir. Calismanin odak noktasi ekonomik isletme olup
iletim kayiplari, hat kapasite limitleri, jeneratér rampa kisitlari vb. dikkate
alimmustir. Xue ve ark. [10]’da, sebeke baglantili MS’lerde ekonomik yiik dagitimi
problemini ¢6zmek amaciyla dagitik yaklagim ile Yaklasik Dinamik Programlama
(YDP) algoritmasi 6nermislerdir. Bu yontem ile Fotovoltaik (FV) paneller, Riizgar
Enerji Santrali (RES), Dizel Jeneratorler (DJ) ve BEDS icerikli MS IEEE-6 ve
IEEE-123 barali sistemlerde test edilmis ve maliyet yaklasik %11,89 oraninda
azaltilmistir. [11]°de ise Dini ve ark. MS’lerde EnYS problemini hiyerarsik bir
mimariyle ele alarak igletme maliyetlerini minimize ederken sistem esnekligi ve
giivenirligini optimize etmeyi amaglamiglardir. Problemin ¢oziimiinde Dogrusal

Programlama (DP) ile Dogrusal Olmayan Programlama (DOP) yontemleri birlikte



kullanilmistir. Onerilen yontem, FV ve RES gibi YEK ’lerle birlikte Mikro Tiirbin
(MT), Yakit Hiicresi (YH) ve Kojenerasyon (KOJEN) gibi yenilenebilir olmayan
kaynaklardan olusan 32-barali bir M$ {izerinde durum c¢alismalar1 olarak test
edilmistir. Yapilan niimerik analizlerde isletme maliyetleri %132 oraninda

azaltilmistir.

Helal ve ark. [12]°de, sebeke bagimsiz bir MS i¢in teknik kisitlar ve kullanici
konforunu dikkate alarak giinliik bazda ekonomik isletim optimizasyonu ¢aligmasi
yapmuslardir. Caligmada hiyerarsik EnY'S yaklasimi benimsenerek KTDP yontemi
kullan1lmis hem iiretim hem de tiiketim tarafinda ger¢ek zamanli kontrol saglanarak
MS’nin en iyi sekilde ¢alismasi hedeflenmistir. Onerilen ydéntem; FV, biyokiitle ve
DJ’ler, su aritma fiiniteleri ve evsel cihazlar’dan olusan IEEE-38 barali sistem
kullanilarak MS diizeyinde uygulanmistir. Onerilen ydntem ile maliyetler %48
azaltilmistir. Calisma [13]’de ise Jabari ve ark. sebeke bagimsiz MS icin Karma
Tamsayili Dogrusal Olmayan Programlama (KTDOP) yontemi kullanarak merkezi
yaklagim ile gilinliik bazda isletme maliyetlerini minimize etmeyi hedeflemislerdir.
Caligmada oOnerilen yontem petrol sondaj platformunda kurulu DJ’ler, Gelgit
Tiirbinleri (GT) ve BEDS’den olusan MS i¢in uygulanmistir. Calismada kesin
¢ozlim yaklasimi benimsenmis ve problem General Algebraic Modeling System
(GAMS) programi kullanilarak ¢oziilmiistiir. Sonug olarak, BEDS entegrasyonu ve
TTY uygulamalar: ile DJ yakat tiiketimleri azaltilarak yaklasik %13,3 ekonomik
iyilestirme elde edilmistir. Bir baska calsmada ise Mosa ve ark. [14] merkezi
yaklagimla bir MS’nin teknik, ekonomik ve gevresel performansini ¢oklu amag
senaryolar1 tizerinden KTDOP yontemi kullanilarak degerlendirilmistir. Caligmada
ele alinan M$’de tiiketici profili evsel ve kiigiik ticari yiikler olup sistem bilesenleri
FV, DJ, MT, YH ve BEDS’dir. Calismanin amag¢ fonksiyonlar1 olan maliyet ve
emisyon optimizasyonu i¢in BARON c¢o6ziimleyicisi kullanilmistir. Sonug olarak
calismada Onerilen yontem ile maliyet %17, emisyonlar ise %27 oraninda

azaltilmstir.

Zhang ve ark. [15]’te hem MS tasarim ve boyutlandirmast hem de isletme
optimizasyonu ¢alismiglardir. Bunun i¢in merkezi kontrol yaklasamiyla Cift
Asamali Program (CAP) yontemini kullanarak hiyerarsik EnYS mimarisi
Oonermislerdir. Calismada ele alinan MS sebeke bagimsiz olup FV, RES, DIJ,
Basingli Hava Enerji Depolama Sistemi’nden (BHEDS) olusmaktadir. Sonug



olarak dnerilen yontem neticesinde maliyetler %3,8 ile %5,3 arasinda azaltilmigtir.
Ayni yontem [16] ve [17] no.lu ¢alismalarda da kulanilmis, merkezi kontrol
yaklagimi benimsenerek sebeke baglantili MS ele alinmistir. [16] no.lu ¢calismada
Feijoo ve ark. enerji yontemini ED temelli ele alirken [17] nolu ¢alismada Wu ve
ark. BT temelli ele almiglardir. [16] no.lu ¢alismada optimizasyon probleminde
teknik, ekonomik ve g¢evresel hususlar emisyon minimizasyonu olarak dikkate
alinirken [17] no.lu ¢alismada sadece teknik ve ekonomik hususlar ele alinmistir.
Her iki ¢aligmada da problem dagitim seviyesinde ele alinmis olup belirli tiiketici

grubuna odaklanilmamastir.

Literatiirde evrimsel ve siirii zekasi tabanli metasezgisel algoritmalar, ¢cok amagl
optimizasyon problemlerinde yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Asagida
metasezgisel algoritmalar kullanilarak gerceklestirilen MS optimizasyon
caligsmalar1 6zetlenmistir. Younes ve ark. ¢aligmalarinda ED temelli optimizasyon
problemini merkezi yaklasim ile ele almiglar ve metasezgisel algoritma kullanarak
isletme maliyetlerini en aza indirmeyi hedeflemislerdir [18]. Calismada
metasezgisel algoritma olarak Bellek Tabanli Yercekimi Arama Algoritmasi
(BTYCAA) kullanilmis ve elde edilen sonu¢ diger metasezgisel algoritmalar ile
elde edilen sonuglar ile karsilastirllmistir. Benzer sekilde [19], [20], [21], [22], [23],
[24], [25], [26] no.lu calismalarda da metasezgisel algoritmalar kullanilarak
MS’lerde optimizasyon yapilmistir. [22] ve [25] no.lu ¢aligmalarda tasarim ve
boyutlandirma ekonomik isletim ile birlikte ele alinirken diger ¢aligmalarda sadece
var olan M$’nin ekonomik isletimi ¢aligilmistir. Bu ¢aligmalardan sadece [24] ve
[25] no.lu calismalar maliyeti ile birlikte ¢evresel etkileri de dikkate alarak karbon

salinimlarini en aza indirmeyi hedeflemistir.

Sebekeye bagli MS’nin ekonomik isletimini [27]’de Vaish ve ark. tarafindan
calisilmigtir. Optimizasyon siireci merkeziyetgi bir kontrol yapisiyla yiiriitiilmiis ve
cesitli metasezgisel algoritmalar kullanilarak sonuglar karsilastiriimistir. Onerilen
yontemin basar1 degerlendirmesi maliyet, batarya kullanim1 ve algoritma
yakinsama siliresi gibi metriklerle yapilmistir. Calismada Kara Delik
Optimizasyonu (KDO) toplam sistem maliyetini minimize etmede etkili olurken,
Yildirim Arama Algoritmasi (YAA) 6zellikle batarya sarj siireclerinde daha ytiksek
ekonomik verimlilik sunmustur. [28]’de Patty ve ekibi sebekeye bagli bir MS’de

DEUS’lerin ekonomik ve c¢evresel maliyetlerini minimize etmeye yonelik



merkeziyetci bir EnY'S sunmuglardir. Optimizasyon problemi Yapay Elektrik Alani
Algoritmast (YEAA) kullanilarak ¢6ziilmiis ve sonuglar diger metasezgisel
algoritmalarla karsilagtirilmistir. Benzer sekilde [29] no.lu calismada, Rana ve ekibi
merkeziyet¢i kontrol yaklasimi ve Diferansiyel Evrim Algoritmast (DEA)
kullanilarak sebekeye bagli MS icin ekonomik isletim odakli model sunmuslardir.
Calismada kullanilan yontem ile isletme maliyeti ve enerji depolama sistemlerinin
bozulma maliyeti birlikte optimize edilmistir. TTEY ve ED olarak ele alinan model,
tek ve ¢ok amacl senaryolarda test edilmistir. Onerilen ydntemin basari
degerlendirmesi maliyet, BEDS 6mrii ve yakinsama hizi metrikleri tizerinden diger

algoritmalar ile kiyaslanmistir.

MS optimizasyon calismalarinda kullanilan bir diger metasezgisel yaklasim ise
stirii zekasina dayali algoritmalardir. Bu dogrultuda yapilan literatiir taramasinda
birgok yontemin kullanildig1 goriilmiistiir. Bu yaklagimlardan, Karinca Kolonisi
Optimizasyon (KKO) algoritmasi [30], [31] ve [32] numarali ¢alismalarda merkezi
kontrol yaklasimi ile hem sebeke baglantili hem de sebeke baglantisiz MS‘ler i¢in
kullanilmistir. Bu ¢alismalarda enerji yonetimi BT, TTY ve ED temelli ele
almmustir. Benzer sekilde Ar1 Kolonisi Optimizasyonu (AKO) algoritmas1 [33],
[34] ve [35] no.lu ¢alismalarda merkezi kontrol yaklagimi ile hem sebeke baglantili
hem de sebeke baglantisiz MS‘ler i¢in kullanilmistir. Bu ¢alismalarda ED ve BT
problemleri oncelikli hedefler arasinda yer alirken, TTEY ve TTY temelli bir
calisma yapilmamistir. Bu algoritma ile yapilan ¢aligmalarda da tipki KKO gibi

karar alma siireclerinde ekononomik isletmeye odaklanmaistir.

Yapay Sinek Siiriisii (YSS) algoritmasi [36], merkezi yaklasimla sebekeye bagh
MS’i¢in uygulanmistir. Calismada optimizasyon problemi ED ve BT temelli ele
almmigtir. Bakteri Kolonisi Optimizasyonu (BKO) algoritmasi [37], merkezi
denetim altinda ve sebekeye bagl bir MS i¢in uygulanmistir. Bu ¢alismada da
optimizasyon problemi ED ve BT temelli ele alinmistir. Yarasa Algoritmasi (YA)
[38], diger caligmalara benzer sekilde sebeke baglantili bir MS$’de ED ve BT temelli
optimizasyon problemi i¢in kullanilmistir. [39], [40], [41] no.lu calismalarda ise
Guguk Kusu Arama Algoritmast (GKAA) kullanilarak merkezi denetim yapisi
altinda ve sebekeye bagli MS ele alinmistir. Bu ¢alismalarda hem AA [41] hem DA
[40] yapisindaki M$’ler kullanilmis olup [39] no.lu ¢alismada her iki modda ¢aligan

bir MS ele alinmistir. Bu {i¢ calismada da optimizasyon problemi ED temelli ele



alnirken [39]’da ayrica BT bazli [41]’de ise TTEY bazli ele alinmustir. [42] ve [43]
no.lu calismalarda Atesbocegi Algoritmasi (AA) merkezi denetim ve sebeke
baglantili bir MS$’de ED ve BT temelli optimizasyon probleminde kullanilmaistir.
Bir baska ¢alismada ise [44] Havai Fisek Algoritmasi (HFA) kullanilarak hem AA
hem de DA modda calisan bir MS sisteminde, sebeke baglantili ve sebeke
baglantisiz durumlar i¢in optimizasyon calismasi yapilmistir. Merkezi yaklagim

altinda uygulanan modelde opitmizasyon problemi ED ve BT temelli ele alinmistir.

Cekirge Optimizasyon Algoritmasi (COA) [45], [46] no.lu ¢aligmalarda merkezi
yaklagim altinda sebeke baglantili MS’lerde BT temelli optimizasyon
calismalarinda kullanilmistir. Gri Kurt Optimizasyonu (GKO) algoritmasi ise [47],
[48], [49] no.lu ¢alismalarda farkli denetim ve isletim modlarinda kullanilmistir.
[48]’de sebeke bagimsiz MS ele alinirken [47] ve [49]de sebele baglantili MS’ler
ele alinmistir. Ayrica [49] numarali ¢calismada diger iki ¢alismadan farkli olarak
merkezi olmayan yaklasim benimsenmistir. Bu c¢alismalarda optimizasyon
problemi ED ve BT temelli ele alinmistir. [S0] no.lu ¢alismada ise Kurbaga Sigrama
Algoritmas1 (KSA) merkezi yaklagim altinda sebekeye bagli bir MS’icin ED temelli
optiimzasyonu probleminde kullanilmigtir. Benzer sekilde [51]’de Yeni
Metasezgisel Harmonik Algoritma (YMHA) merkezi yaklagim altinda sebekeye
bagl bir MS i¢in yalnizca BT temelli optimizasyon probleminde kullanilmistir.
Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO) algoritmasina dayali incelenen ¢aligmalarda
ise [52], [53], [54] yine merkezi yaklasim benimsenerek sebekeye bagli MSlerde’de

ED ve BT temelli optimizasyon ¢aligsmasi yapilmistir.

Siirii zekas1 ve evrimsel algoritmalara dayali metasezgisel yontemlerin yani sira,
literatiirde MS’lerin optimizasyon ¢alismalarinda kullanilan baz1 farkli
metasezgisel algoritmalar da mevcuttur. Ornegin, Niknam ve ekibi, YEK ler ile
birlikte elektriksel ve 1s1l yiiklerin kiimelendigi sebeke baglantili bir MS’de isletme
maliyetlerini optimize etmek i¢in Yercekimi Arama Algoritmast (YCAA)
kullanmistir [55]. Calismada merkezi yaklasim altinda TTEY ve ED temelli
optimizasyon g¢aligmast yapilmstir. Ayni yontem, Marzband ve ark. tarafindan
sebeke bagimsiz MS’nin gercek zamanli enerji yonetiminde kullanilmistir.
Hazirladiklar yayinda, yiik tiikketimindeki degiskenlikler ve BEDS optimizasyonu
icin problem BT ve TTY temelli ele alinmistir [56]. Yine aynm1 yontem, YEK ve

BEDS’den olusan bir M$’nin optimal tasarim ve boyutlandirmasi ile yonetimini
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iceren bir baska ¢alismada da kullanilmistir [57]. Bu yayinda ise diger iki ¢alismada
oldugu gibi merkezi yaklasim benimsenmis ve optimizasyon problemi BT temelli

ele alinmustir.

Lazar ve ekibi, sebeke bagimsiz bir MS i¢in gilin oncesi planlama problemini
c¢ozmek amactyla Uyum Arama Algoritmast (UAA) tabanli bir ydntem
gelistirmistir [58]. Bu calismada optimizasyon problemi ED ve BT temelli ele
alinmistir. Yakit tiiketimi ile karbon salinimini minimize etmeyi hedefleyen,
sezgisel yaklagima dayali yeni bir optimizasyon teknigi, Alvarez ve ekibi tarafindan
[59]’da  MS kaynak kullanimi ile toplam maliyetin optimizasyonunda
uygulanmistir. Benzer yontem Mallol-Poyato ve ark. tarafindan optimal BEDS
planlamasini i¢in kullanmistir [60]. Iki ¢alisma arasindaki en temel fark [59] da

optimizasyon problemi ED temelli ele alinirken [60]’da BT temelli ele alinmistir.

El-Hendawi ve arkadaglari, gergek bir MS ele alip degisken ylik modelleriyle
saatlik giin dncesi planlama problemini optimize etmek igin i¢ Arama Algoritmasi
(IAA) kullanmistir [19]. Ayn1 yontem, Trivedi ve arkadaslar tarafindan ekonomik
kaynak tahsisi ve ekonomik-emisyon kombinasyonlu yiik optimizasyonu
probleminde kullanilmistir [61]. Her iki ¢alismada da ele alinan MS’ler sebeke
baglantili olup merkezi yaklagim benimsenmistir. [19]’da optimizasyon problemi

ED ve BT temelli ele alinirken [61]’de sadece ED temelli ele alinmustir.

Bir baska ¢alismada [62], Li ve ekibi, MS optimizasyon ¢alismasin1 BT temelli ele
almis ve Levy Uyumu Algoritmasina (LUA) kullanarak tasarim ve boyutlandirma
optimizasyonu yapmislardir. Cau ve arkadaglari, Hidrojen Depolama Sistemi
(HDS) igeren bir MS’de kisa vadeli iiretim planlamasi ve ekonomik dagitim
problemini senaryoya dayali bir yaklasimla ele almistir [63]. Aym yaklagim ise
[64]’te iki agamal1 senkronize programlama modeliyle TTEY temelli ele alinmistir.
Ogretme ve Ogrenmeye Dayali Optimizasyon Algoritmas: (OODOA) [65]’de TTY
[66] da ise ED temelli optimizasyon problemlerini ¢6zmek amaciyla kullanilmstir.
Lee ve ark. [67], gecmis veriye ihtiyag duymadan en uygun BT planlamasini
O0grenen ve toplam isletme maliyetini minimize eden, Uyarlamali Boéliimlenmis
Baglamsal Ogrenme Algoritmas: (UBBOA) gelistirmistir. Kumar ve arkadaslar ise
kirsal MS tasarimimi HOMER PRO yazilimi {izerinden gelistirilen Analitik
Hiyerarsi Siireci (AHS) ¢ift seviyeli bir yontem onermistir [68]. Her iki ¢aligmada
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da merkezi yaklagim benimsenmis ve optimizasyon problemi ED ve BT temelli ele

alinmustir.

Literatiirde simdiye kadar yukarida bahsedilen geleneksel ve metasezgisel temelli
yaklasimlar zaman zaman hibritlenerek kullanilmistir. Ornegin, Rodriguez ve ekibi
[69]’da sebeke bagimsiz MS i¢in merkeziyet¢i yaklagimla Bulanik Mantik (BM)
temelli bir hibrit metasezgisel algoritma onermislerdir. Optimizasyon problemini
TTEY ve ED temelli ele almislardir. Onerilen ydntem performans, maliyet, batarya
yik durumu siireleri, FV kayiplart ve DJ dongiileri gibi metriklerle
degerlendirilmistir. Benzer sekilde [70]’de Nazar ve ekibi tarafindan MS
optimizasyonu TTEY ve ED temelli ele almislardir. Calismalarinda hiyerarsik
yaklagim ile KTDOP ve Genetik Algoritma (GA) yontemlerini birlikte kullanarak
hibrit bir model 6nermislerdir. Calismanin amag¢ fonksiyonu isletme maliyetlerini
en aza indirgemek olmustur. Bir baska ¢alismada ise Elkazaz ve arkadaslar [71],
YEK kullanimin1 makisimize ve gergek zamanli BEDS programlamasini optimize
ederek MS isletme maliyetini en aza indirmeyi amaglayan iki katmanli bir model
sunmustur. Onerilen modelin iist katmaninda, her 15 dakikada bir ana sebekeden
cekilmesi gereken optimum giicii belirlemek i¢cin Digbiikey Optimizasyon (DO)
teknigi kullanilmistir. Alt katmanda ise, BEDS’nin ¢alismasini optimize etmek
amactyla Yuvarlanan Ufuklu Ongérii Denetleyicisi (YUOD) ve Model Tabanli
Ongorii Denetleyicisi (MTOD) birlikte kullanilmistir. Murugaperumal ve ekibi
tarafindan yapilan [72] no.lu ¢alismada ise, MS’nin optimum tasarimi ve ekonomik
isletimi birlikte ele almmistir. Onerilen modelde, ¢ok amagli optimizasyon
problemini ¢6zmek i¢in Uyarlamali Bulanik Sinir Cikarim Sistemi (UBSCS) ve
Gelistirilmis Yusufcuk Algoritmasi (GY A) birlikte kullanilmistir. Gelistirilen hibrit
yontem ile, MS c¢alisma modlarini optimize edilerek hem yiik talebinin etkin bir
sekilde karsilanmasi hem de yakit maliyetlerinin azaltilmas1 hedeflenmistir. Ayrica,
UBSCS yontemi yiikk talebini dogru bir sekilde tahmin etmek amaciyla

kullanilmustir.

Hasani ve ark. [73]’te FV, RES ve KOJEN’den olusan MS$’de PSO ile YAA
birlestirerek %6,43 oraninda maliyet azaltimi ve %8,21 oraninda emisyon azaltimi
elde etmislerdir. Heydari ve ark. [74]’te FV, RES, DJ ve BEDS’den olusan konut
tipi MS i¢in Taguchi Yontemi (TY), BM ve Cok Amach Giive Alev
Optimizasyonu'nu (CAGAO) bir arada kullanarak ¢ok katmanli bir hibrit yaklagim

12



sunmuglardir. Bu yontemle M$’nin seviyelendirilmis enerji maliyeti, giic kayb1
olasilig1 en aza indirilmis olup YEK kullanim orani en iist diizeye ¢ikarilmistir.
Giiven ve ekibi FV, RES, DJ ve BEDS’den olusan sebeke baglantili kampiis tipi
MS i¢in GKO ile GKAA birlikte kullanarak yillik ve seviyelendirilmis enerji
maliyeti optimizasyonu ¢alismislardir [75]. Bir bagka calismada ise FV, RES ve
BEDS’den olusan M$’de optimizasyon problemi i¢in bir¢ok metasezgisel yontemi
karsilastirmali olarak degerlendirmis, en iyi sonucu Aga¢c Tohumu Optimizasyonu
(ATO) ile HFA birlestirerek elde etmistir [22]. Calismada maliyet minimizasyonu
ve glivenirlik hususlari bir arada ele alinmistir. [76]’da ise yine Giiven ve ekibi GA
ve PSO birlesimini PSO ve YCAA birlesimi ile karsilastirmali olarak ele almistir.
Calismada FV, RES, DJ ve BEDS’den olusan kampiis tipi MS’nin yillik sistem
maliyeti, toplam net bugiinkii deger ve seviyelendirilmis enerji maliyeti gibi

ekonomik Kkriterlerin en aza indirilmesini hedeflemistir.

Yazdani ve ark. [77] de Pareto Optimizasyonu (PO) ve Ideal C6ziime Benzerlige
Gore Tercih Siralama Yontemi (ICBGTSY) tekniklerini birlikte kullanarak net
buglinkii maliyet, enerji kesintisi kayiplar1 ve karbon emisyonlarini azaltmayi
hedeflemistir. Calismada ele alinan sebeke baglantili M sanayi tipi yiik profiline
sahip olup FV, RES, BEDS, MT ve YH’den olusmaktadir. [78]’de GA ile AA’nin
birlesiminden olusan hibrit optimizasyon yaklagimi ile FV, RES, biyogaz, YH ve
HDS’den igerikli kampiis tipi bir M$’ nin yillik sistem maliyetini ve giivenilirligini
optimize etmeyi hedeflemistir. [79]’da ise Zahraoui ve ark. Bellman Optimizasyonu
(BO) ile GA’y1 birlestirerek FV, RES, MT ve BEDS’den olusan kirsal yiik profiline
sahip MS’ler i¢in giinliik enerji maliyeti ve karbon emisyonlarinin optimize etmek
hedeflenmistir. [80]’de Jirdehi ve ark. FV, RES, MT ve BEDS’den olusan sebeke
baglantili MS i¢in e-kisitlar1 yaklasgimimi BM ve KTDP yontemiyle birlestirerek
maliyet ve emisyon optimizasyonu ¢aligmistir. Bir baska ¢alismada ise FV, RES,
MT, DJ ve BEDS’den olusan MS optimizasyonu i¢in Roy ve ekibi COA ile PSO
ve YSA yontemlerini birlestirmistir [81]. Calismada yakit tiikketimi, isletme ve

bakim maliyetleri ile emisyonlarin azaltilmas1 amaglanmistir.

Hassan ve Atia [82]’de FV, RES, BEDS’den olusan sebeke baglantili hastane tipi
ylk profiline sahip bir MS’nin optimizasyon problemini ED temelli ele almislar ve
GKO, PSO ve ATO algoritmalarin1 karsilastirmali olarak degerlendirmislerdir.

Calismada elektrik kesintisi olasiligi ve seviyelendirilmis enerji maliyeti gibi
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giivenilirlik ve ekonomik kriterlerin iyilestirilmesi amag¢lanmistir. Atawi ve ark.
[83]te Cok Amagh Afrika Akbabasi Optimizasyonu (CAAAQ), Baskinlik Tabanli
Siralama Genetik Algoritmasi II (BTSGA II) ve Cok Amacli PSO algoritmalarini
maliyet ve giivenilirlik optimizasyonu i¢in kullanmis ve performans agisindan
degerlendirmistir. Calismada ele alinan MS FV, RES ve hibrit depolama
sistemlerinden olusmaktadir. [84]’te ise Ding ve ark. KTDP temelli hibrit
deterministik/olasiliksal bir modelle enerji maliyetini %3,51 ve karbon emisyonunu
%2,36 oraninda azaltmistir. [85] te ise Gounder ve Subramanian konut tipi ve esnek
yiikler icin KTDP ile Hibrit Knapsack yaklagimini birlestirerek BEDS 6mriinii
artirmay1, isletme maliyetlerini ve emisyonlar1 azaltmay1 hedeflemistir. Jadoun ve
ark. ise [86]’da Fil Sirtsi (FS), PSO ve gelistirilmis FS algoritmalarini
karsilagtirarak MS isletme maliyetlerini diisiirmeye ve sistem giivenilirligini
artirmaya ¢alismislardir. Bir baska c¢alismada ise Dey ve ark. GKO, Siniis Kosiniis
Optimizasyon (SKO) ve GKAA algoritmalarin1 kullanarak ayarlanabilir yiik
profiline sahip konut tipi MS’lerde maliyetleri %9—-17 oraninda azaltmistir [87].
[88]’de ise Shukla ve Pandit tarafindan onerilen Bulanik Siralama Tabanl
Diferansiyel Evrim (BSTDE) yaklagimi ile MS’lerde maliyet, karbon emisyonu ve
kayiplarin en aza indirilmesini hedeflemistir. Bagka bir ¢aligmada ise Periasamy ve
Kaliannan lyilestirilmis Giive Alev Optimizasyonu (IGAO) ile BM’yi birlestirerek
FV, RES ve BEDS’den olusan sebeke baglantili MS$’nin isletme maliyetini,
kayiplarim1 ve karbon emisyonunu optimize etmiglerdir [89]. Taghikhani ve
Khamseh [90]’da Su Dongilisii Algoritmasi’n1 (SDA) KTDP, GA ve PSO gibi
yontemlerle karsilagtirarak FV, RES, YH, MT ve BEDS’den olusan sebeke

baglantili MS’de maliyet ve karbon emisyonu optimizasyonu ¢aligmistir.

Yukarida bahsedilen yontemlere ek olarak son yillarda YZ temelli yontemlerin MS
optimizasyonunda giderek daha fazla benimsendigi ve bu dogrultuda
gerceklestirilen ¢alismalarin dnemli dlgiide arttig1 goriilmektedir. Ornegin Lin ve
ark. Derin Deterministik Politika Gradyani1 (DDPG) ve Uzun-Kisa Vadeli Bellek
(UKVB) teknikleriyle desteklenen bir Derin Pekistirmeli Ogrenme (DPO) ydntemi
kullamlmiglardir [91]. Onerilen yontem, FV, RES, BEDS, DJ ve MT
bilesenlerinden olusan, sebekeden bagimsiz bir MS’de gercek verilerle test edilmis;
sonugta %3,8—7,4 oraninda maliyet azaltimi elde edilmistir. Elkholy ve ark. [92]’da
Tunikat Siiriisii Optimizasyonu (TSO), Goril Birlikleri Optimizasyonu (GBO) ve
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Uyarlanabilir Bulanik Cikarim Sistemi (UBCS) teknikleri igceren hibrit bir YZ
yaklagimi sunmuslardir. Calismada 6nerilen yontem ile FV, RES, BEDS ve HDS
igeren MS’de maliyet ve giivenilirlik optimizasyonu ¢alisiimistir. Onerilen yéntem
ile %4,05 oraninda maliyet azaltimi saglanmustir. Ji ve ekibi [93]’te DPO temelli
bir yontem olan Derin Q Aglar1 (DQA) yontemi ile FV ve RES’ten olusan bir
MS’de gergek verileri kullanarak maliyet optimizasyonu ¢alismistir. Ayni yontem
Alabdullah ve Abido tarafindan [94]’te gercek veriler kullanilarak bagka bir MS

icin uygulanmis ve isletme maliyeti %2 azaltilmistir.

Upadhyay ve ark. [95]’te Pekistirmeli Ogrenme (PO) temelli Yakin Politika
Optimizasyonu (YPO) ve Makine Ogrenme (MO) yontemlerini birlikte kullanarak
FV ve BEDS’den olusan sebeke baglantili sanayi tipi yiik proifline sahip MS’nin
isletme maliyetlerini en aza indirmeyi hedeflemislerdir. Uygulanan yontem ile
MS’nin isletme maliyeti %20 oraninda azaltilmistir. Patty ve Malakar [96]’da
Mevsimsel Otomatik Biitlinlesik Hareketli Ortalama Modeli (MOBHOM), Kapili
Tekrarlayan Birim (KTB) ve Yapay Elektrik Alan1 Algoritmasini (YEAA) birlikte
kullanarak FV, RES, MT, YH ve BEDS igerikli sebeke baglantili bir MS’nin
isletme maliyetlerini optimize etmislerdir. Baska bir calsmada ise Witharama ve
ekibi GA ve Hafif Gradyan Artirmali Makine Ogrenmesi Algoritmasi (HGAMOA)
yontemlerini birlikte kullanarak FV ve BEDS’den olusan sebeke baglantili kampiis
tipi MS’de isletme maliyetini %14,22 azaltmislardir.

Abid ve ark. M$ ekonomik kaynak planlamasi optimizasyonu i¢in Cok Ajanli Derin
Pekistirmeli Ogrenme (CADPO) ile CAAAO’yu birlikte kullanmislardir [97].
Onerilen yontem YEK’ler ve BEDS’den olasan sebeke baglantili bir MS
optimizasyonunda kullanilmistir. Caligmada 6nerilen yontem ile gercek veriler ve
simiilasyon ortaminda maliyet, emisyon ve teknik gostergelerde iyilesmeler
saglamigtir. Vaish ve ark. [98]’de FV, RES, YH ve BEDS’den olusan sebeke
baglantili MS$’nin isletme maliyeti optimize etmek amaciyla meta-sezgisel
algoritmalar ile PO yontemlerini birlikte kullanmistir. Nasir Uddin ve Tabrizi
[99]’da FV, RES, KOJEN ve BEDS’den olusan bir MS’de optimizasyon
problemini maliyet ve emisyon azaltimi agisindan ele almislar ve ¢6ziim igin
CADPO ve Cok Katmanli Tekrarlayan Sinir Aglar1 (CKTSA) ydntemlerini birlikte

kullanmislardir.
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Lin ve ark. [100]’de DPO ve DP yéntemlerini birlikte kullanarak FV ve BEDS den
olusan sebeke baglantili sanayi tipi yiik profiline sahip bir M$’de %121 gii¢
tasarrufu, %61 kayip azaltimi ve %4 enerji verimliligi artis1 saglamistir. Wang ve
ark. [101]°de MS optimizasyon problemini ger¢ek veriler altinda maliyet ve karbon
emisyonu azalttmi odakli ele almislar ve DPO yéntemini kullanarak maliyette
%15,62 ile %56,74 arasinda degisen iyilesme elde etmislerdir. [102]’de ise Xu ve
arkadaglar1 FV ve BEDS’den olusan sebekeye bagli konut tipi yiik profiline sahip
bir MS$ nin isletme maliyetlerinive FV 6z tiiketiminin optiimze etmek amaciyla
Model Tabanli Derin Pekistirmeli Ogrenme (MTDPO) yaklagimi gelistirmistir.
Calismada gergek veriler kullanilmig ve 6nerilen yontem ile MS isletme maliyetleri
%17,82 oraninda azaltilmigtir. Ayn1 zamanda, FV 6z tiiketimi %0,86 oraninda
artinlmigtir. Esan ve ark. tarafindan gergcek veriler kullanilarak Pareto-Q
yontemiyle yliriitiilen calismada ise FV ve BEDS’den olusan sebeke bagimsiz
MS’nin isletme maliyetlerinde %4043 arasinda azalma saglanmigtir [103].
[104]’te ise Zhang ve ark. CADPO yontemiyle birden fazla MS arasinda
koordinasyon saglayarak isletme maliyetleri %0,09-8,02 araliginda azaltmustir.
Bolaios ve ark. [105], RES ile DJ’den olusan sebeke baglantili bir MS’de YSA,
GA ve PSO yaklagimlarini birlikte kullanarak maliyet, emisyon ile giic kaybini
optimize etmistir. Calisma IEEE 69 barali sistemde gercek veriler kullanilarak
simiile edilmistir. [106]’da ise Abunima ve ark Iki Asamali Rastsal Optimizasyonu
(IARO) ile YSA yéntemini birlikte kullanarak FV ve BEDS’den olusan sebeke
bagimsiz MS’ nin isletme maliyetini %18,8, yiik atmay1 ise %19,4 azaltmislardir.

1.1.2 Mikrosebekelerde BEDS’lerin Optimal Tasarimi, Boyutlandirilmasi,

Entegrasyonu ve Isletimine Yonelik Literatiir incelemesi

Glinlimiizde YEK’lerin artan kullanimi birlikte MS’lerde BEDS’lerin tasarimi ve
boyutlandirilmasi hem ekonomik hem de teknik acgidan O6nem kazanmistir. Bu
kapsamda, literatirde MS’lerde optimal BEDS tasarimi, boyutlandirmasi,
entegrasyonu ile isletimine yonelik cesitli yaklasim ve yontemlerin ele alindig1 ¢ok
sayida caligma bulunmaktadir. Bu alt baglikta, MS’lerde BEDS optimizasyonuna

yonelik ¢aligmalar incelenmistir.

Adhikari ve ark. [107]’de FV, RES, DJ ve BEDS’den olusan kirsal tip yiik profiline
sahip MS’lerde isletme maliyetinin azaltilmasina ve sistem giivenilirliginin

artirtlmasina yonelik optimal BEDS boyutlandirmasi i¢cin GA temelli bir yaklagim
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kullanmislardir. Onerilen yontem ile gii¢ kaybi olasihg %41,87°den %2.51%¢
distiriilerek sistem giivenilirligi artirilmistir. Yaptiklar1 yayinda farkli BEDS
teknolojileri karsilastirilarak en ekonomik kapasite araligi belirlenmis ve kirsal
bolgelerde YEK’lere entegre edilen BEDS sistemlerinin uygulanabilirligi ile
maliyet etkinligi vurgulanmigtir. Zamora-Mufioz ve ark. [108]’de sebeke
baglantisiz topluluk tipi yiik profiline sahip bir MS i¢in optimal BEDS
boyutlandirilmasina yonelik KTDP yontemini kullanmistir. S6z konusu ¢alismada,
sistem giivenilirligi korunurken BEDS kapasitesinin azaltilmas1 hedeflenmis;
boylece maliyet etkinligi saglanmustir. Onerilen ydntem ile giivenirlikten taviz
verilmeden mevcut durumdaki BEDS boyutu %83,33 oraninda azaltilmistir.
Alharbi ve Bhattacharya sebeke baglantisiz MS’lerde en iyi BEDS
boyutlandirmasina ve isletimine yonelik ayristirma temelli iki asamali KTDP
yaklagimi gelistirmistir [109]. Bu kapsamda, 6zellikle belirsizlik altinda maliyet
etkinligi saglamak amaciyla Net Bugiinkii Deger (NBD) iizerinden maliyet

minimizasyonu hedeflenmistir.

Muduli ve Das [110]’da FV ve RES icerikli sebeke baglantili MS$’de BEDS nin
optimal boyutlandirilmasi, konumlandirilmasi ve isletilmesine yonelik yiik akisi
temelli yeni bir analitik teknik gelistirmistir. S6z konusu arastirmada maliyet ve
enerji kayiplarinin azaltilmasi, gerilim profilinin iyilestirilmesi ve karin artirilmasi
hedeflenmistir. [111]’de Kamble ve ark. FV ve DJ’den olusan kampiis tipi MS’de
BEDS’nin optimal boyutlandirilmasina yonelik PSO algoritmas1 kullanmislardir.
Arastirmacilar, bu c¢aligmada optimal BEDS boyutlandirmasi igin toplam
yilliklagtirilmis maliyetin en aza indirilmesi hedeflemistir. Mohy-ud-din ve ekibi
ise [112]’de FV igerikli sebeke baglantili endiistriyel tip yiik profiline sahip
MS’lerde BEDS’nin ekonomik igletimi i¢in entegre bir EnYS yaklasimi
gelistirmistir. Bu kapsamda, belirsizlik altinda karar verme siire¢lerini modellemek
amaciyla Rastsal DP yontemi kullanilmistir. Bu yontemle, sistemin toplam isletme
maliyeti minimize edilmistir. [113]’te Arias ve ekibi, sebekeye bagli MS’ler i¢in
BEDS’ nin ¢ok amagli boyutlandirmasini ele almistir. Tiimevarimsal Optimizasyon
(TO) yaklagimi kullanilarak BEDS’nin geri 6deme siiresi, batarya omrii, sebeke
tizerindeki etkisi, frekans regiilasyonu ve pik yiik azaltim1 gibi ¢oklu performans

kriterleri degerlendirilmistir.
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Li ve Wu [114]’te ticari yik profiline sahip sadece FV’lerden olusan sebeke
baglantili bir MS i¢in BEDS’in optimal boyutlandirilmasini ele almislardir.
Aragtirmalarinda, KTDP ve DP yontemleri birlikte kullanilmistir. Sonugta %29,3
oraninda maliyet azaltimi saglanmis ve sistemin geri 6deme siiresi 66 ay olarak
hesaplanmistir. Ayrica, BEDS’nin yaslanma etkileri ve yagsam dongiisii maliyetleri
dikkate alinarak uzun vadeli ekonomik fizibilite analizleri ger¢eklestirilmistir. Abid
ve ekibi [115]’de FV, RES ve DIJ igerikli bir MS’ye BEDS entegrasyonuna yonelik
cok amacl optimizasyon yaklasimi gelistirmistir. Bu kapsamda, Cok Amach ve
Cok Islemcili Benzetimli Tavlama Algoritmas: (CAVCIBTA) kullamlarak teknik,
ekonomik ve ¢evresel performans kriterleri eszamanli olarak optimize edilmistir.
Onerilen yoéntem ile seviyelendirilmis enerji maliyeti 0.0383-0.0469 $/kWh
araliginda gerceklesmis ve karbon emisyon salinimi %87—-89 oraninda azaltilmistir.
Bir baska calismada ise Yang ve ark. RES iiretimindeki dalgalanmalarin M$
tizerindeki olumsuz etkisini azaltmak amaciyla optimal BEDS boyutlandirilmasi
i¢in duyarlilik analizine dayali iteratif eniyileme yaklasimi kullanmistir [116]. RES

giicli dalgalanmalarinin azaltilmasi sonucu sistem kararlilig1 artirilmastir.

Vaka ve Matam [117], MS’lerde optimal BEDS boyutlandirmasi ile yonetimine
odaklanarak isletme maliyetleri ve tepe yiik azaltimini optimize etmistir. Calismada
hem metasezgisel algoritmalar hem de DP teknikleri bir arada kullanilmistir.
Alsaidan ve ekibi [118]’de FV, RES, Gaz Tiirbini (GT) icerikli sebeke baglantili
MS’de optimal BEDS boyutlandirma problemini maliyet azaltimi1 ve giivenirlik
eniyileme kapsaminda ele almis ve ¢6ziim i¢cin KTDP yontemini kullanmiglardir.
Hassanzadeh ve ekibi ise [119]’da Uyarlamali Parcacik Siirii Optimizasyonu
(UPSO) ile BM yontemleirni birlestirerek MS’lerde frekans dalgalanmalarinin
azaltilmasi, gerilim profilinin iyilestirilmesi ve enerji kayiplarinin minimize
edilmesine yonelik optimal BEDS boyutlandirmasi ¢aligmislardir. Javadi ve ekibi
KTDP ve Biikiiciiler Ayrismasi (BA) yontemlerini birlikte kullanarak FV igerikli
sebeke baglantili bir MS$’de BEDS optimizasyon problemini igletme maliyetinin en
aza indirilmesi, FV kullaniminin en iist diizeye ¢ikarilmasi ve frekans diizenlenmesi
kapsaminda ele almislardir [120]. [121]°de Jayasekara ve ark., Cok Amagh I¢
Nokta (CAIO) yéntemini kullanarak Orta Gerilim (OG) ile Algak Gerilim (AG)

seviyelerinde optimal BEDS boyutlandirma problemini ele almistir. Calismada
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maliyetlerin digiiriilmesi, gerilim profilinin iyilestirilmesi, enerji kayiplarinin

azaltilmasi ve tepe yiiklerin azaltilmas1 hedeflenmistir.

Shi ve ekibi [122]’de RES ve DJ igerikli sebeke baglantili konut tipi yiik profiline
sahip MS’de optimal BEDS boyutlandirma problemini maliyet azaltimi
kapsaminda ele alarak ¢oziim icin lyilestirilmis Biyocografya Temelli
Optimizasyon Algoritmas1 (IBTOA) yontemi kullanmislardir. Ferrario ve ark.
[123], sebekeden bagimsiz konut tipi bir MS icin en uygun BEDS tasarimi
problemini maliyet azaltimi ile giivenirlik iyilestirmesi kapsaminda ele almis;
¢Oziim yontemi olarak PSO’yu kullanmistir. [124]’de ise Santos ve ekibi, FV ile DJ
iceren, sebekeye bagl ticari yiik profiline sahip bir MS$’de BEDS boyutlandirma
problemini sermaye ile isletme giderlerinin optimizasyonu kapsaminda ele almis;
¢oziimde KTDP ve KTDOP yontemlerini birlikte kullanmistir. Calismada ayrica
Pareto analizleri ile ¢ok amagli karar verme siireci degerlendirilmistir. Bir baska
calismada ise Khamharnphol ve ekibi ticari ylik profiline sahip sebeke baglantili bir
ada i¢in optimal MS ve BEDS tasarimini birlikte ele alarak seviyelendirilmis enerji
maliyetlerinin eniyilemesini hedeflemislerdir [125]. Bu kapsamda, FV, RES ve DJ
iceren bir MS i¢in en uygun BEDS boyutlandirmasi gergeklestirilmis; yontem
olarak Kafes Arama (KA) ile Ozel Miilkiyetli Algoritma (OMA) birlikte
kullanilmistir. Benzer sekilde Alhumaid ve ekibi, MS’nin BEDS tasarimini ve
boyutlandirma problemini birlikte incelemisler, en uygun ¢ozlimii elde etmek i¢in
Cok Girdili Dogrusal Olmayan Programlama (CGDOP) yontemini kullanmigtir

[126]. Calismalarinda maliyet ve gilivenirlik optimizasyonu birlikte ele alinmistir.

Khalili ve ark. [127]’de FV, RES ve DIJ igerikli sebeke baglantisiz konut ve ticari
yiik profiline sahip MS’lerde enerji arz giivenligini ve enerji satiglarint maksimize
etmek amaciyla optimak BEDS secimi i¢in senaryo tabanli olasiliksal modelleme
ve Takas Piyasasi Algoritmasi (TPA) yontemlerini kullanmislardir. [128]’de Khan
ve ekibi toplam maliyetin azaltilmasi, enerji 6zerkligi, karsilanamayan yiik oraninin
azaltilmasi ve karbon emisyonlarinin diisiiriilmesi i¢in FV, RES ve DJ’den olusan
sebeke baglantili bir MS’de opitmal BEDS tasarimint KTDP ve Destek Vektor
Regresyonu (DVR) yontemlerini birlikte kullanarak ele almistir. Alsaidan ve ekibi
ise [129]’da FV, RES ve MT igeren, konut ile ticari yiik profiline sahip sebekeye
bagl bir MS$’de ekonomik isletim ile giivenirlik optimizasyonu problemini ele

almistir. Optimal BEDS tasarimi igin KTDP ve Pargali Dogrusallastirma (PD)
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yontemlerinden yararlanmistir. Takano ve ekibi FV ile DJ’den olusan sebeke
baglantisiz bir MS$’de optimal BEDS tasarim i¢in Krush-Kuhn-Tucker (KKT)
kosullarma dayali yaklasim, Ikili Pargacik Siirii Optimizasyonu (IKSO) ve
Kuadratik Programlama (KP) yontemlerini birlikte kullanmistir [130]. Caligmada
toplam maliyetin azaltilmasi, tepe talep yiiklerinin diisiiriilmesi ve enerji arz-talep

dengesinin korunmasi hedeflenmistir.

Sufyan ve ark. [131]’de FV, RES, DJ ve BEDS iceren, konut tipi yiik profiline sahip
MS’lerde optimal BEDS entegrasyonu problemini ele almistir. Caligmada,
BEDS’nin Desarj Derinligi (DD), giic dengesi ve yedek gii¢ temini gibi teknik
kisitlar dikkate alinmistir. Tayab ve ekibi [132], PV, Hidroelektrik (HE), Gaz
Jeneratorii (GJ) ve BEDS igeren, sanayi tipi yiik profiline sahip bir MS$’de optimal
BEDS boyutlandirmasi ile entegrasyonunu incelemistir. Calismada Civik Mantar
Algoritmas1 (CMA) tabanli iki katmanli eniyileme teknii ile giivenilirlik ve
ekonomik hedeflere ulasilmaya ¢alisilmistir. [133]’te ise, RES, MT ve BEDS igeren
bir MS’de kursun-asit ile lityum-iyon batarya teknolojilerini incelemistir. KTDP
yontemi kullanilarak, enerji satisini artirmak ve toplam maliyeti azaltmak amaciyla
gercek veriler lizerinden optimizasyon calismasi yliriitiilmiistiir. Zahraoui ve ekibi
[134]’de FV ve KOJEN igerikli MS’de optimal BEDS boyutlandirmasi i¢in kursun-
asit batarya teknolojisini tercih etmis, OODOA ile KP yontemlerini birlikte
kullanmiglardir. Gergek ve sentetik veri kullanilarak gerceklestirilen analizlerde,
enerji dengesizlikleri ve ariza senaryolar1 dikkate alinmistir. Baska bir ¢caligmada
ise, yalmizca FV ve BEDS igeren bir M$’de optimal BEDS boyutlandirmasi ile

entegrasyonunu gerceklestirmek amaciyla PSO yonteminden yararlanmistir [135].

Kumar ve ekibi [136]’da FV, Biyokiitle Jeneratorii (BiyoJen), DJ ve BEDS igerikli
bir MS’de ¢esitli tliketici gruplar (sanayi, saglik, tiniversite kampiisii) i¢in analizler
yapmistir. Bu c¢alismada DP yontemi kullanilarak ekonomik, ¢evresel ve
giivenilirlik hususlar1 eszamanli optimize edilmistir. Ayrica tepe yiiklerin
azaltilmasi, gilic dalgalanmalarinin yumusatilmasi ve yedek enerji saglanmasi
hedeflenmistir. Salman ve ark. [137]’de RES, DJ ve BEDS igeren MS’lerde DP ile
KP yontemlerini kullanarak ekonomik isletim saglamak ve tepe ylikleri azaltmak
amaciyla BEDS optimizasyonu konusunda ¢alismislardir. Ayrica, ¢alismada konut,
ticari, tiniversite kampiisiinden olusan gergek ytik profili verileri kullanilarak RES

kullaniminin artirilmasi ve DJ kullaniminin azaltilmasi dikkate alinmigstir. Murty ve
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ekibi ise FV, RES, DJ, MT ve YH igerikli MS’de BEDS kullanarak KTDP
yontemiyle isletme maliyeti, tepe yiik ve DJ kullaniminin azaltilmasi gibi kriterleri
iceren analizler gergeklestirmistir [138]. [139]’da ise Boutros ve ekibi tarafindan
gergeklestirilen calismada PV, DG ve BESS igerikli sebeke baglantisiz MS$ modeli
ele alinmis, optimal BEDS tasarimi problemi i¢in konut tipi tiiketiciler dikkate
alinmistir. Yontem olarak GA ve KTDP birlikte kullanilmistir. Calismada toplam
maliyetin en aza indirilmesi, gli¢ arz-talep dengesinin saglanmasi, yasam dongiisti
boyunca karbon emisyonlarinin azaltilmast ve DEUS kullaniminin minimize

edilmes hedeflenmistir.
1.1.3 MS’lerde TTEY ye Yonelik Literatiir Calismalari

Giliniimiizde EnYS siire¢lerinde esneklik ve ongoriilebilirlik M$ sistemlerinin temel
gereksinimleri arasinda yer almaktadir. Bu gereksinimleri karsilayabilmek
amaciyla, tiretim ve/veya tiiketimin dnceden tahmin edilmesine dayali stratejiler
onem kazanmaktadir. Tahmin tabanli enerji yOnetimi, Ozellikle YEK’lerin
degiskenligi ve talep tarafi belirsizlikleri karsisinda, MS’lerin kararli ve ekonomik
isletimini saglamada kritik bir rol oynamaktadir. Bu boliimde, MS’lerde TTEY ’ye
yonelik c¢alismalar talep ve iiretim odakli tahmin calismalar olmak iizere iki ana

baslik altinda incelenmistir.

1.1.3.1 MS’lerde Talep (Tiiketim/Yiik) Tahmini Ozelinde Yapilan Literatiir

Calismalar:

MS’lerde talep/yiik tahmini, proaktif bir EnYS yaklasimi agisindan kritik bir 6neme
sahip olup, MS’lerde kaynaklarin optimum kullanilmasina katki saglamaktadir. Bu
baslik altinda, MS’lerde tiiketim tahminine odaklanan literatiir ¢alismalari
incelenmigstir. Talep tahmine yonelik ¢alismalar literatiirde genel olarak kullanilan
yontem ve tahmin zaman 6l¢egi bakimindan gesitlilik gdstermektedir. Literatiirdeki
calismalar yontem acisindan baslica; geleneksel yontemler, kiimeleme tabanli
yontemler, YZ tabanli yontemler, zaman serisi tabanli yontemler ve meta-sezgisel
yontemler olarak 5 gruba ayrilirken, tahmin zaman 6lgegi bakimindan; ultra kisa
(1dk-1 saat), kisa (1 saat — 1 hafta), orta (1 hafta — 1 yi1l) ve uzun vadeli (> 1 y1l)
olmak tizere dort gruba ayrilmaktadir [140], [141]. Asagida verilen ¢aligmalar bu

cer¢cevede ele alinarak sistematik bir sekilde sunulmustur.
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Geleneksel yiik tahmin teknikleri, farkli zaman Olceklerinde gelecekteki talebi
ongormek amaciyla kullanilan yontem ve algoritmalain temelini olusturmaktadir.
Bu teknikler, elektrik liretim ve dagitim sistemlerinin planlanmasi ve yonetimi
amaciyla elektrik hizmeti saglayicilari ve gii¢ sistemi operatorleri tarafindan uzun
siiredir kullanilmaktadir. Alberg ve ekibi [142]’ta elektrik yiikiinii tahmin etmek
amaciyla, mevsimsel ve mevsimsel olmayan zaman serisi modelleri kullanarak
Cevrim I¢i Bilgi Ag1 (CIBA) metodolojisini birlestiren Kayma Penceresi (KayPen)
tabanli bir algoritma gelistirmistir. Onerilen yontem ile saatlik bazda yiik tahmini
yapmuglardir. Massana ve ark. [143]’de konut tipi yiikler i¢in Kisa Vadeli Yiik
Tahmini (KVYT) yapmistir. Calismada yontem olarak Otoregresif (OtoReg)
tabanli modeller kullanilmigtir. Kullanilan tahmin modeli, yalnizca bina doluluk
bilgisine dayali olarak birka¢ ay Oncesinden saatlik bazda talep tahmini
yapmaktadir. Ayrica farkli bina doluluk oranlari incelenmis ve c¢esitli doluluk
oranlarina gore modeller karsilagtirilmis ve en etkin modeller belirlenmistir. Li ve
ekibi [144]’de bina elektrik tliketiminin tahmini amaciyla sistem 06zellikleri
kullanan Sistem Tamlama (SisTan) yaklastmini kullanarak yeni bir MTOD
Oonermiglerdir. Modelin amaci, bina enerji sistemlerinin verimliligini ve
dayanikliligimi artirmaktir. Yapilan deneysel analizlerde, 60 saniyelik hesaplama

stiresiyle %90’a varan dogruluk oranina ulasilabildigi raporlanmistir.

Kaneriya ve ark. [145]’de KVYT 6l¢eginde hava durumu verilerine dayali zaman
tabanli model gelistirmistir. Model, 6zellikle konut ve ticari uygulamalarda elektrik
talebinin tahmininde yiiksek dogruluk saglamigtir. Calismada kullanilan yaklasim,
meteorolojik degiskenlerin zaman serisi analiziyle talep tahmini yapmakta ve
MS’lerde operasyonel planlama acisindan katkilar sunmaktadir. Elde edilen
sonuclar, veri odakli modellerin daha esnek ve uyarlanabilir oldugunu
gostermektedir. Ancak, yiiksek dogruluk i¢in genis ve kaliteli veri setlerine ihtiyag
duyuldugu vurgulanmistir. Zhang ve ekibi [146]’da talep tahmini dogrulugunu
artirmak amacityla gelistirdikleri hibrit modelde, lyilestirilmis Empirik Mod
Ayristirma (IEMA), Otokorelasyonlu Biitiinlesik Hareketli Ortalama Modeli
(OBHOM) ve Dalgacik Sinir Ag1 (DalSA) yontemlerini birlikte kullanmiglardir.
Model, Meyve Sinegi Optimizasyon Algoritmast (MSOA) ile optimize edilerek,
her bir bilesenin avantajlarindan faydalanilmistir. Bu c¢alisma, geleneksel tahmin

yontemlerinin yetersizliklerini gidermeye yonelik olarak, ¢cok bilesenli ve veri
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odakli bir tahmin g¢ercevesi sunarak, ozellikle KVYT uygulamalar1 agisindan

alternatif bir yaklagim ortaya koymustur.

Talep tahmininde kullanilan bir diger yaklasim ise kiimeleme tabanli tahmin
teknikleridir. Bu yontemler ge¢mis yiik verilerindeki benzer desenleri gruplayarak
gelecekteki talebi tahmin etmeye yonelik gelistirilmis yoOntemlerdendir. Bu
teknikler Ozellikle dogrusal olmayan ve karmagik tiiketim davraniglarinin
modellenmesinde basar1 saglamaktadir. Literatiirde yapilan ¢alismalar, bu
yaklagimin kisa vadeli ve uzun vadeli tahmin senaryolarinda dogruluk oranlarin
artirdigimi ve model genelleme kabiliyetini giiglendirdigini gdstermektedir. Ornegin
Quilumba ve ark. [147]te bireysel hane tiiketim verileri kullanarak benzer yiik
desenlerine sahip kullanicilarin gruplandirmislar ve bu gruplar {izerinden KVYT
yapmislardir. Yontem olarak iki farkli kiimeleme stratejisi benimsemislerdir.
Bunlardan boylamsal gruplama, zaman i¢inde benzer yiikk desenlerinin
siiflandirilmasini, kesitsel gruplama ise farkli kullanicilarin benzer tiiketim
profillerine gore eslestirilmesi i¢in kullanilmistir. Jiao ve ekibi [148]’da konut dis1
kullanicilarin KVYT amaciyla K-ortalama kiimeleme, Spearman korelasyon
katsayist ve UKVB yontemlerini birlikte kullanmiglardir. [149]de ise Cugliari ve
ark. elektrik tliketim verilerini alt bilesenlere ayirarak her bir bilesen i¢in ayri
tahminler yapip daha hassas sonuglar elde etmislerdir. Calismada, benzer tiikketim
profillerine sahip kullanicilar 'siiper tiiketici' olarak tanimlanmis ve bu
kullanicilarin - yiik egrileri tlizerinde Egri Tabanli Kiimeleme (ETKiim)
uygulanmistir. Daha sonra, farkli kiimeleme diizeylerini i¢eren hiyerarsik bir
boliitleme yapisi olusturulmus ve bu yapilar, tahmin dogrulugu agisindan

karsilagtirilarak en uygun béliitleme belirlenmistir.

Chaouch ve arkadaslar1 [150]’de konut tipi tiiketiciler icin KVYT gerceklestirmek
amaciyla iki farkli zaman serisi temelli yontem kullanmigtir. Bunlar Fonksiyonel
Dalgacik-Cekirdek Yontemi (FDCY) ve kiimeleme tabanli FDCY yontemleridir.
Calismada, konut tiiketim egrilerinin yliksek varyans goOstermesi ve bireysel
kullanic1 davraniglarinin giin i¢i ve giinler arasi degiskenligi dikkate alinarak,
tahmin dogrulugunu artirmak igin tiikketim profillerinin benzerliklerine gore on
islem olarak kiimeleme uygulanmistir. FDCY yontemi her bir kiime i¢in ayr1 ayri
uygulanarak tahmin yapilmistir. Li ve ark. [151] da sehir bazinda tiiketicilerin Uzun

Vadeli Yik Tahmini (UVYT) dogrulugunu artirmak amaciyla Veri Odakli
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Dogrusal Kiimeleme (VODK) adli yeni bir yaklagim Onermistir. Bu yontemde,
sehirdeki transformatorlere ait yiik verileri, VODK algoritmasi ile 6n isleme tabi
tutulmus ve benzer yiik desenlerine sahip alt gruplar olusturulmustur. Her bir kiime
icin ayr1 ayr1 optimum OBHOM modelleri olusturulmus ve sistem diizeyinde yiik
tahmini, tiim kiimelere ait tahminlerin toplami lizerinden elde edilmistir. [152]’de
ise Hamed KVYT dogrulugunu artirmak amaciyla kiimeleme temelli hibrit
modelleme yaklagimi gelistirmistir. Farkli tiiketim desenlerine sahip kullanici
gruplarint ayristirmak i¢in Kalman filtreleme, YSA ve Dalgacik Tabanli Sinir
Aglar1 (DTSA) gibi farkli modelleme teknikleri birlikte kullamlmstir. Onerilen
yontem cesitli bolgelerden elde edilen veri setleri {izerinde test edilmistir. Bu
calisma, Ozellikle bolgesel farkliliklarin belirgin oldugu dagitik sistemlerde,
kiimeleme ile desteklenen hibrit yaklasimlarin KVYT performansini
artirabilecegini ortaya koymustur. Bir baska calismada ise, talep tahmin
performansmi artirmak amactyla Kapali Dongii Kiimeleme (KDK) algoritmasi
gelistirmistir [ 153]. Bu yaklagim, kiimeleme ve tahmin siireglerini entegre eden geri
besleme mekanizmasi ile ¢alismakta ve tahmin dogrulugu da kiimeleme kriteri
olarak kullanilmaktadir. Bu sayede, 6nerilen model yalnizca veri benzerligine degil,
ayni zamanda tahmin bagsarimina dayali bir kiimeleme ger¢eklesmis ve bu durum
tahmin dogrulugunu artirmistir. Literatiirdeki mevcut hiyerarsik yiik tahmin
yontemleriyle karsilastirildiginda, onerilen yontemin daha diisiik hata oranlarina

sahip oldugu raporlanmustir.

Geleneksel yontemler, dogrusal olmayan ve karmasik iligkileri modellemede ¢ogu
zaman yetersiz kalmaktadir. YZ tabanli yontemler bu tiir durumlar ile basa
cikabilme yeteneklerinden olay1 son yillarda tahmin yontemi olarak yaygin sekilde
kullanilmaktadir. Ozellikle YSA, DVR, Karar Agaclar1 (KarAg) ve DerOg
modelleri gibi Makine Ogrenmesi (MO) algoritmalari, talep tahmini i¢in kullanilan
girdi degiskenleri arasindaki karmasik iliskileri 6grenme ve genelleme yetenekleri
sayesinde tahmin performansini artirmaktadir. Bu yontemler, M$’lerde kisa vadeli,
orta vadeli ve uzun vadeli tahmin senaryolarinda yiiksek dogruluk oranlar ile 6ne
cikmaktadir. Ornegin Yu ve arkadaslar1 [154]’de bina enerji talebinin tahmini
amaciyla KarAg tabanli bir yontem kullanmistir. Calismada, C4.5 algoritmasi
kullanilarak bina enerji performansina etki eden parametreler otomatik bigimde

siiflandirilmig ve bu parametrelerin esik degerleri belirlenerek tahmin modelleri
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gelistirilmistir. Onerilen yontem ile egitim verisi {izerinde %93, test verisi {izerinde
ise %92 dogruluk orani elde edilmistir. Chou ve ark. [155]te KVYT dogrulugunu
artirmak amaciyla DVR ve GA tabanl bir hibrit model gelistirmistir. Calismada,
DVR algoritmasinda kullanilan parametrelerinin optimizasyonu icin GA
kullanilmigtir. BoOylece modelin genelleme yetenegi ve tahmin basarimi
iyilestirilmistir. Onerilen yontem, gergek veriler iizerinde test edilmis ve geleneksel
DVR ile karsilastirilmis ve daha diisiik hata oranlar elde edilmistir. GA, DVR'nin
kernel parametreleri ve regularizasyon katsayisini optimize ederek asir1 6grenme
riskini azaltmis ve modelin farkli tiiketim desenlerine uyum saglama kapasitesini
artirmigtir. [156]’te ise Sha ve ark. sadelestirilmis bir KVYT yontemi gelistirmistir.
Yontem olarak Cok Degiskenli Dogrusal Regresyon (CDDR), DVR ve YSA
kullanilmistir. Elde edilen sonuglar, DVR ve YSA modellerinin CDDR’ye kiyasla
daha yiiksek dogruluk sagladigin1 gostermistir.

Peng ve ekibi [157]’te binalarda sogutma yiiklerini tahmin bazli optimize etmek
amaciyla hem denetimli hem de denetimsiz MO tekniklerini igeren bir yaklasim
gelistirmistir. Calismada, bina kullanicilarinin davraniglarint modellemek iizere
Ogrenilen bilgiler, bir dizi karar yontemi ile gercek zamanli sicaklik ayar
noktalarimin belirlenmesinde kullanilmigtir. Bu sayede, sogutma sistemlerinin
enerji tilketimi tahmin edilerek, kullanic1 miidahalesine gerek kalmaksizin dinamik
bicimde yonetilmistir. Fan ve ark. [158]’da Veri Zenginlestirme ve Model
Ayristirma (VZvMA), DVR ile Otokorelasyon yontemlerini bir araya getirerek
hibrit bir tahmin modeli dnermistir. Bu model, dengesiz veri yapilar1 ve karmagik
sistemler i¢in geleneksel DVR algoritmasina kiyasla daha iistiin performans
sergilemistir. Bir baska ¢alismada ise yine Fan ve ekibi bina sogutma ytikii tahmini
i¢in DerOg tekniklerinin uygulanabilirligini iki temel agidan incelemistir: anlamli
ozelliklerin ¢ikarilmasi ve tahmin modellerinin gelistirilmesi [159]. Calismada,
dogrusal ve dogrusal olmayan tahmin yontemleri karsilastirilmis; sonugclar,
dogrusal olmayan yaklagimlarin dogrusal modellere kiyasla daha yiiksek tahmin
basarimi sagladigimi gostermistir. Ozellikle, Asir1 Gradyan Artirmm (AGA)
algoritmasi, diger yontemlere kiyasla en yiiksek dogruluk seviyelerine ulagmustir.
Bununla birlikte, Derin Otoenkoder (DOe) gibi denetimsiz MO modelleriyle elde

edilen Ozelliklerin AGA modellerine entegre edilmesi, tahmin performansini
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artirmigtir. Bu entegrasyon sayesinde, model hem 6grenme kapasitesini genisletmis

hem de veri temsili agisindan daha zengin bir yap1 kazanmaistir.

Alazab ve arkadaslart [160]te KVYT dogrulugunu artirmak amactyla DerOg
tabanl bir yaklagim gelistirmistir. Calismada, elektrik tiiketim verilerinin zaman
serisi Ozelliklerini dikkate alarak, UKVB mimarisi kullanilmis ve bu mimari,
geleneksel YSA ile karsilagtirilmistir. Modelin performansi, dogruluk ve hata
oranlar1 agisindan degerlendirildiginde, UKVB tabanli yaklasimin YSA’ya kiyasla
daha diisiik Ortalama Mutlak Yiizde Hata (OMYH) sundugu raporlanmistir.
Ayrica, UKVB modeli, veri genelleme kabiliyeti agisindan daha istikrarli sonuglar
iiretmis ve AsOg riskini azaltmistir. Marinescu ve ekibi [161] de kiigiik dlcekli yiik
tahmini {lizerine odaklanarak, tek bir transformatore karsilik gelen yiik verilerini
analiz etmislerdir. Bu kapsamda, alti farkli yontem kullanilarak yiik tahmini
gerceklestirilmistir: YSA, BM, Oto-Regresyon (OtoReg), Oto-Regresif Hareketli
Ortalama (OtoRegHO), OBHOM ve DTSA. Calismanin temel bulgusu, farkli
yontemlerin benzer dogruluk seviyelerinde sonuclar verdigi ve kiigiik olgekli yiik
tahmini i¢in birbirlerine yakin performans sergiledikleridir. Bu durum, diisiik
Olcekli yiik verilerinin tahmininde kullanilan yontemlerin se¢iminin, model
karmagikligindan ziyade uygulama baglamina ve veri 6zelliklerine bagl olarak
yapilmasi gerektigini gostermektedir. [162]’de Badr ve ark. KVYT dogrulugunu
artirmak amaciyla, hibrit bir DerOg modeli gelistirmistir. Bu model, UKVB ve
Evrisimli Sinir Ag1 (EvSA) mimarilerini birlestirerek, zaman serisi verilerinin hem
zamansal hem de yapisal Ozelliklerini 6grenmeyi hedeflemektedir. Caligmada,
onerilen yontem, geleneksel yontemler ve tekil DerOg modellerle karsilastirilmis
ve daha yliksek tahmin dogrulugu elde edilmistir. Ayrica, modelin genel
performanst farkli veri kiimeleri {izerinde test edilerek genelleme kabiliyeti

degerlendirilmistir.

Yiik tahmininde kullanilan bir diger yontem olan zaman serisi analiz teknikleri ise
belirli araliklarla (saatlik, giinliik vb.) toplanan ge¢mis verileri kullanmaktadir. Bu
yontemler literatiirde genellikle sistem planlamasina ve giivenilirligin artirilmasina
yonelik yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Ornegin Mocanu ve ark. [163]’de
KVYT i¢in zaman serisi tabanli iki yeni model gelistirmistir: Kosullu Kisith
Boltzmann Makinesi (KKBM) ve Carpanlara Ayrilmis Kosullu Kisithh Boltzmann
Makinesi (CAKKBM). Bu modeller, klasik YSA, DVR, Tekrarlayan Sinir Aglar1
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(TekSA) gibi geleneksel yontemler ile kiyaslanmius ve daha dogru sonuglar elde
edildigi raporlanmistir. Bir baska calismada ise yine Mocanu ve ark. bina enerji
tiketiminin KVYT amaciyla iki farkli pekistirmeli 6grenme algoritmasi
gelistirmistir [164]. Bu calismada, Derin Inang Aglar1 (DIA) mimarisi ile Otomatik
Ozellik Cikarimi (OOC) birlestirilerek, etiketlenmemis veriler iizerinden bina
enerji tiiketimini modelleyen bir ¢er¢eve sunulmustur. Bu model geleneksel
yontemler ile kiyaslanmis ve {istiinliigii vurgulanmistir. DIA 6n isleme adim
sayesinde, Kok Ortalama Kare Hatas1 (KOKH) %91,42 olarak elde edilmistir. Khan
ve ekibi [165]’te cok haneli konutlarda KVYT amaciyla DerOg modeli ile
istatistiksel modeli birlestirmisler ve hibrit bir tahmin mimarisi Onermistir.
Calismada DerOg yiiksek seviyeli 6zellik ¢ikarimy, istatiksel yontem ise modelin

genelleme kabiliyetini artirmak i¢in kullanilmastir.

Sala ve ark.’te [166]’te akilli binalardaki 1sitma ve sogutma sistemlerinin KVYT
icin TekSA ve Uyarlamali Noro-Bulanik Cikarim Sistemi (UNBCS) yontemlerini
birlikte kullanarak hibrit bir yaklagim gelistirmistir. UNBCS, TekSA ile elde edilen
tahminleri dis ortam sicaklig1 ve doniis suyu sicakligr ile iliskilendirerek sogutma
sisteminin enerji talep tahminini artirmak ic¢in kullanilmigtir. Bouktif ve ark.
[167]te KVYT ve Orta Vadeli Yiik Tahmini (OVYT) uygulamalarini kapsayan tek
degiskenli bir UKVB-TekSA modeli kullanmistir. Onerilen model, yedi farkl
makine 6grenmesi teknigine kiyasla OMYH ve KOKH oranlarinda en diislik
degerleri elde etmistir. Agrawal ve ark. [168]’da UVYT i¢in saatlik ¢oziiniirliiklii
bir TekSA modeli kullanmistir. Model, diger modellere kiyasla %6,54 OMYH ve
%2,25 giiven aralig1 degerleri ile daha iyi sonuglar vermistir. [169]’de ise Ahmad
ve ark. OVYT ve UVYT i¢in aylik, mevsimlik ve yillik ¢oziintirlikkte YSA, CDDR
ve adaptif giiclendirme ydntemlerini kullanmistir. Onerilen modeller, her ii¢ zaman

araliginda da geleneksel yontemlere kiyasla daha diisiik hata oranlar1 sunmustur.

Massaoudi ve ark. [170]’de KVYT i¢in yigilmis genellestirme temelli hibrit bir
yontem gelistirmislerdir. Model, HGAMOA ve AGA yoénteminden iiretilen ara
tahminleri meta-6zellik olarak alip ¢cok katmanli algilayict sinir agina besleyerek
nihai yiik tahminleri yapmistir. Birden fazla vaka calismasinda diger hibrit
yaklagimlarla karsilastirilan yontem hata oranlarinda iyilesme saglamistir. Wang ve
ark. [171]da bireysel tiiketiciler i¢in hem KVYT hem de UVYT i¢in yiik
profillerindeki belirsizlikleri ve degiskenlikleri ele alan Olasiliksal Yiik Tahmin
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(OYT) yontemi Onermistir. YSA ve UKVB yontemleri birlikte kullanilarak
dogruluk artirilmis; elde edilen sonuglar, klasik yontemlere kiyasla daha diistik hata
oranlar1 gostermistir. Brégére ve ekibi [172] te farkli hane gruplarn diizeyinde talep
tahmini i¢in iic asamali bir yontem Onermistir. Bu yaklasim, ilk olarak
Genellestirilmis Eklemeli Modeller (GEM) ile baslangic tahminlerinin
olusturulmasini, ardindan Makine Ogrenmesine Dayali Cok Yonlii Algoritma
(MODCYA) ile bu tahminlerin optimal dogrusal kombinasyonunun elde
edilmesini, son olarak da tahminlerin hiyerarsik kisitlar1 saglayacak sekilde
ayarlanmasini igermektedir. Dan ve ark. ise [173]’de saatlik yiik zaman serilerini
tahmin etmek icin Gelistirilmis Zaman Fiizyon Ddniistiiriicii (GZFD) modeli
onererek OVYT yapmuslardir. Iki gercek veri setiyle yapilan testlerde, onerilen
modelin geleneksel yontemlere kiyasla daha giivenilir ve dar tahmin araliklari
sundugu raporlanmistir. [174]’de ise Mancuso ve ark. hiyerarsik yapiya sahip
zaman serileri icin YSA ve DerOg ydntemlerini birlikte kullanmistir. Derin Sinir
Ag1 (DSA) ismini verdikleri bu yontem ¢ farkli gergcek veri setiyle yapilan
testlerde, mevcut yontemlere kiyasla daha yiliksek dogruluk ve tutarlilik

gostermistir.

Metasezgisel teknikler, ylik tahmini problemlerinin dogasinda bulunan karmasiklik
ve belirsizlik gibi zorluklari etkili sekilde ele alabilme yetenekleri nedeniyle talep
tahmininde 6zellikle hiperparametre optimizasyonunda siklikla kullanilmaktadir.
Bu sayede hem tahmin dogrulugunu hem de islem siiresini iyilestirmektedir. Bu
teknikler arasinda GA, PSO ve Benzetilmis Tavlama (BenTav) gibi yontemler yer
almakta olup, 6zellikle klasik yontemlerin yetersiz kaldigi durumlarda alternatif
¢Oziimler sunmaktadir. Bu yontemlerin kullanimina iliskin cesitli Ornekler

literatiirde yer almaktadir.

Noradin ve ark. [175]’te Ridgelet YSA ve Elman YSA yoOnemlerini igeren iki
asamali bir tahmin motoru ile yeni bir 6zellik segme yontemi entegre eden hibrit
yaklasim sunmustur. Oznitelik se¢imi ile 6n isleme yapilan yiik verileri,
algoritmalarla optimize edilen tahmin motoruna aktarilmis ve c¢esitli hata
metrikleriyle dl¢iilen yiiksek dogruluk elde edilmistir. Sun ve ark. [176]’te KVYT
icin UKVB ile Degistirilmis SKA birlestiren bir yontem 6nermistir. UKVB’nin kisa
ve uzun vadeli bilgileri isleyebilme yetenegi DSKA ile optimize edilerek, tahmin

dogrulugu ve kararlilig1 artirilmistir. Ahmad ve ekibi [177] te ii¢ asamali bir DerOg
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yontemi dnermistir. Ilk asamada AGA ve KarAg ile 6zellik segimi yapilmus, ikinci
asamada Yinelemeli Ozellik Eleme (YOE) ile gereksiz degiskenler ayiklanmis, son
asamada ise GA ile optimize edilmis AsOg makinesi ve IA ile parametre
optimizasyonu yapilmistir. Optimize edilen parametreler ile DVR kullanilarak
siniflandirma ve tahmin gerceklestirilmistir. Elde edilen sonuglar, AsOgMak-GA
icin %96,3 ve DVM-GA i¢in %93,25 dogrulukla, onerilen yontemin mevcut
tekniklere kiyasla daha yiiksek performans sundugunu raporlanmistir. [178]’de ise
Huafeng ve ark. model se¢imini optimize etmek amaciyla Coklu Uzay Is Birligi
(CUIB) adli bir yéntem Onermistir. Bu yaklasim, alt uzaylarda model segimi
yaparak en iyi parametre alanlarina odaklanmayi saglayan ayrigtirma ve eleme
stratejileri icermektedir. Gergek veri setleri ve simiilasyonlarla test edilen yontem,
geleneksel sezgisel algoritmalara kiyasla daha yiiksek dogruluk ve saglamlik
sunmustur. Bir baska calismada ise gercek verilerle test edilen Kuantum Destekli
Algoritma (KDA) yonteminin hiperparametre optimizayonunda geleneksel
modellere kiyasla daha iyi sonuglar verdigi raporlanmistir [179]. Ote yandan
[180]’de, KVYT igin ¢ift ayristirmali hibrit 6grenme modeli kullanarak tekli, ¢iftli
ve ayristirtlmamis modellerle yapilan karsilagtirmalarda DVM’ye gore daha dogru

ve glivenilir tahminler elde edilmistir.

Literatiirde Cok Kisa Vadeli Yik Tahminleri (CKVYT) genellikle ytik-frekans
kontrolii gibi anlik EnYS uygulamalari i¢in ¢alisilmistir. Son yillarda CKVYT i¢in
farkli yontemlerin uygulandigi bircok calisma gergeklestirilmistir. Ornegin
[181]°de Walther ve ekibi bir tesise ait gergek veriler kullanarak CKVYT i¢in MO
yaklagimini kullanmistir. Ancak ¢alismada, modelin baz1 pik noktalarini tahmin
edemedigi ve R? degerini 0,73 oldugu raporlanmistir. Gonzalez ve ekibi [182]’de
Derin Otomatik Kodlayict (DOK) modeli kullanilarak konutlara yonelik MS’lerde
CKVYT gergeklestirmistir. Modelin 0,51 kW Ortalama Mutlak Hata (OMH) orani
ile sonug verdigi bildirilmistir. Bir bagka calismada ise ise yine konut tipi yiiklere
yonelik MS ele alinmis ve Carpanli Néron Modeli (CNM) yontemi kullanilarak
CKVYT calismast yapilmistir [183]. Bu model, geleneksel ¢ok katmanli aglara
kiyasla hem AsOg riskini hem de hesaplama karmasikligin1 azaltmistir. Calismada

modelin 0,002 Ortalama Kareler Hatas1 (OKH) degerini verdigi rapor edilmistir.

Literatiirde KVYT genellikle MS’lerde DEUS lerinin ekonomik olarak en verimli

sekilde calistirilmasi icin giinliik veya haftalik yiik egrilerini tahmin etmek i¢in
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kullanilmaktadir. Bu dogrultuda yapilan literatlir arastirmasinda oOne ¢ikan
caligmalar sOyledir. Hong ve ark. [184]’te konutlara yonelik bir MS’nin gergek
verilerini kullanarak KVYT icin Gelistirilmis Kalinti Tabanli Derin Sinir A1
(GKTDSA) yontemini kullanmigtir. Model, yiik verileri arasindaki uzamsal-
zamansal korelasyonlar1 dikkate alarak KVYT performansin1 artirmayi
hedeflemektedir. Calismada, tahmin performansi OMYH degeri {izerinden
degerlendirilmis ve bu deger 0,6159 olarak rapor edilmistir. Yi ve ekibi [185]’te
Sinirsel Ag Tabanli Adi Diferansiyel Denklem (SATADD) ve UKVB bilesiminden
olusan hibrit bir YSA modeli gelistirmistir. Bu yontem ile saatlik bazda cesitli
kullanic1 gruplarina ait yiik verileri kullanarak KVYT yapmustir. Onerilen ydnten
sanayi, konut ve bina tipi yiik profillerinin saatlik talep tahmini bazinda
degerlendirilmistir. Calismada kullanilan modelin OMYH degerinin 0.164-0.351
arasinda degistigi raporlanmistir. Bir baska calismada ise bir bolgeye ait saatlik ytik
verileri kullanilarak Cheng ve ekibi tarafindan KVYT igin DIA y&ntemi
uygulanmigtir [186]. Calismada modelin OMH degeri 0,234 olarak raporlanmustir.
[187]°de ise Zhang ve ark. tarafindan AsOgMak yontemi kullanmistir. Modelin

hata oran1 %3,93 olarak raporlanmuistir.

Xuan ve ark. [188]’de EvSA ve Cift Yonli Kapili Tekrarlayan Birim (CYKTB)
tabanli hibrit bir model gelistirmisler. Ayrica, c¢alismada Rastgele Orman
Algoritmas1 (ROA) kullanilarak 6zellik se¢imi yapilmistir. Konut tipi yiik veri
setleri lizerinde test edilen modelin tahmin performanst OMYH degeri iizerinden
degerlendirilmis ve bu degerin farkli senaryolarda %4,22-%5,08 arasinda degistigi
goriilmiistiir. Shilpa ve ekibi tarafindan [189]’da konut tipi yiik verileri kullanilarak
Otokorelasyonlu Hareketli Ortalama (OHO), OBHOM ve Digsal Degiskenli
Otokorelasyonlu Biitiinlesik Hareketli Ortalama Modeli (DDOBHO) modelleri
karsilastirilmistir. Calismada, OHO’nun hata orami %17,7, OBHOM’ un %4,
DDOBHO’un ise %3,6 olarak bildirilmistir. Son ve ark. [190]’da {ilke bazinda ve
tatil gilinlerine ait yiik profilini dikkate alarak KVYT i¢in Regresyon, Mevsimsel
Otokorelasyonlu Hareketli Ortalama (MOHO) ve Topluluk Ogrenmesi (TOg)
teknikleri uygulanmistir. Calismada modelin performanst OMYH degeri lizerinden

degerlendirilmis ve %1,76-%2,62 arasinda degistigi rapor edilmistir. [191] de ise
Zeng ve ekibi 3 farkli bolgedeki konut tipi yiik profillerini ele alarak KVYT i¢in
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Coklu Model Tabanli Karar Mekanizmasi (CMTKM) yontemi kullanmiglardir.
Calismada, tahmin performant OMYH cinsinden %0,5979 olarak bildirilmistir.

Literatiirde OVYT genellikle kapasite tahsisi ve rezerv planlamas1 gibi
uygulamalarda kullanilmaktadir. Bu dogrultuda yapilan literatiir arastirmasinda 6ne
¢ikan ¢aligmalar sdyledir. Tang ve ekibi [192]’de Karinca Aslan1 Optimizasyonu
(KAO) ile En Kiigiik Kareler Destek Vektor Makinesi (EKKDVM) yontemlerini
birlikte kullanarak bir yerlesim bolgesine ait veriler OVYT calismas1 yapmislardir.
Calismada modelin hata oram1 OMYH cinsinden %0,65 olarak elde edilmistir.
Wang ve ekibi [193]’te Kantitatif Regresyon (KReg) yontemi kullanarak bir lilkeye
ait gercek veriler ilizerinde noktasal tahminler gergeklestirilmistir. Calismada
modelin hata oram1t OMYH cinsinden %1,753 olarak hesaplanmistir. [194]’te ise
Zare-Noghabi ve ekibi tarafindan yapilan c¢aligmada DVR ile Simbiyotik
Organizma Arama Optimizasyonu (SOAA) yontemleri birlestirilerek hibrit bir
model gelistirilmistir. Modelin hata orani OMYH cinsinden %1,39 olarak
raporlanmistir. Imam ve ekibi ise [195]’te Genellestirilmis Regresyonel Sinir Ag1
(GRSA), Ileri Beslemeli Sinir Ag1 (IBSA) ve Radyal Tabanli Fonksiyonlar (RTF)
yontemlerini kullanmistir. Calismada elektrik dagitim sirketi verileri lizerinde test
edilen modellerin hata oranlarinin OMYH cinsinden %0,51- %4 arasinda degistigi
bildirilmistir. Jin ve ekibi [196]’da UKVB ve Geri Yayilim Yapay Sinir Agi
(GYYSA) yontemlerini birlite kullanarak bir 6nceki yilin verisi ile karsilagtirmali
aylik tepe ytlik tahmini yapmiglardir. Caligmada, tahmin performanst OMYH degeri
tizerinden degerlendirilmis ve bu deger %1,47 olarak elde edilmistir. [197]’de ise
Yaprakdal ve ark. KarAg, ROA, Gradyan Artirma (GraArt), Uyarlamali Artirma
(UyAr), TekSA ve UKVB &grenme yontemleri karsilastirmis ve DerOg tabanl
modellerin geleneksel regresyon tekniklerine gore tistiinliik sagladig1 gosterilmistir.
Calismada One ¢ikan modelin ortalama hata orant OMYH cinsinden %1,61 olarak
raporlanmistir. Bir bagka ¢alismada ise Setiawan ve ekibi iklim kosullariin yiik
tahmini {lizerindeki etkileri incelemis ve YSA, dogrusal regresyon ve DVR gibi
yontemlerin karsilastirmali analizini yapmislardir [198]. Calismada modelin hata
orant OMYH cinsinden %2,63 olarak raporlanmistir. Son olarak OVYT’ye yonelik
[199]°da ger¢ek yiik verilerine dayali olarak dogrusal regresyon, DVR ve KarAg

yontemler karsilastirilmis ve tahmin basarimi agisindan DVR’nin iistiinliik
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sagladig1 ifade edilmistir. Calismada modelin OMYH degeri %1,7 olarak elde

edilmistir.

Literatiirdeki UVYT c¢alismalari, genellikle yillik diizeyde talep projeksiyonlari
tiretmeye yonelik enerji altyapisinin planlanmasi, tiretim kapasitesinin artirilmast
ve yatinm Kkararlarinin desteklenmesi gibi amaglarla gerceklestirilmektedir.
Literatiirde bu alana yonelik gelistirilen modeller, geleneksel regresyon
yaklasimlarindan YSA ve DerOg tabanli yontemlere kadar genis bir yelpazeye
yayilmaktadir. Bu dogrultuda yapilan literatiir arastirmasinda 6ne ¢ikan caligsmalar

sOyledir.

Daneshi ve ekibi [200]’de Regresyon modeli, YSA ve Bulanik YSA modellerini
gercek yiik verileri lizerinde uygulayarak karsilastirilmistir. Bulanik YSA modeli,
%S35,73 hata orani ile en iyi sonuglar1 verirken, klasik YSA modelinin hata orani
%8,30 ve regresyon modelin ise %26,09 olarak raporlanmistir. Agrawal ve ekibi
[168]’de UKVA-TekSA temelli bir yontem kullanmiglardir. Bes yillik yiik verisi
kullanarak test edilen modelin OMYH degeri %6,54 olarak hesaplanmistir.
[201]°de ise IBSA, DVR, TekSA, Genel Regresyonel Sinir Ag1 (GRSA) ve Gauss
Stireci Tabanli Regresyon (GSTR) yontemleri kiyaslanmistir. Arastirma
sonucunda, YSA tabanli modellerin daha yiiksek dogruluk sundugu gorilmiis;

OMYH degerlerinin %1,5 ile %2,3 araliginda oldugu tespit edilmistir.

Essallah ve ekibi [202]’de UVYT i¢in Box-Jenkins (BJ), OBHOM, Daissal Girdili
Dogrusal Olmayan Otoregresif Model (DGDOORM), CDDR, Dogrusal Olmayan
Otoregresif Sinir Ag1 (DOOSA) ve DVR gibi ¢ok sayida modeli test etmis ve
performanslarini karsilastirmistir. Calismada DGDOORM  yo6nteimnin  %0,58
OMYH degeri ile en diisiik hatay1 verirken, BJ yonteminin %4,76 OMYH degeri
ile en kotii performans: sergiledigi sonucuna varilmistir. Nalgaci ve ark. ise
[203]’de Tiirkiye elektrik dagitim sisteminden aldiklart verileri kullanarak UVYT
icin Cok Degiskenli Uyarlamali Regresyon Parcalar1 (CDURP), YSA ve dogrusal
regresyon modellerini karsilagtirmistir. Calismada karsilastirilan modellerin hata
oranlarinin OMYH cinsinden %4,5-4,7 araliginda degistigi raporlanmistir.
[204]’da Son ve ekibi Giiney Kore'de ticari binalara ait yiik verilerini kullanarak
UVYT i¢in DSA ve UKVB yo6ntemlerini karsilagtirmistir. Calismada, DSA’nin
%0,21, UKVB yonteminin ise %0,48 OMYH degerlerine sahip oldugu
belirtilmistir. Zhang ve ark. [205]’te EvSA ile birlikte ROA, Geri Yayilim
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Algoritmasi (GerYA), Karar Agaci Regresyonu (KarAgR) ve DVR algoritmalarini
kullanarak c¢esitli hibrityontemler olusturmus ve bu yontemleri karsilagtirmistir.
Calismada, EvSA-RGR kombinasyonun OMYH nin %9,64 ile en iyi performansi
gosterdigi, diger kombinasyonlarin ise (GerYA: %10,33, KarAgR: %15,03, DVR:
%15,20) daha yliksek OMYH degerlerine sahip oldugu goriilmiistiir. Bir baska
calismada ise Jingying ve ekibi Fonksiyonel Parametrik Olmayan GerYA ve
OBHOM yontemleri birlikte kullanarak, yillik bazda klasik yontemler kullanarak
yapilan tahminlerin iyilestirilmesini hedeflemislerdir. Onerilen hibrit yontem
geleneksel OBHOM’a gore trend saptama ve sezonluk bilesenlerin islenmesinde
%1,93 daha basarili olmustur [206]. Son olarak Mohammed ve ekibi [207]’de
Irak’a ait 2011-2020 yillar1 arasindaki aylik yiik verileri kullanilarak, YSA, GerYA
ve YSA tabanli Uyarlamali Bakteri Otlama Pargacik Algoritmasi (YSA-UBOPA)
modellerini karsilastirmistir. Calismada, YSA-UBOPA yaklagimimin degisken
talep desenlerini basariyla yakalayarak %4,5 OMYH degeri ile 6ne ¢iktigi, GerYA
yonteminin ise %26 OMYH degeri ile en kétii performansa sahip oldugu sonucuna

varilmstir.

1.1.3.2 MS’lerde RES Uretim Tahmini Ozelinde Yapilan Literatiir

Cahismalan

MS’lerde RES entegrasyonu, temiz enerji iiretiminin artirilmasi ve karbon
salimmin azaltilmasi acisindan olduk¢ca Onemlidir ve kullanimini hizla
yayginlagsmaktadir. Bununla birlikte riizgar liretiminin dogast geregi degisken ve
Ongorilmesi glic olmasi, enerji yoOnetiminde belirsizlikleri beraberinde
getirmektedir. Bu nedenle, riizgar iiretiminin giivenilir sekilde tahmin edilmesi
oldukca 6nemlidir. Ciinkii RES enerji tiretimi tahmin performanst M$'lerde enerji
arz-talep dengesinin saglanmasi, BEDS boyutlandirmasi, yiik planlamas1 ve sebeke
kararlilig1 gibi kritik karar siire¢lerinde temel belirleyicidir. Literatiirde, riizgar
enerjisi tiretiminin ¢ok kisa (<30 dk), kisa (30 dk — 6 saat), orta (6 saat — 1 giin) ve
uzun (>1 giin) vadeli tahminine yonelik gelistirilen ¢ok sayida yontem yer almakta
olup, bu caligmalar; fiziksel modellemeler, geleneksel istatistiksel modeller, YZ
tabanli istatiksel yontemler ve hibrit yaklagimlar gibi genis bir yelpazeye
yayilmaktadir [208]. Bu alt baslik kapsaminda, MS’lerde RES iiretim tahminine

odaklanan ¢alismalar incelenmistir.
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Fiziksel modellere dayali yontemler arasinda Sayisal Hava Tahmini (SHT)
yontemi, en yaygin sekilde kullanilan yaklasim olarak one ¢ikmaktadir ve diger
yontemlerinde temelini olusturmaktadir. SHT yonteminde, riizgar yoni, riizgar
hizi, basing ve nem gibi gercek zamanli atmosferik veriler kullanilarak tahminler
tiretilmektedir. Bu yoOntem, Ozellikle meteorolojinin uzun vadeli riizgar
tahminlerinde kullanilmaktadir. MS’lerde yapilan calismalarda ise SHT yontemi ile
elde edilen veriler; riizgarin hiz, yon ve siddeti gibi meteorolojik degiskenleri
icerdiginden, RES’lere yonelik liretim tahmini yontemlerinde temel girdi verileri
olarak kullanilmaktadir. Ornegin, Zang ve ekibi [209]’da ¢ok degiskenli zaman
serisi kiimeleme ydntemini DerOg ile birlestiren bir tahmin modeli gelistirmistir.
Model, SHT verileri ile RES’lere ait tarihsel veriler girdi olarak kullanmaktadir ve
siral1 veri isleme temelli bir YSA mimarisi iizerine kurulmustur. Calismada bu
yaklasimla gelistirilen yontemin, DIA ve ROA yontemlerine kiyasla ortalama %39
daha basarili sonuglar verdigi rapor edilmistir. Wang ve ark. ise [210]’de SHT
verilerini kullanarak riizgdr enerjisi tahmini icin DIA tabanli bir model
gelistirmistir. Gelistirilen modelinin GYYSA ve Morlet Dalgacik Sinir Ag1
(MDalSA) yontemlerine kiyasla %44’lin daha iyi sonug¢ verdigi raporlanmistir.
[211]°de Eseye ve ekibi kisa vadeli riizgar giicli tahmini i¢cin GA ile egitilmis hibrit
YSA (GA-YSA) modeli 6nermistir. Onerilen yontem ile tahmin dogrulugu
artirlmis ve OMYH degeri %10,893 olarak raporlanmistir. Calismada birinci
asamada SHT kaynakli meteorolojik parametreler, ikinci asamada ise riizgar hizi
ile gili¢ arasindaki iligki modellenmistir. [212]’de ise He ve ekibi SHT analizine
dayali kisa vadeli riizgar enerjisi tahmini i¢in model gelistirmistir. Onerilen
modelde, SHT nin ¢ok degiskenli verileri arasindan alakali parametreleri Minimum
Yinelemeli Maksimum {lgili Ozellik Segimi Algoritmasi (MYMIOSA) ile
secilmistir. Ardindan, elde edilen 6zellikler farkli kategorilere ayrilmis ve EvSA ile
UKVB yontemleri birlikte kullanilarak, mevcut yontemlere kiyasla %8,06 OMYH
degeri ile daha yiiksek dogrulukta tahminler elde edilmistir.

Literatiirde rlizgar enerjisi tahmininde yaygin olarak kullanilan yontemlerden bir
digeri ise istatistiksel yaklagimlardir. Literatiirde bu kapsamda yapilan ¢aligmalar
genel olarak zaman serisi analizine dayal1 geleneksel istatistiksel modeller ve YZ
tabanli istatistiksel modeller olmak tizere 1iki ana bashik altinda

siiflandirilmaktadir. Bu yontemler, literatiirde hem bagimsiz hem de hibrit
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modeller olarak siklikla kullanilmaktadir. Ornegin, Durdn ve ark. [213]’de kisa
vadeli riizgar giicli tahmini icin istatistiksel zaman serisi yontemlerini incelemis ve
karsilagtirmali analizler sunmustur. Caligmada hem yalnizca riizgar giicii verilerini
kullanan OtoReg model hem de riizgar hiz1 gibi digsal degiskenleri igeren
DGDOORM degerlendirilmistir. Farkli zaman ufuklarinda (6, 12 ve 24 saat)
yapilan tahminlerde, DGDOORM modelin ortalama %45 hata orani ile en iyi
sonucu verdigi goriilmiistiir. Calismada daha sonra hiperparametre optimizasyonu
yapilarak tahmin performansi %10 artirilmigtir. Ayrica en iyi sonuglarin genellikle
bir yillik egitim verisiyle elde edildigi belirtilmistir. Aasim ve ekibi [214]’de ¢ok
kisa vadeli riizgar hiz1 tahmininde OBHOM ve Dalgacik Doniistimii (DalDon)
modellerinin hata oranlarin1 analiz etmistir. Daha sonra her iki modelin giiclii
yonlerini birlestirerek Yinelemeli Dalgacik Doniisiimiine (YDalD6n) dayanan bir
model gelistirmiglerdir. Calismada onerilen modeli farkli zaman dilimlerinde diger
zaman serisi modelleriyle karsilastirarak test etmis ve modelin riizgar hizi
tahmininde ortalama %3,5 OMYH degeri elde edilmistir. Lv ve ekibi ise [215]’te
rliizgar hiz1 zaman serisi verilerini DalDon yontemi ile dnce bilesenlere ayirmistir.
Sonra her bir bilesen icin OBHOM yo6ntemini uygulayarak serideki degisen varyans
etkisini dikkate alip OBHOM tabanli bir Kosullu Degisen Varyansli Otoregresif
Model (OBHOM-KDVOtoRegM) olusturmuslardir. Daha sonra her bir bilesen i¢in
elde edilen tahmin degerleri birlestirilerek riizgar hizi tahmini gerceklestirilmistir.
Bu yontemi gergek riizgar hizi verileri iizerinde uygulayarak tahmin dogrulugunda
geleneksel OBHOM yontemlerine gore ortalama %350 iyilesme sagladigini ve
OMYH degerinin %8,72 oldugu tespit edilmistir.

Kariniotakis ve ekibi [216]’da YSA ve OBHOM ydntemlerini hem ayr1 ayri hem
de her iki yontemin birlesiminden olusan hibrit bir model kullanarak kullanmastir.
Onerilen modelin giris verisi, ii¢ yila ait saatlik araliklarla dl¢iilmiis riizgar hizi
degerlerinden olusmaktadir. Onerilen hibrit modelin KOKH cinsinden hata
oraninin %9-18 araliginda degistigi ve YSA ile OBHOM modellerine kiyasla daha
iyi performans sergiledigi goriilmiistiir. Cao ve ark. [217] de ¢ok kisa vadeli riizgar
giicli tahmini i¢in hibrit bir yaklasim Onermistir. Calismada, Onceki giiniin
verilerine dayali desen esleme yontemi ile 0-24 saatlik tahmin yapilmakta;

ardindan Otoregresif Hareketli Ortalama Modeli (OHOM) ile 0—1 saatlik tahmin

elde edilmektedir. Daha sonra, bu iki yontemin ¢iktilar1 birlestirilerek 0—6 saatlik
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nihai tahmin olusturulmaktadir. Gergek veri setiyle yapilan uygulamalarda,
onerilen yontemin OMYH degerinin %19,9 oldugu ve geleneksel OHOM’a kiyasla
daha yiiksek tahmin dogrulugu sagladig tespit edilmistir. [218] de ise Milligan ve
ekibi tarafindan OHOM ve OBHOM modelleri kullanilarak hem saatlik hem de 10
dakikalik tahminler yapmistir. Kullanilan modellerin farkli zaman dilimlerinde
farkli performanslar sergiledigi goriilmistiir. Calisma, kisa vadeli tahminlerde
istatistiksel modellerin belirli kosullar altinda etkili olabilecegini sonucuna
varilmigtir. Baska bir ¢alismada ise Khazaei ve ark. riizgar yonii tahmini, riizgar
hiz1 tahmini ve riizgar enerjisi tahmininden olusan {i¢ asamali bir hibrit tahmin
yontemi kullanmistir [219]. Onerilen yontem; aykiri deger tespiti, zaman serilerinin
dalgacik doniisiimiiyle ayristirilmasi, Ozellik se¢imi ve CKTSA siireglerini
igermektedir. Onerilen ydntem ile tahmin performansinda Normalize Edilmis Kok
Ortalama Kare Hata (NEKOKH) metrigi {izerinden 0,102 olarak olarak
hesaplanmistir. Elde edilen sonucun diger yontemlerden daha iyi oldugu

vurgulanmustir.

Zaman serisi analizine dayali geleneksel istatistiksel modellerin ardindan,
literatiirde son yillarda 6nem kazanan bir diger tahmin yaklasimi ise YZ tabanl
istatistiksel yoOntemlerdir. Bu yontemler, veriye dayali 6grenme yetenekleri
sayesinde riizgar enerjisi tahmininde literatiirde siklikla kullanilmaktadir. Ornegin
Mabel ve ark. [220]’de {i¢ y1l boyunca topladiklar1 saha verilerini analiz etmis ve
tahmin i¢in YSA yOntemi kullanmistir. Modelde giris degiskeni olarak riizgar hizi,
bagil nem ve {retilen enerji verileri dikkate alinmistir. Caligmada tahmin
performanst OMH metrigi lizerinden degerlendirilmis ve bu deger 0.0586 olarak
raporlanmistir. Ansari ve ekibi de riizgir tlirbini gii¢ iiretimini tahmin etmek
amaciyla YSA yontemi kullanmiglar ve %80’in {izerinde dogruluk sagladiklar
goriilmiistiir [221]. Benzer sekilde YSA yontemi Sahay ve ekibi tarafindan kisa
vadeli rlizgar hizi tahmini amaciyla [222]’de kullanilmistir. Modelde, saatlik
geemis riizgdr yonii ve riizgar hiz1 verileri girdi olarak kullanilmistir. Calismada
modelin tahmin performanst OMYH metrigi iizeriden degerlendirilmis ve %12,2

ile %23,8 arasinda degisen degerler elde edilmistir.

Literatiirde YSA’nin farkl tiirlerine dayali ¢esitli uygulamalarin hem kisa hem de
uzun vadeli tahminlerde kullanildigi goriilmektedir. Bu cergevede farkli YSA

mimarileri, veri ¢oziiniirliikleri ve hata metrikleri agisindan 6ne ¢ikan caligsmalar
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sOyledir. Cok Katmanli Yapay Sinir Ag1 (CKYSA) tabanli ¢caligmalar, ¢ok sayida
girdi degiskeniyle esnek yap1 sunmasi agisindan sikca tercih edilmektedir. Pelletier
ve ekibi [223]’te 140 tiirbinden 12 aylik veriyle ¢ok asamali CKYSA modelini
egitmis ve 15,3—15,9 kW araliginda OMH sonuglar elde etmistir. Benzer sekilde
Bilal ve ark. [224]’te riizgar hiz1 ve sicaklik verilerini kullanarak %14,85 Normalize
edilmis Ortalama Mutlak Hata (NOMH) ve 0,98 R? sonuglarini elde etmislerdir.
Carolin ve Fernandez 36 aylik veriyle %8.06 RMSE elde ederek modelin enerji
planlamasinda kullanilabilecegini gostermistir [220]. Bir baska YSA tabanl
yontem olan Asirt Hizli Ogrenen Yapay Sinir Agi (AHOYSA), model
performansini artirmak amaciyla literatlirde siklikla tercih edilmistir. [225]’da Zhao
ve ekibi ¢ift yonlit AHOYSA modelini kullanmis ve elde ettikleri %16,61 NEOMH
degeriyle, ileri ve geri beslemeli YSA modeline gore daha iyi performans elde
etmislerdir. Jyothi ve Rao ise [226]da sadece 15 giinliik veriyi kullanarak %16,47
NEOMH degeri ile kisa vadeli tahminlerde Uyarlanabilir Dalgacik Sinir Ag1
(UDalSA) modelinin basarisini ortaya koymustur. Radyal Tabanli Fonksiyon Sinir
Ag1 (RTFSA) kullanan Sideratos ve ark. SHT verilerini modele entegre ederek 1—
48 saatlik tahminlerde %5—14 NEOMH degeri elde etmisglerdir [227]. Gelistirilmis
Sinir Ag1 (GSA) yaklagimini kullanan De Giorgi ve ekibi [228] ve Xu & Mao [229],
sirastyla 12 aylik ve 6 giinliik veri setlerini kullanarak model egitmislerdir. De
Giorgi ve ekibi %15 NEOMH ile uzun vadeli tahminlerde basing ve sicaklik gibi
meteorolojik degiskenlerin etkisini vurgularken; Xu ve Mao, PSO ile %10,52 OMH
ve %16,55 OKH degerleriyle dogruluk artigi saglamistir. [230]’da ise GYSA
kullanan Chang sadece riizgar giiclinii girdi olarak kullanarak %0,278 OMH degeri
elde etmistir. Son olarak, CKYSA yontemi kullanan Cataldo ve ekibi, 4 giinliik
veriyle %7,26 OMYH degeri elde etmis ve modelin 5 saniyeden kisa siirede tahmin
tiretme kapasitesiyle, hesaplama verimliligi agisindan 6ne ¢iktigin1 gostermistir

[231].

Yukarida deginilen YSA tabanli riizgar enerjisi tahmin yontemlerine ek olarak,
literatlirde arastirmacilar, listliin dogrusal olmayan modelleme yetenekleri nedeniyle
son yillarda DSA yontemlerini de yaygin olarak tercih etmektedir. Bu kapsamda,
ozellikle UKVB temelli yaklasimlar, cesitli ¢alismalarda 6ne ¢ikan yontemler
arasinda yer almaktadir. Ornegin, Yuan ve ark. [232]’de UKVB yéntemini

dogrudan deterministik riizgar giicli tahmininde kullanmistir. Benzer sekilde Banik
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ve ekibi [233]’te UKVB tabanli bir model gelistirmis ve PSO ile hiperparametre
optimizasyonu yaparak daha dogru sonuglar elde etmislerdir. Araya ve ekibi ise
[234]’te glin Oncesi saatlik bazda tahmin i¢in Beta-PSO ile parametre
optimizasyonu yapilmis UKVB modelini kullanarak diger yoOntemlerle
karsilagtirmiglaridr. Calismada onerilen Beta-PSO-UKVB yonteminin performansi
OMH cinsinden 540 kW olarak raporlanmistir. Onerilen yontemin klasik UKVB
yaklagimina gore %50 daha iyi sonug verdigi belirtilmistir. [235]’te Mora ve ark.
UKVB modelleri kullanilarak 1 ila 3 saatlik kisa vadeli riizgar enerjisi tahmini
yapilmustir. En iyi sonug, 1 saatlik tahminler i¢in Yi1gilmis UKVB ile 2-3 saatlik
tahminler i¢in Cift Yonlii UKVB ile elde edilmistir. Ayrica, ¢alismada tek adimli
UKVB tahmininde OMYH %4,30 olarak raporlanmis ve modelin klasik yontemlere
gore %6 ila %49 arasinda iyilestirme sagladig: belirtilmistir. Ziaei ve Goudarzi ise
[236]’da 1 dakika ile 1 saat araligindaki ¢ok kisa ve kisa vadeli tahminler i¢in
UKYVB ve Evrisimli UKVB modellerini kullanmig ve tiim modellerde R? degerinin
0.92’nin {izerinde oldugunu bildirmislerdir. Sathyaraj ve Sankardoss ise [237]’de 1
saatlik kisa vadeli tahmin i¢in UKVB, DVR, Gradyan Artirmali Karar Agaclar
Algoritmast (GAKAA) ve ROA yontemleri karsilastirmistir. Calismada UKVB
yonteminin %4,57 OMYH degeri ile en iyi performansi gosterdigi raporlanmustir.
[238]’de ise Papazek ve Schicker, ¢ok kisa ve orta vadeli tahminler i¢in Diziden
Diziye UKVB (DDUKVB) yapisi kullanmistir. Onerilen yéntemin OMYH degeri
%2,5 olarak hesaplanmis ve klasik yontemlere kiyasla daha iyi sonuglar verdigi

belirtilmistir.

Marulanda ve ekibi [239]’da istatistiksel yontemlerle UKVB'nin birlesiminden
olusan TOg modeli 1 ila 3 saatlik tahminler yapmislardir. Calismada onerilen
modelin %5,1 OMYH degeri ile en iyi performansi gosterdigi bildirilmistir. Shi ve
ekibi ise [240] ta zaman-mekan etkilesimli UK VB modelini kullanarak riizgar hizi
tahmini yapmistir. Calismada onerilen yontemden elde edilen KOKH degeri 0,49
m/s, OMH 0,28 m/s ve OMYH %?2,57 olarak bildirilmistir. Shahid ve ark. [241]’de
DalSA tabanlit UKVB kullanarak kisa vadeli tahmin gergeklestirmis; OMYH igin
%30’a varan iyilesme saglamig, tahminin %95 giiven araliginda yalnizca %0.02
sapma gosterdigi belirtilmistir. Liu ve ekibi ise [242]’de Ayrik Dalgacik Doniistimii
(ADT) ile UKVB'yi birlestirerek hibrit bir model 6nermislerdir. Calismada onerilen

yontem tii¢ farkli RES i¢in ayr1 ayri bir saatlik bes adim igin test edilmis ve klasik
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UKVB, TekSA ve geri beslemeli YSA yontemleri ile karsilastirilmigtir. En iyi
sonucun %1,75-7,11 arasinda degisen OMYH degerleri ile 6nerilen hibrit modelin

elde ettigi bildirilmistir.

DSA tabanli yaklasimlar arasinda yukarida bahsedilen UKVB yontemine ek olarak,
literatiirde farkli DerOg modelleri de yaygin bigimde kullanmilmaktadir. Ornegin,
Acikgoz ve ark. tarafindan yapilan calismada [243], 2 ila 4 saatlik kisa vadeli riizgar
giicii tahmini icin AsOgMak kullanilmistir. Modelin performansi, %7,01 ile
%12,06 arasinda degisen Normallestirilmis Ortalama Karekok Hata (NOKH) ve
0,88984 ile 0,96588 arasinda degisen R? degerleri ile ifade edilmistir Calismada
AsOgMak, bu zaman aralifinda en iyi sonug¢ veren ydntem olarak one ¢ikmistir.
Pichault ve ark. [244]’te 5 dakikalik tahminler i¢in fiziksel verilerle desteklenen
LiDAR verilerini kullanan EvSA modeli gelistirmistir. Calismada performans
karsilastirilmast igin OMH metrigi kullanilmis ve 8,06 MWdegeri ile en iyi sonug
veren algoritmanin LiDAR verisi ile desteklenen EvSA modeli oldugu
belirtilmistir. Dutta ve ekibi tarafindan [245]’te 24 saatlik tahmin icin OBHOM,
AGA ve Derin Regresyon (DReg) yontemleri karsilastirilmistir. Calismada 0,969
R? degeri ile AGA nin en iyi sonuglar1 verdigi belirtilmistir. Yildiz ve ark. ise
[246]’da kisa vadeli rlizgar hizi tahmin i¢in Varyasyonel Kip Ayristirmast (VKA)
ile desteklenen EvSA hibrit modeli gelistirmistir. Caligmada 1-2-3 saatlik tahminler
bilinen diger yontemler ile karsilastirilmis ve en iyi sonuglarin ortalama 0,95 R?
degeri ile oOnerilen yontem ile elde edildigi raporlanmigtir. [247]’de ise Abou
Houran ve ekibi, GKAA ile optimize edilen EVSA-UKVB modelini kullanmig ve
giinliik/saatlik tahminlerde %4,6 NOMH, %6,2 Normalize Edilmis Kok Ortalama
Kare Hata (NKOKH) rapor edilmistir.

Ekinci ve Ozturk [248]’de kisa, orta ve uzun vadeli tahminlerde AGA, K-En Yakin
Komsu Algoritmas: (KEYKA) ve ROA gibi algoritmalar1 test etmislerdir. Kisa
vadede 0,75 R? degeri ile KEYKA ’nin, orta ve uzun vadede 0,91 R? degeri ile AGA
ve ROA’nin basarili oldugu belirtilmistir. Rosa de Jesus ve ark. [249]’da ¢ok kisa
ve kisa vadeli (10 dk—6 saat) tahminlerde Hiyerarsik DSA, EvSA ve UKVB
kombinasyonlarini igeren DerOg tabanli TOg modellerini farkli zaman ufuklari igin
test etmistir. Calismada dort farklt mevsim igin farklit zaman ufuklarinda yapilan
tahminlerde OMYH degerlerinin  %0,691 ile %7,172 arasinda degistigi

raporlanmistir. Alam ve Mozomder ise [250]’de kisa vadeli tahminler i¢in Gradyan
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Artirma Makinesi (GAMak), DDOBHO, Genellestirilmis Toplayict Model (GTM)
ve dogrusal regresyon gibi yontemleri karsilastirmistir. Calismada tahminlerin
GAMak yontemi ile %16,05, DDOBHO ile %20,8, GTM ile %29,7 ve dogrusal
regresyonun yontemi ike %29,9 KOKH ile sonuc¢landigi belirtilmistir. [251] de ise
Krevneviciité ve ekibi 24 saatlik kisa vadeli tahmin igin AGA ve Sivi Zaman Sabiti
Aglar1 (SZSA) yontemlerini birlestirerek hibrit bir model kullanmistir. Onerilen
yontemin performansi 0,0856 NOMH olarak rapor edilmistir. Singh ve Rizwan ise
[252]’de kisa vadeli tahmin i¢gin AGA yontemini kullanmigtir. Calismada AGA
yontemi ile yapilan tahminlerin performanst ROA ve UKVB yontemleri ile
karsilastirlmistir. AGA ydnteminin 0,969 R? degeri ile en iyi sonucu verdigi

raporlanmistir.

Yelgec ve Bingdl [253]°te 10 dakikalik ¢ok kisa vadeli tahmin icin UKVB ile AGA
modellerini kullanmig ve 0,916-0,961 araliginda R? degerleri elde etmistir.
Piotrowski ve ekibi ise 1 ila 48 saatlik tahminler i¢in CKYSA tabanli TOg modeli
onermislerdir. Onerilen yontem ile 0.8259 R? degeri elde edilmistir. [254] da ise
Malhan ve Mittal kisa ve uzun vadeli tahminler i¢in Uyarlanabilir Giiriiltiiyle
Tilimlesik Topluluk Ampirik Kip Ayristirmast (UGTTAKA)-Cift Yonlii UVKB ve
Loess ile mevsimsel ve egilimsel ayristirmali OBHOM hibrit modellerini
kullanmistir. Oneriln ydntem ile kisa vadeli tahminlerde %0,64—3,12, uzun vadeli

tahminlerde ise %4,6-9.8 KOKH degeri elde etmislerdir.

1.2 Tezin Amaci

Gilinlimiiziin en biylik kiiresel sorunlarindan biri olan enerji krizi, artan niifus,
sanayilesme ve kentlesmenin etkisiyle enerjiye olan talebin hizla yiikselmesi
neticesinde giderek derinlesmektedir. Fosil yakitlarin sinirli rezervlere sahip olmast
ve bu kaynaklarin kullanimina bagli olarak ortaya ¢ikan ¢evresel sorunlar, 6zellikle
iklim degisikligi ve karbon emisyonlarindaki artig, enerji iiretim ve tiiketiminde
stirdiiriilebilirlik ilkesini zorunlu kilmaktadir. Bu baglamda, enerji sistemlerinin
daha verimli, esnek, ¢evreci ve ekonomik sekilde yonetilmesi, yalnizca teknik bir
zorunluluk degil; ayn1 zamanda ¢evresel, ekonomik ve toplumsal bir gereklilik

haline gelmistir.

Bu kiiresel enerji problemi karsisinda enerji yonetimi, kaynaklarin planli, dengeli

ve etkin bigimde kullanimi1 agisindan kritik bir 6neme sahiptir. Enerji tiretimi ile
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tilketimi arasindaki dengeyi saglayan, maliyetleri diisiirmeye yonelik stratejiler
gelistiren ve stirdiiriilebilirlik odakli ¢oziimler sunan EnY S’ler, 6zellikle YEK’lerin
yayginlastig1 sistemlerde enerji akislarini yonetmek i¢in olduk¢a 6nemli bir hale

gelmistir.

Bu cercevede, gilinlimiizde MS’ler, ozellikle YEK’lerin entegrasyonu, esnek
yapilar1 ve yerellestirilmis kontrol imkanlari1 sayesinde modern enerji sistemlerinin
dontistimiinde merkezi bir rol oynamaktadir. Sebeke baglantili ya da bagimsiz
calisabilen bu yapilar, enerji arz giivenligini artirmakta ve sebekeye olan bagimliligi
azaltmaktadir. Ancak M$’lerin etkin ¢alisabilmesi i¢in liretim, tiiketim ve depolama
bilesenlerinin esgiidiim icinde, ekonomik ve c¢evresel hedefleri gozeterek
yonetilmesi gerekmektedir. Bu noktada, MS’lerde optimizasyon tabanli enerji
yonetimi, sistemin performansint maksimize ederken maliyetleri, emisyonlar1 ve
pik yiik talebini minimize etme potansiyeline sahiptir. Ozellikle iiretim ve talep
tarafindaki belirsizliklerin varligi, tahmin algoritmalari ile cok amagli optimizasyon
tekniklerine dayali yeni nesil enerji yonetimi yaklasimlarinin gelistirilmesini

gerekli kilmaktadir.

Tiiketici grubu olarak ise liniversite kampiisleri yogun enerji tiikketimi, diizenli ve
ongorilebilir yiik profili, gliziinimiizde giderek YEK’lere sahip olmalar1 ve ¢ok
sayida kontrol edilebilir yiik barindirmalart nedeniyle EnYS uygulamalar
acisindan dnemli bir aragtirma alani olusturmaktadir. Ancak literatiirde kampiis tipi
MS’lere yonelik EnYS c¢aligmalarinin sinirli oldugu, ¢alismalarin daha ¢ok konut,
sanayi ya da ticari yapilar iizerine yogunlastigi gozlemlenmektedir. Oysa ki
glinimiizde, 06zellikle Tiirkiye'deki kamu {iniversitelerinde, ulusal enerji
politikalarinin bir sonucu olarak YEK’lere yonelik hizli bir entegrasyon siireci
yasanmaktadir. Bu hizli entegrasyon ise beraberinde kampiislerde sebeke baglantilt
ya da baglantisiz MS kavramini beraberinde getirmektedir. Bu durum, dzellikle
enerji tiikketiminin yogun oldugu iiniversite kampiislerinde, EnY S nin yalnizca pasif
yaklagimlarla degil, ayni zamanda aktif ve proaktif EnYS c¢ercevesinde ele
alimmasini zorunlu kilmaktadir. Ancak, {iniversite kampiislerinde yapilan EnYS
caligsmalar1 genellikle ISO 50001 standard: ¢er¢evesinde pasif olarak ya da tasarim
ve boyutlandirma kapsaminda ele alinmaktadir. Bu durum, kampiis tipi yiik

profillerinin kendine 6zgii karakteristikleri, sistem optimizasyonunu, entegre edilen
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YEK enerji iiretim tahminlerini dikkate alarak gelistirilecek EnYS stratejilerine

olan ihtiyac1 ortaya koymaktadir.

Yukarida bahsedilen hususlar ¢ergevesinde bu tezin temel amaci, sebeke baglantili
ve kampiis temelli bir MS yapisinda, EnYS performansini artirmak iizere pasif,
aktif ve proaktif EnYS yaklasimlarin1 entegre eden bir model gelistirmektir.
Calisma hem tiiretim hem de tiiketim tarafindaki belirsizlikleri dikkate alarak, MS
igerisinde yer alan RES, DJ ve BEDS bilesenlerinin ekonomik, ¢evresel ve teknik

acidan biitlinciil sekilde optimize edilerek isletilmesini hedeflemektedir.

Bu dogrultuda, ilk olarak tez ¢alismasinin 2. boliimii olan “Calismada Ele Alinan
Kampiis MS ve Mevcut Durum Analizi” bashigi altinda, pasif EnYS yaklagimi
temelinde mevcut durumun analiz edilmesi amag¢lanmistir. Bu analiz kapsaminda,
tilkemizde ytiriirliikte olan farkli elektrik enerjisi tarife modelleri dikkate alinarak,
ele alinan kampiis tipi yiik profili i¢cin en ekonomik tarife se¢ceneginin belirlenmesi

hedeflenmistir.

Tez calismasinin 3. Bolimii olan “Kampiis MS’nin Deterministik Yaklasimla
Optimizasyonu ve Analizi” bashg altinda ise aktif EnYS yaklagimi
benimsenmistir. Bu boliimde enerji maliyetlerini azaltmak ve karbon salinimini
minimize etmek amaciyla, 2. Bolimde belirlenen optimum elektrik tarifesi altinda
farkli ¢alisma stratejileri analiz edilmistir. Buna paralel olarak Tezin 4. Boliimiinde
ise deterministik yaklagimla optimal BEDS kapasite tasarim ve boyutlandirilmasi
amaglanmistir. Bu boliimde, BEDS’nin sadece yiik dengeleme isleviyle degil, ayni
zamanda pik talebi azaltarak sebeke iizerindeki baskiy1 hafifletici bir unsur olarak
da degerlendirilmesi hedeflenmistir. Ayrica, ele alinan MS’nin karbon emisyon
performans1 dikkate alinarak karbon dengeleme modellerinin gelistirilmesi ve
tiniversite kampiislerinin olas1 karbon ticareti sistemlerine entegrasyonu senaryosu

temelli analizlerin ortaya konulmasi amaglanmistir.

Tez calismasinin 5. Boliimi olan “Metasezgisel Algoritmalar ile Sebeke Bagimli
Mikro Sebekelerde Enerji Optimizasyonu ve Analizi” baglig1 altinda ise tamamen
aktif EnYS yaklasimi benimsenerek 3. ve 4. Boliimlerde ele alinan hususlarin
metasezgisel algoritmalar ile ¢oziilmesi hedeflenmistir. Bu boliimde farkli ¢alisma

modlar1 altinda alt1 farkli metasezgisel algoritma kullanilarak sistem analiz edilmesi
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ve karsilastirilmast amacglanmistir. Boylelikle ele alinan sistem igin uygulamada

kullanilabilecek algoritmanin belirlenmesi hedeflenmistir.

Tez calismasinin 6. Boliimii olan “Tahmin Entegrasyonu ile Kampiis MS$
Optimizasyonu ve Analizi” baslig altinda proaktif EnYS yaklagimi benimsenerek
kampiisiin elektriksel yiik talebinin ve yenilenebilir enerji iiretiminin yiiksek
dogrulukla tahmin edilmesi amag¢lanmaktadir. Bu dogrultuda, glin 6ncesi iiretim ve
talep tahmini siireclerinde, gercek zamanli meteorolojik verilerle desteklenen
istatiksel tabanli zaman serisi analizi, YSA ve UKVB temelli modeller
gelistirilmesi ve sonuglarin  karsilagtirilarak en iyi modelin belirlenmesi
hedeflenmistir. Ayrica yapilan tahminlerin performanslarinin degerlendirilmesi
icin tahmin 1s1 haritalar1 olusturulmasi, bu sayede EnYS’nin daha kararli ve
ongoriilebilir bicimde calismasi, enerji etkin bir sekilde arz-talep dengesinin

saglanmasi planlanmastir.

Sonug olarak bu tez, iiretim ve tiikketim tahmini, tarifeye dayali isletme stratejileri,
BEDS kapasite optimizasyonu ve se¢im kriterlerini, karbon yonetimi unsurlarini
tek bir yapr altinda entegre ederek, kampiis tipi MS’ler i¢in esnek, diisiik maliyetli

ve ¢evreci bir enerji yonetim yaklasimi ortaya koymay1 amaglamaktadir.

1.3 Katki ve Ozgiin Deger

Bu tez, enerji krizine kars1 ¢6ziim sunabilecek siirdiiriilebilir EnYS yaklagimlarina
odaklanmakta; 6zellikle kampiis tipi MS yapilarinda iiretim, tilketim ve depolama
siireclerinin biitiinciil ve optimizasyon tabanli yonetimi konusuna ¢ok yonlii ve
entegre bir model Onerisi sunmaktadir. Calismanin 6zgiin katkilar, literatiirdeki
bosluklara cevap verme, yeni yontemsel yaklasimlar gelistirme, uygulamaya dontik
karar verici destek modelleri olusturma ve gercek veriye dayali ¢oziimler
sunmasidir. Bu baglamda, gerceklestirilen caligmanin literatiire yaptigi temel

katkilar su sekilde 6zetlenebilir:

e Oncelikle, mevcut literatiirde kampiis tipi MS’lere EnYS ¢alismalar1 sayica
olduk¢a sinirlidir. Var olan ¢aligmalarin ¢cogu konut, sanayi veya genel ticari
yapilar gibi daha yaygin kullanict profillerine odaklanmakta; kampiislerin
kendine 0zgii enerji tiiketim desenleri, kontrol edilebilir yiikk yapist ve

yenilenebilir enerji kaynaklarina artan entegrasyon potansiyeli yeterince dikkate
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alinmamaktadir. Bu tez, iiniversite kampiislerini 6zgiil bir kullanict grubu olarak
ele alarak, bu eksikligi doldurmay1 dogrudan hedefleyen kapsamli bir uygulama
alan1 tanimlamaktadir.

Caligma literatiirde genellikle birbirinden ayri ele alinan pasif, aktif ve proaktif
enerji yonetimi yaklasimlarini tek bir MS modeli c¢ergevesinde entegre
etmektedir. Tez kapsaminda gelistirilen model, elektrik tarifeleri altinda mevcut
durum analizine dayali pasif yaklasimi, kapasite ve isletme optimizasyonuna
dayali aktif yaklasimi ve liretim-tiiketim tahminlerini igeren proaktif yaklagimi
biitiinlestirerek ¢ok katmanl ve dinamik bir sistem yapis1 sunmaktadir. Boylece,
ele alinan sistem, yalnizca mevcut kosullara tepki veren degil, gelecegi
ongorerek stratejik kararlar alabilen bir yapiya kavusturulmaktadir.

Tez ¢alismasinda gercek bir iiniversite kampiisiine ait enerji tiikketim verileri
kullanilmis, yalnizca kuramsal degil, uygulamaya doniik ve sahada uygulanabilir
bir model gelistirilmistir. Calismanin tiim analizleri, karar vericilerin gergek
operasyonel kosullar altinda karsilasacagi durumlar1 dikkate alacak sekilde
kurgulanmis; boylece modelin pratik gecerliligi ve uyarlanabilirligi artirilmistir.
(Calisma kapsaminda hem tiretim (riizgar enerjisi) hem de tiiketim (kampiis yiik
profili) tarafinda tahmin modelleri gelistirilmis; istatistiksel zaman serisi
analizleri ile YSA ve UKVB tabanli tahmin modelleri kullanilmistir. Bu
modellerin performanslar1 karsilastirmali olarak degerlendirilmistir. Bu sayede,
kampiis tipi M$’ler i¢in karar destek altyapisi olusturulmustur.

Farkli calisma modlar1 altinda alt1 farkli metasezgisel algoritmalar ile sistem
analiz edilmis ve karsilastirilmistir. Bu sayede, ele alinan sistem i¢in uygulamada
en uygun algoritma belirlenmistir.

(Calismada, karbon dengeleme stratejilerinin analiz edilmesi ve {iniversite
kampiislerinin ileride olasi karbon ticareti sistemlerine entegrasyonu senaryo
temelli incelenmistir. Calisma bu yoniiyle yalnmizca teknik bir miihendislik
problemi baglaminda degil, ayn1 zamanda ¢evresel siirdiiriilebilirlik ve kamu
politikalar1 diizleminde de 6nemli bir hususu ele alip analiz etmektedir.

Bu tez c¢alismasi literatiirde teorik diizeyde kalan enerji yOnetimi

caligmalarindan farkli olarak yalnizca simiilasyon temelli bir Oneri degil;

uygulamaya yonelik ve karar verici bir EnYS modeli sunarak bu boslugu
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doldurmaktadir. Modelin modiiler yapisi, farkli kampiis tiirlerine ya da benzer

Olcekli tliketici gruplarina uyarlanabilmesine olanak saglamaktadir.

Yukarida sunulan katkilar dogrultusunda, bu tez ¢alismasi; kampiis tipi MS’ler i¢in
entegre bir EnYS cergevesi sunmakta hem teorik hem de uygulamali diizeyde ¢ok
amagcli ve ¢ok boyutlu bir model oOnerisi ile literatiirdeki boslugu doldurmaktadir.
Gelistirilen model, yalnizca akademik aragtirmalar i¢in bir referans noktasi olmakla
kalmamakta; ayn1 zamanda, karar vericilere ve enerji yoneticilerine gergek diinyada
dogrudan uygulanabilir, esnek ve Ol¢eklenebilir bir ¢dziim aract sunmaktadir.
Modelin modiiler yapisi sayesinde, farkli biiytlikliikteki kampiis yapilar1 veya
benzer nitelikteki enerji tiiketim profiline sahip diger kurumsal kullanici gruplarina
kolaylikla uyarlanabilmesi miimkiindiir. Bu yoOniiyle calisma, yalnizca enerji
sistemlerine yonelik teknik aragtirmalara degil, ayn1 zamanda kamu politikalari,
cevresel siirdiiriilebilirlik ve stratejik altyapr yonetimi gibi ¢ok disiplinli alanlara da

katki saglamaktadir.
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2

CALISMADA ELE ALINAN KAMPUS
MiKRO SEBEKESi VE MEVCUT DURUM
ANALIZI

Bu boliimde, tezde ele alinan kampiis MS ayrintili bicimde tanitilarak mevcut
durum analizi gergeklestirilmistir. Oncelikle sistem bilesenleri, tiikketim ve iiretim
profilleri ile bu profillere 6zgii 6zellikler ortaya konulmustur. Ardindan, tilkemizde
yuriirliikte olan elektrik enerjisi tarife modelleri dikkate alinarak, kampiis tipi yiik
profili i¢cin en ekonomik tarife seceneginin belirlenmesine yonelik analizler
gerceklestirilmistir.  Boylece, pasif EnYS yaklasimi ¢ercevesinde enerji
yonetiminin ilk asamast olan mevcut durumun analiz edilmesi adimi
gerceklestirilerek ilerleyen boliimlerde ele alinacak aktif ve proaktif EnYS

stratejilerine zemin hazirlanmstir.

2.1 Sistem Bilesenleri

Kampiis M$’nin mevcut yapisinin biitiinciil olarak anlasilabilmesi amaciyla bu
boliimde éncelikle calismada ele alinan Bogazici Universitesi Saritepe Kampiisii
tanitilacak, ardindan sistemin temel bilesenleri ayrintili bicimde agiklanacaktir. Bu
kapsamda, kampiisiin elektriksel altyapisini olusturan iiretim kaynaklar ve tiiketim
birimleri ele alinacaktir. Béylece hem enerji akisinin genel yapist hem de M$’nin

isleyisi ortaya konulacaktir.

Bogazigi Universitesi, Istanbul’un farkli bolgelerine yayilmis alti ayr1 kampiise
sahiptir. Bu kampiisler arasinda en yeni ve ayni zamanda en uzak konumda bulunan
Saritepe Kampiisii, Karadeniz kiyisinda 1.095.435 m? biiyiikliigiinde bir alan
izerine kurulmus olup 1995 yilinda faaliyete ge¢cmistir [255]. Kampiis biinyesinde
Ogrenci yurtlari, laboratuvarlar, lojmanlar, derslikler, idari ofisler, kapali spor
salonu ve kiitliphane gibi farkli islevlere sahip yapilar bulunmaktadir. Ayrica,

kampiis igerisinde konaklama ve sosyal ihtiyaclara hizmet eden bir otel ile
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yemekhane yer almaktadir [255]. Kampiisiin yerlesim plan1 Sekil 2.1°de, yapilarla
ilgili ayrintili bilgiler ise Tablo 2.1’de sunulmaktadir.

Karadeniz

Riizgar Tirbini -

)

¥

Sekil 2.1 Saritepe kampiisii yerlesim plani

Tablo 2.1 Yerlesim planinin ayrintilari

Yerlesim Kodu Bina [smi

Lojman

Yurtlar

Derslikler, Kutuphane ve Yemekhane
Otel

Laboratuvar

1
W

Transformator Merkezi
Is1 merkezi

O 0 3 N B~ N~

Kapali spor salonu
Yurt

11 Dizel Jenerator Binasi
12-13-14 Laboratuvar

15 Halisaha

—
(=)

2.1.1 Saritepe Kampiisii Elektrik Enerji Sisteminin Genel Cercevesi

Saritepe Kamplisii’niin elektrik enerjisi ihtiyaci, kampiis igerisinde yer alan
Dagitim Merkezi (DM) araciligiyla karsilanmaktadir. Bu DM, Ulusal Sebeke (US)

ile baglantili olarak calisan kampiis MS’nin temel diigiim noktasidir. Ozetle,
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kampiis MS mevcut hali ile US, RES, DJ ve transformator merkezinden olusan dort
ana bilesenden meydana gelmektedir. Bu bilesenlerin teknik Ozellikleri ve

kapasiteleri Tablo 2.2°de verilmektedir. Mevcut M$’nin mimarisi ise Sekil 2.2°de

gosterilmektedir.
Tablo 2.2 Kampiis MS enerji bilesenleri
Enerji Bilesenleri Ozellik
UsS 1000 kW iist gii¢ limiti
Transformator 2000 kVA
RES 900 kW
DJ 720 kVA (576 kW)
Akilli Sayag 15 dk’lik veri kaydetme
RES S <« ——» Haberlesme Hatt:
| —— Tek Yonlii Giig Akist
*: +— Cift Yonli Giig Akist
=
e * ooooe
| N I || ity
"

Akilli Sayac

|
|
|
|
|
e |
E] D4gitim Merkezi ve
| Transformator
|
|
|
|
|
|

X5
i

Ulusal Sebeke

|
|
|
I
} D n
El“l:l@ L-——b I'I'ﬁt?:""
e ==
I_.uua » s |
Dizel Jenerator Yiikler

Sekil 2.2 Saritepe kampiisii MS mimarisi

Sistemin genel isleyisi kisaca tanitilacak olursa, Saritepe Kampiisii’niin elektrik
enerjisi talebi 2015 yilina kadar yalnizca US’den ve enerji kesintileri durumunda
DJ’den karsilanmaktaydi. Bu tarihten itibaren, kurulan 900 kW giiciindeki RES
sayesinde kampiis enerji liretmeye baglamig ve MS yapis1 kazanmistir. Kampiis
MS’nin enerji akisi ¢ift yonlii olup akilli sayag¢ sistemi araciligiyla iiretim ve
tilketim saatlik bazda denklestirilmektedir. RES tarafindan iiretilen fazla enerji,
iniversite ile dagitim sirketi arasinda imzalanan 6zel bir protokol kapsaminda diger
Bogazi¢i Universitesi kampiislerinin tiiketimleriyle ~denklestirilebilmektedir.

Ancak bu caligmada, literatiirdeki diger arastirmalarla adil bir karsilastirma
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yapilabilmesi amaciyla s6z konusu strateji dikkate alinmamistir. MS’nin yalnizca

Saritepe Kampiisii icin bagimsiz olarak ¢alistig1 varsayilmastir.

Tiim bu yapisal ozellikler sayesinde Saritepe Kampiisii, yilda yaklagik 850 ton
karbon salinimin1 engelleyerek karbon negatif bir kimlik kazanmigtir. Bu yoniiyle
stirdiiriilebilir EnYS baglaminda 6rnek teskil etmektedir. Bunun yani sira, mevcut
sistem yalnizca 6rnek bir uygulama niteligi tasimakla kalmamakta, ayn1 zamanda
EnYS alaninda disiplinlerarasi arastirmalara imkan veren acik bir laboratuvar
ortami da sunmaktadir. Ozellikle gelisen teknolojiler, dijitallesme siiregleri ve
yenilenen enerji politikalar1 1518inda sistemin siirekli olarak gelistirilmesi, farkli
senaryolar altinda arastirilmasi ve yeni stratejilerle desteklenmesi gerekmektedir.
Bu ¢er¢evede Saritepe Kampiisii, yalnizca giincel bir uygulama alani degil, ayni
zamanda gelecege yonelik EnYS yaklasimlarinin denenmesi ve bilimsel bilgi

iretiminin desteklenmesi agisindan da kritik 6neme sahiptir.
2.1.2 Kampiis Yiik Profili

Kampiis yiik profilinin incelenmesi, 6zellikle pasif EnYS yaklasimi agisindan
onemlidir. Bu nedenle tiiketim desenlerinin ayrintili bi¢imde analiz edilmesi,
sistemin mevcut durumunun dogru degerlendirilmesi ve ilerleyen EnY'S adimlarina
yon verilmesi bakimindan gereklidir. Saritepe Kampiisii Tablo 1.1°de belirtildigi
gibi farkli islevlere sahip ¢ok sayida yapiy1 biinyesinde barindirmaktadir ve bu
cesitlilik kampiisiin yiik profilini dogrudan etkilemektedir.

Akademik takvim, mevsimsel kosullar ve kullanici yogunlugu gibi etkenler bu
degiskenligi belirleyen baglica unsurlar arasinda yer almaktadir. Ayrica, aylik bazda
ortaya ¢ikan pik gii¢ talepleri hem sistem giivenilirligi hem de maliyet boyutu
acisindan dnem tagimaktadir. Bu ¢alismada, kampiis yiik profili en saglikli verilerin
elde edildigi 2022 yili temel alinarak degerlendirilmistir. Bdylece, ilerleyen
boliimlerde gergeklestirilecek analiz ve optimizasyon ¢alismalarina saglam bir veri

tabani olusturulmasi1 hedeflenmistir.

Bu boliimde yapilacak yiik profili analizlerinde Operasyonel Sistem Formati-7
(OSF7) verileri kullanilmigtir. OSF-7 formati, Tirkiye’de dagitim sirketleri
tarafindan kullanilan ve Enerji Piyasalari Isletme A.S. (EPIAS) ile Enerji Piyasast
Diizenleme Kurumu (EPDK) tarafindan standartlastirilmis bir veri raporlama

formatidir. Bu format, belirli bir tiikketim noktasina ait elektrik enerjisi verilerini
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saatlik bazda kayit altina almakta ve ilgili noktada sebekeden g¢ekilen ya da
sebekeye verilen enerji miktarlarim1 gostermektedir. OSF-7 verileri genellikle
kilovat-saat (kWh) cinsinden raporlanmakta olup, dagitim sirketi tarafindan
sayaclardan elde edilerek merkezi sistemlere aktarilmaktadir. Bu yoniiyle s6z
konusu format, gergeklesen tiiketim ve iiretim degerlerinin resmi kaydini tutmakta,

faturalama siireclerine ve piyasa dengeleme mekanizmalarina girdi saglamaktadir.

Bununla birlikte, OSF-7 verileri yalnizca sebeke ile ger¢eklesen enerji aligverisini
yansittig1 i¢in, kampiis gibi yerinde iiretim birimlerine sahip tiiketicilerin gercek
enerji tiiketimlerini dogrudan ortaya koymamaktadir. Ornegin, kampiis igerisindeki
bir riizgar tlirbininden elde edilen iiretim OSF-7 verilerinde yer almamakta,
yalnizca sebekeden ¢ekilen ya da verilen miktarlar kayit altina alinmaktadir.
Dolayisiyla, gergek tiiketim profilinin dogru bi¢imde hesaplanabilmesi i¢in OSF-7
verilerinin yani sira eszamanli olarak yerinde tiretim verilerinin de dikkate alinmasi

gerekmektedir.

Sekil 2.3’°te Saritepe Kampiisii’niin 2022 yilina ait aylik elektrik tiiketim degerleri,
2022 yili ortalama tiiketimi ile 2017-2022 donemine ait aylik ortalama tiiketim
degerleri karsilastirmali olarak sunulmaktadir. Bu gorsel, kampiisiin yillik ytik
desenini ortaya koyarken ayni zamanda uzun donemli egilimlerle kiyaslama
yapilmasina olanak tanimaktadir. Veriler incelendiginde, 2022 yili tiikketim
degerleri ile 2017-2022 donemi ortalama degerleri arasinda bazi farkliliklar

bulunsa da genel mevsimsellik desenlerinin biiytik dlciide ortlistiigii goriilmektedir.

Yilin ilk yarisinda tiiketim degerleri ortalamanin {izerinde seyretmis, Eyliil ve Ekim
aylarinda ise diisiis gézlenmistir. Bu donemde tiiketim, ortalamanin altina inerken,
yilin son aylarinda yeniden yiikselis egilimine girmistir. S6z konusu dalgalanmalar,
akademik takvim, kullanicit yogunlugu ve mevsimsel kosullarin kampiis enerji
talebi {izerindeki etkilerini isaret etmektedir. Genel olarak degerlendirildiginde,
2022 yili verileri kampiisiin tiiketim profilini temsil edici nitelikte olup, EnYS

acisindan dikkate deger bir yil olarak 6ne ¢ikmaktadir.
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Sekil 2.3 Saritepe kampiisii aylik bazda elektrik tiiketimleri
Pik gii¢ degerlendirmesi i¢in 2022 yilina ait gergeklesen pik yiik degerleri aylik
bazda incelenmistir. Buna iligkin olarak hazirlanan Sekil 2.4°te Saritepe
Kampiisii’niin aylik maksimum talep gii¢leri gosterilmektedir. Grafik, Tirkiye’de
elektrik enerjisi fiyatlandirmasinda kullanilan {i¢ zaman dilimi (T1: 06:00-17:00,
T2: 17:00-22:00, T3: 22:00-06:00) dikkate alinarak olusturulmustur. Bu
tarifelerden T1 giindiiz tarifesi olarak normal fiyatlandirmanin uygulandigi donemi,
T2 puant tarifesi olarak en yiiksek fiyatlandirmanin gecerli oldugu aksam saatlerini,

T3 ise gece tarifesi olarak diislik maliyetli enerji kullanimini ifade etmektedir.

Veriler incelendiginde, Saritepe Kampiisii'nde pik gii¢lerinin T1 ve T2 zaman
dilimlerinde gerceklestigi goriilmektedir. Bu durum, kampiisiin enerji tiikketiminin
Ozellikle giindiiz ve aksam saatlerinde daha belirgin hale geldigini ve dolayisiyla
maliyet agisindan kritik zaman araliklarinin T1 ve ozellikle de T2 oldugunu
gostermektedir. Nitekim, T2 doneminde gerceklesen yiiksek talep giicleri, enerji
birim fiyatinin da daha yiiksek olmasi nedeniyle kampiisiin toplam enerji maliyeti
tizerinde dogrudan etkili olmaktadir. Bu bulgular, kampiis MS icin ekonomik
kaynak sevki stratejilerinin gelistirilmesinde 6zellikle T2 zaman diliminin kritik

onem tasidigini gostermektedir.
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Sekil 2.4 Saritepe kampiisii 2022 y1li pik yiik talepleri

Kampiisiin reel saatlik yilik profilini belirleyebilmek icin tiiketim degerlerinin
yalnizca OSF7 verileri yeterli olmadig1 yukarida kisaca agiklanmisti. Ciinkii, s6z
konusu verilerde yer alan saatlik ¢ekis ve veris miktarlar1 kampiisiin reel enerji
talebini dogrudan yansitmamaktadir. Ornegin, belirli bir saatte RES iiretimi 100
kW, ayn1 anda sebekeye verilen glic 10 kW ve sebekeden ¢ekilen gili¢ 50 kW ise,
bu durumda OSF7 verilerine gore tiketimi yalnizca 50 kW {izerinden
faturalandirilmaktadir. Ancak gercekte tiiketim; RES iiretiminden karsilanan talep
ile sebekeden c¢ekilen enerji toplamindan sebekeye verilen enerjinin ¢ikarilmasi
yoluyla hesaplanmali ve bu Ornekte oldugu gibi 140 kW olarak
degerlendirilmelidir. Dolayisiyla, kampiisiin saatlik bazda gergek tiikketim
degerlerinin dogru bicimde hesaplanabilmesi i¢in RES iiretim verilerinin eszamanli
olarak dikkate alinmas1 gerekmektedir. Her ne kadar RES aylik iiretim verileri
diizenli ve giivenilir bir sekilde elde edilebilse de saatlik iiretim degerleri SCADA
sistemindeki iletisim hatalar1 nedeniyle her saat araligi i¢in saglikli bicimde
kaydedilememektedir. Bu sebeple, RES {iretim verilerinin en saghkli sekilde
meveut oldugu 2022 yili Ekim ay1 temel alinmis, bdylece saatlik yiik profili
degerlendirmesi bu donem {iizerinden gerceklestirilmistir. Bu noktada, s6z konusu
aymn egitim-0gretim donemine denk geldigini, kampiisiin olagan faaliyetlerinin
stirdiigii tipik bir donemi temsil ettigini ve bu yoniiyle giinliik bazdaki saatlik

tilkketim egilimlerinin genel oriintiisiinii yansittigini belirtmek isteriz.

52



Sekil 2.4’te 2022 yili Ekim ayma ait kampiisiin saatlik bazda gergek tiiketim
degerleri gosterilmektedir. Grafik, ay boyunca tiiketimde gozlenen dalgalanmalari
ortaya koymakta ve ortalama gii¢ talebini (143.6 kW) gostermektedir. Bu veriler
lizerinden hesaplanan saatlik ortalama tiiketim degerleri ise Sekil 2.5°te
sunulmaktadir. Boylece, kampiisiin giin igerisindeki karakteristik yiik egilimi daha

acik bir bicimde goriilebilmektedir.
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Sekil 2.5 Saritepe kampiisii saatlik bazda giic talepleri (2022 Ekim)
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Sekil 2.5 Saritepe kampiisii saatlik bazda giinliik ortalama gii¢ talebi (2022 Ekim)
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Sekil 2.5 incelendiginde, kampiisiin saatlik bazda giinliik ortalama gii¢ talebinin
giinlin erken saatlerinde (00:00—09:00) nispeten diisiik seviyelerde gerceklestigi,
Ogle saatlerinden itibaren yiikselis egilimi gosterdigi ve 6zellikle aksam saatlerinde
(17:00-22:00) belirgin bir artis sergiledigi goriilmektedir. Bu egilim, kampiisiin
enerji talebinin egitim-6gretim faaliyetleri, kullanici yogunlugu ve sosyal yasam
dongiisii ile yakindan iliskili oldugunu gdstermektedir. Ozellikle aksam saatlerinde
gozlenen yiiksek talep, T2 periyoduna denk gelmektedir. Bu durum, kampiisiin
toplam enerji maliyetleri lizerinde dogrudan etkili olmakta ve kampiis MS’de

ekonomik kaynak sevki agisindan kritik bir 6ncelik alani olugturmaktadir.

Sekil 2.6’da kampiisiin elektrik tiiketiminin zaman dilimlerine gore dagilimi
gosterilmektedir. Verilere gore tiiketimin yaklasik %48,6’s1 T1 doneminde,
%19,5’1 T2 déneminde ve %31,9’u T3 doneminde gerceklesmektedir. Bu sonug,
kampiisiin toplam enerji tiikketiminin neredeyse yarisinin giindiiz saatlerinde
gergeklestigini gostermektedir. Akademik ve idari faaliyetlerin yiiriitiildiigi bu
zaman diliminde, dersliklerin, laboratuvarlarin ve ofislerin aktif kullanimi enerji
talebini dogal olarak artirmaktadir. Tliketimin yarisindan fazlasinin T2 ve T3 zaman
dilimlerinde gerceklesmesi ise, Ogrenci yurtlari, lojmanlar ve aydinlatma
sistemlerinin enerji talebini ortaya koymaktadir. Ozellikle, beste birlik bir payla T2
donemi hem giindiiz faaliyetlerinden kalan talebin hem de aksam saatlerindeki

sosyal ve toplumsal kullanimin etkilerini yansitmaktadir.

Sekil 2.6 Saritepe kampiisii zaman dilimlerine gore enerji tiiketimi

Sekil 2.7°de Kampiisiin bir aylik doneme ait giinliik elektrik tiiketimi hafta ici ve

hafta sonu ayrimiyla gosterilmektedir. Veriler incelendiginde, hafta i¢i ve hafta
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sonu tiiketim degerlerinin genel olarak birbirine olduk¢a yakin seyrettigi ve giinliik
toplam tiiketimde belirgin bir farklilik olugsmadig1 goriillmektedir. Bu durum,
kampiisiin enerji talebinin yalnizca akademik faaliyetlerden degil, ayn1 zamanda
Ogrenci yurtlari, lojmanlar ve siirekli ¢caligsan teknik altyapidan da kaynaklandigini
gostermektedir. Dolayisiyla kampiisiin giinliik tiiketim profili, hafta i¢i ve hafta
sonu ayrimindan bagimsiz olarak gorece istikrarli bir karakter sergilemektedir.
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Sekil 2.7 Saritepe kampiisii giinliik bazda toplam gii¢ talebi (2022 Ekim)

Yukarida yapilan yiik profili degerlendirmelerinde, Saritepe Kampiisii’'niin hem
aylik hem de saatlik diizeyde tiikketim desenleri ortaya konulmustur. Aylik bazdaki
degerlendirmeler kampiisiin uzun dénemli egilimlerle olan uyumunu gdosterirken,
saatlik bazdaki analizler gilinlik talep egilimlerini ve kritik zaman dilimlerini
belirginlestirmistir. Ozellikle puant dénemi olarak adlandirilan T2 zaman diliminde
gerceklesen yliksek talep degerleri, enerji maliyetlerinin azaltilmasi agisindan 6nem
arz etmektedir. Ayrica, hafta i¢i ve hafta sonu tiiketim degerlerinin birbirine
olduk¢a yakin gergeklesmesi, kampiisiin enerji talebinin akademik faaliyetlerin
Otesinde, 6grenci yurtlari, lojmanlar ve kesintisiz ¢alisan altyap1 unsurlarindan da

kaynaklandigini ortaya koymaktadir.
2.1.3 Riizgar Tiirbini Ozellikleri ve Uretim Profili

Saritepe kampiisinde 2015 yilinda devreye alinan RES, kampiisiin elektrik

ihtiyacim1  karsilamakta ve sebekeye olan bagimliligin azaltilmasina katki
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saglamaktadir. RES tiretim profili, bolgenin meteorolojik kosullariyla dogrudan
iliskilidir ve mevsimsel farkliliklar ile kisa siireli riizgar dalgalanmalarindan
etkilenmektedir. Bu boliimde, riizgér tiirbininin teknik 6zellikleri ile yillik, aylik ve
mevsimsel liretim verileri ele alinarak tiirbinin Saritepe Kampiisii’niin toplam enerji

dengesine katkis1 degerlendirilecektir.

Saritepe Kampiisii’nde kullanilan riizgar tiirbini, Enercon E-44 modeli olup 900 kW
kurulu giice sahip orta 6lgekli bir riizgar tiirbinidir. Tiirbin 55 m kule yiiksekligine
sahiptir. Tiirbinin minimum gii¢ {iretim riizgar hiz1 3,0 m/s, nominal gii¢ liretiminin
saglandigi riizgar hiz1 16,5 m/s, iiretim kesme hizi 34,0 m/s, ve dayanim riizgar hizi
59,5 m/s’dir. Bu 6zellikler, tiirbinin diigiik hizlarda dahi {iretime baglayabilmesini,
ylksek hizlarda ise glivenlik nedeniyle devreden ¢ikmasini miimkiin kilmaktadir.

Boylece hem verimlilik hem de operasyonel giivenilirlik saglamaktadir.

Rotor ozellikleri agisindan bakildiginda, tiirbinin kanat ¢ap1 44 metre olup, yaklasik
1.521 m? siiptirme alanina sahiptir. Tiirbin {i¢ adet rotor kanadi ile donatilmistir ve
rotorun maksimum doniis hiz1 34 U/min degerine ulagabilmektedir. Kanat u¢larinin
rliizgarla etkilesiminden dogan u¢ hizinin 78 m/s seviyelerine ulagmasi, tiirbinin

aerodinamik verimliligini agisindan énemlidir.

Ayrica rotorun gili¢ yogunlugu parametreleri 591,7 W/m? ve 1,7 m?kW olarak
belirlenmistir. Bu degerler tiirbinin rotor alami ile kurulu giicii arasindaki teknik
iliskiyi ortaya koymakta ve tiirbinin verimlilik diizeyini nitelendirmektedir. Tiirbine

ait teknik detaylar 6zet olarak Tablo 2.3’te sunulmustur.

Tiirbine ait teorik gilic ve giic katsayisi (Kp) egrileri ise Sekil 2.8°de
gosterilmektedir. Bu grafikte rlizgar tiirbinine ait gii¢ egrisi ile giic katsayisi
degerleri riizgar hiz1 fonksiyonu olarak gosterilmektedir. Gii¢ katsayisi, riizgarin
kinetik enerjisinden tlirbin tarafindan mekanik giice donistiiriilebilen kismin

oranini ifade etmekte olup, tiirbinin verimliliginin temel gostergelerinden biridir.

Grafik incelendiginde, gii¢ katsayisinin 0,5 seviyelerinde maksimuma ulastigi, bu
noktadan sonra ise riizgdr hizinin artisiyla birlikte kademeli olarak azaldigi
goriilmektedir. Tiirbinin gii¢ liretimi ise 16-17 m/s seviyelerine kadar artis

gostermekte ve ardindan nominal gii¢ olan 900 kW seviyesinde sabitlenmektedir.
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Tablo 2.3 RES teknik 6zellikleri [256]

Kategori Ozellik
Kurulu Giig 900 kW
Minimum Gii¢ Uretim Riizgar Hizi 3,0 m/s
Nominal Gii¢ Uretiminin Saglandig1 Riizgar Hiz1 16,5 m/s
Uretim Kesme Hizi 34,0 m/s
Dayanim Riizgar Hizi 59,5 m/s
Riizgar Sinifi (IEC) Ia
Rotor Kanat Cap1 44 m
Stiptirme Alani 1.521 m?
Kanat Sayis1 3
Maksimum Rotor Hizi 34 U/min
Uc Hiz1 78 m/s
Jenerator Tipi Senkron, dislisiz (dogrudan tahrik)
Jenerator Gerilimi 690 V
Sebeke Baglantisi IGBT, 50 Hz
Kule Tipi Celik boru, konik
Kule Yiiksekligi 55m
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Sekil 2.8 RES teorik giic ve gii¢ katsayis1 egrisi [256]

Riizgar tlirbini yukarida teknik olarak tanitildiktan sonra, ¢calismanin bu boliimiinde
Saritepe Kampiisii’nde kurulu RES’in gercek performans degerleri ele alinacaktir.
Bu kapsamda, tlirbinin yillik, mevsimlik ve aylik bazdaki enerji iiretim miktarlar
ile kapasite faktorii degerlendirilecek, boylece sistemin fiili {iretim giicli ortaya
konulacaktir. Analizlerde teorik gii¢ egrisi yerine tiirbinin gercek iiretim verilerine

dayal1 yiik egrisi dikkate alinacaktir.

[k olarak RES iiretimleri yillik bazda incelenmistir. Sekil 2.9°da RES’in 2015
2024 yillar1 arasindaki yillik elektrik iiretim degerleri sunulmaktadir. Veriler

incelendiginde, yillik iiretimin donemsel olarak dalgalandigi ve yillik ortalama
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yaklagik 1,45 milyon kWh seviyesinde enerji iiretildigi goriilmektedir. 2016 yili,
1,67 milyon kWh ile en yiiksek {iretimin gerceklestigi yil olurken, 2019 y1l1 963.982
kWh ile en diisiik liretim seviyesine isaret etmektedir. 2020-2023 donemi ise
birbirine olduk¢a yakin degerlerle 1,59—1,64 milyon kWh araliginda istikrarl bir

tiretim performansi sergilemistir.

RES’in iiretim verilerini y1llik bazda analiz etmenin bir diger amaci ise santralin
kapasite faktoriinii anlamaktir. Kapasite faktorii tiirbinin kurulu giiciine gore ne
kadar verimli ¢alistigin1 gosteren 6nemli bir gostergedir. Tablo 2.4 incelendiginde
tirbininin yillik kapasite faktoriiniin %12,2 ile %21,2 arasinda degistigi
goriilmektedir. En yiiksek kapasite faktorii 2016 yilinda (%21,2) elde edilirken, en
diisiik deger 2019 yilinda (%12,2) kaydedilmistir. 2020-2023 yillar1 arasinda ise
tirbinin  kapasite faktoriinin istikrarli  bir sekilde %20 seviyelerinde
gerceklesmistir. Bu degerler, orta 6l¢ekli riizgar tiirbinleri i¢in beklenen performans
araligiyla uyumludur. Kapasite faktoriiniin degiskenlik sergilemesi ise meteorolojik
kosullarin yanmi1 sira olas1 bakim, veri kaybi veya operasyonel sinirlamalarla
aciklanabilir. Genel olarak degerlendirildiginde, Saritepe Kampiisii'nde kurulu
tiirbinin uzun vadede %18-20 araliginda bir kapasite faktoriine sahip oldugu

goriilmektedir.
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Sekil 2.9 RES yillik enerji tiretimi (2015-2024)
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Tablo 2.4 RES kapasite faktorii

Yil Kapasite Faktorii (%)

2015 % 14,5
2016 % 21,2
2017 % 17,9
2018 % 19,5
2019 % 12,2
2020 % 20,4
2021 % 20,4
2022 % 20,2
2023 % 20,8
2024 % 15,7

Sekil 2.10°da RES’in 2015-2024 doénemine ait aylik bazdaki iiretim degerleri ile
uzun donem ortalamasi1 gosterilmektedir. Grafik, tlirbinin yillik toplam tiretiminde
gozlenen dalgalanmalarin hangi aylarda yogunlastigini ve mevsimsel desenlerin
nasil sekillendigini ortaya koymaktadir. Veriler incelendiginde, aylik iiretim
degerlerinin donemsel olarak oldukca degisken oldugu, bazi aylarda 250.000 kWh
seviyelerine ulasirken, bazi aylarda 50.000 kWh’in altina diistiigii goriilmektedir.
Bu durum, riizgar hizlarinin ve meteorolojik kosullarin aylik {iretim performansi

tizerinde dogrudan belirleyici oldugunu gostermektedir.

Yillar icerisinde Ozellikle kis ve ilkbahar aylarinda iiretimin gorece yiiksek, yaz
aylarinda ise daha diisiik seviyelerde gerceklestigi dikkat cekmektedir. Bu durum,
bdlgenin riizgar rejimiyle dogrudan iligkili olup, 6zellikle kis aylarinda artan riizgar
hizlar tiirbinin y1llik enerji {iretimine énemli katki saglamaktadir. Ilkbahar donemi
ise genellikle istikrarl ve yiiksek iiretim degerleriyle 6ne ¢ikmakta, bu da yillik
toplam tiretimde kritik bir paya isaret etmektedir. Yaz aylarinda iiretimin diisiik
seviyelerde seyretmesi, kapasite faktoriinii dogrudan etkileyerek kampiisiin

sebekeden enerji ¢ekisini artirmaktadir. Buna karsilik sonbahar aylarinda iiretimin
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yeniden ylikselise gectigi gdzlenmekte, bu da karbon negatif yapinin korunmasina
katki saglamaktadir. Mevsimsel analiz, kampiisiin EnYS stratejilerinde RES’den
elde edilen {iretimin hangi donemlerde daha giivenilir bir kaynak olarak
degerlendirilebilecegini gostermekte ve sebeke bagimliliginin azaltilmasina
yonelik planlamalara yon vermektedir.
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Sekil 2.10 RES aylik bazda enerji iiretimi (2015-2024)
Sekil 2.11°de 20202023 yillar1 arasindaki 10’ar dakikalik verilerden elde edilen

rizgar tirbininin gergek giic egrisi gosterilmektedir. Bu donemler, kapasite
faktoriinlin istikrarli bir sekilde %20 seviyelerinde gerceklestigi ve veri setinin
gorece daha saglam olmasindan dolayr dikkate alinmistir. Grafik, teorik giic
karakteristik egrisi (Sekil 2.8) ile karsilastirildiginda, tiirbinin sahadaki
performansinin teorik egriyi genel hatlariyla takip ettigi ancak belirli sapmalar

icerdigi goriilmektedir.

Gergek gili¢ egrisinde ozellikle 5-12 m/s riizgar hizlar1 arasinda teorik egriyle
yiiksek oranda uyum séz konusudur. Bu aralik, tiirbinin kapasite faktoriinii
belirleyen en kritik hiz bolgesidir. Bununla birlikte, daha yiiksek riizgar hizlarinda
(> 13 m/s) iiretim degerlerinde dagilimin genisledigi, yani teorik nominal giice
ulagma egiliminin saha kosullarinda tam olarak saglanamadig1 gézlenmektedir. Bu
farkliliklar, tiirbinin kontrol stratejileri, tiirbiilans etkileri ve 6l¢iim belirsizlikleri ile

agiklanabilir.

Sonug olarak, gercek gli¢ egrisi teorik egriyi biiyiik dl¢iide dogrulamakta, ancak
saha verilerinde goriilen sagilma noktalar tiirbinin isletme kosullarinin ve yerel
rliizgar rejiminin performans lizerindeki etkisini agik¢a ortaya koymaktadir. Bu
durum, Saritepe Kampiisii 6zelinde yapilacak enerji iiretim tahminlerinde teorik

egri yerine gercek 6l¢iim verilerinin kullanilmasinin gerekliligini gostermektedir.
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dagilimi (2020-2023)

2.1.4 Ulkemizdeki Elektrik Enerjisi Tarife Modelleri

Elektrik enerjisi tiiketiminde uygulanan tarife modelleri, tiilketim maliyetlerinin
belirlenmesinde temel rol oynamaktadir. Ulkemizde elektrik enerjisi faturalandirma
tarifeleri, gerilim seviyeleri ve kullanim 6zelliklerine gore farkli kategoriler altinda
uygulanmaktadir. Bu kapsamda tarifeler oncelikle AG ve OG olmak {izere iki ana
gruba ayrilmakta, ardindan sozlesme tiirline gére Tek Terimli (TT) ve Cift Terimli
(CT) seklinde siniflandirilmaktadir. Buna ek olarak, zaman boyutuna gore ise Tek
Zamanli (TZ) ve Ug Zamanl (3Z) tarife tiirleri bulunmaktadir. Bunlara ilave olarak,
2020 yilmin Ekim ayinda yiiriirliige giren Yesil Tarife, tiiketicilere alternatif bir
secenek olarak sunulmustur, ancak bu calisma kapsaminda dikkate alinmamustir.
S6z konusu tarife, mevcut kosullarda yiiksek birim fiyatlari nedeniyle ekonomik bir
avantaj saglamamakta, daha c¢ok kendi YEK’i bulunmayan ancak karbon
hedeflerini gergeklestirmek amaciyla tiikketimini YEK sertifikali tedarik¢ilerden
karsilamak isteyen kullanici gruplar1 tarafindan tercih edilmektedir. Saritepe
Kampiisii ise halihazirda kendi yenilenebilir enerji tiretimine sahip oldugundan bu

tarife ¢caligmanin kapsami disinda birakilmistir.

Tarife yapisindaki bu g¢esitlilik, sanayi, ticarethane, mesken, tarimsal sulama,
aydinlatma ve genel aydinlatma gibi farkl: tiikketici gruplara 6zgii maliyetlerin
belirlenmesine olanak tanimaktadir. Ulkemizde kullanilan farkli tarife yapilari

ozellikle iiretici tiiketici durumunda olan MS’ler i¢in hem ekonomik kaynak sevkini
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hem de tiiketici davranislarin1 dogrudan etkilemektedir. Bu nedenle, kampiis

Olceginde pasif EnYS stratejilerinin olusturulabilmesi i¢in mevcut tarife
modellerinin yapisinin ve isleyisinin ayrintili bicimde incelenmesi gerekmektedir.

Yukarida bahsedilen tarife modelleri Tablo 2.5’te 6zet olarak gosterilmektedir.

Tablo 2.5 Ulkemizdeki tarife modelleri

Normal Tarife Yesil Tarife
AG oG AG oG
Tiiketici Grubu
TT CT TT CT TT CT TT CT
TZ 32 Tz 3Z | TZ 3Z TZ 3Z |TZ 3Z TZ 3Z |\ TZ 3Z TZ 3Z
Sanayi v v v v v v v v v
Kamu ve Ozel
Hizmetler Sektorii A v vE v v v v v v
ile Diger
Mesken v v v v v v v v v
Tarimsal v v A v v
Faaliyetler
Aydinlatma v v v v v v
Sehit Aileleri ve
Mubharip Malul v
Gaziler
Genel Aydinlatma v

* Sistemin mevcut mevcut (baz) tarife sinifi

2.1.4.1 Tek Terimli Tarife

Yalnizca tiiketilen elektrik enerjisi miktar1 (kWh) ilizerinden bedel alma esasina
dayal tarife sinifidir [257]. Bu tarife i¢in bedel hesaplamasi TL cinsinden Denklem
2.1°de verilen esitlik kullanilarak yapilmaktadir. Bu denklemde, EBrr tek terimli
tarifenin enerji bedelini (TL), AET aktif enerji tiikketimini (kWh), ISEB ilgili simifin
enerji bedelini (kr/kWh), ¢ saat bazinda ilgili zaman dilimini ve z ise toplam siireyi

ifade etmektedir.

n
1 .
EBry = 755 (Z AETt) x ISEB @.1)
t=1
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2.1.4.2 Cift Terimli Tarife

Hem tiiketilen elektrik enerjisi miktar1 (kWh) hem de sozlesme giicii (kW)
izerinden iicretlendirmenin yapildig tarife sinifidir [257]. Bu tarifede, sdzlesmede
belirlenen gii¢ i¢in sabit bir gili¢c bedeli alinmakta, buna ek olarak tiiketilen enerji
miktar1 kadar aktif enerji bedeli de faturalandirilmaktadir. Ancak bu tarifede, gii¢
bedeli uygulandigi icin aktif enerji birim fiyat1 diger tarifelere gore daha diisiik
tutulmaktadir. Sozlesme giiciiniin asilmasi1 durumunda, ayrica giic asim bedeli
uygulanmaktadir. Bu tarife sinifina tabi miisteriler, bir takvim yil1 i¢inde en fazla
lic defa sozlesme giicii degisikligi yapabilmektedir [258]. Cift terimli tarifenin
amaci, yiiksek gii¢ ceken tiiketicilerin sistemden ¢ekecegi giicii onceden belirlemek

ve bu giiciin sebekede hazir tutulmasini saglamaktir [257].

Bu tarifede bir gii¢ bedeli alinmaktadir ancak buna karsilik tiiketilen aktif enerji
birim bedelinde de bir indirim yapilmaktadir. Bu tarifede en 6nemli husus s6zlesme
giicliniin belirlenmesidir. Ciinkii yiiksek secilen so6zlesme giicii fazla gii¢ bedeline
sebep olmakta ve tarifenin avantajin1 yok edebilmektedir. Tam tersi olarak
sozlesme giicii diisiik secildiginde ve bu gilic asildiginda giic asim bedeli
uygulanmakta ve cezali duruma gelinmektedir. Bu sebeple, sistemin gii¢ talebi
detaylica analiz edilmelidir. Bu tarife i¢in bedel hesaplamalart Denklem 2.2°de
verilen esitlik kullanilarak yapilmaktadir. Bu denklemde, E B¢y ¢ift terimli tarifenin
enerji bedelini TL, AET aktif enerji tiiketimini (kWh), ISEB ilgili sinifin enerji
bedelini (kr/kWh), SG sozlesme giiciinii (kW), GB gii¢ bedelini (kr/Ay/kW) ¢ saat

bazinda ilgili zaman dilimini ve #n ise toplam siireyi ifade etmektedir

EBCT =—X

(Z AETt> x ISEB + (SG x GB)
t=1 2.2)

2.1.4.3 U¢ Zamanh Tarife

Asagida belirtilen zaman dilimlerinde tiiketilen elektrik enerjisi miktar1 (kWh)

izerinden bedel alma esasina dayali tarife sinifidir.
. 06:00 — 17:00 saatleri arast Normal Tarife (T1)
. 17:00 — 22:00 saatleri aras1 Yiiksek Tarife (T2)

. 22:00 — 06:00 saatleri aras1 Diistlik Tarife (T3)
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Bu zaman dilimleri Tiirkiye elektrik sisteminin giinliik yiik egrisi dikkate alinarak
tespit edilmistir. Yani, giindiiz (T1) normal tarife, aksam (T2) pahali tarife ve gece
(T3) ise ucuz tarife olarak belirlenmistir. Burada dikkat edilmesi gereken husus
Ozellikle fazla enerji harcayan elektrikli cihazlarin 22:00’dan sonra kullanilmasi
gerektigidir. Aydinlatma ve sanayi yiikiiniin st iiste geldigi aksam puanti, genel
olarak elektrik sebekesinin saglamasi gerektigi en yiiksek degerdir. Bu durumda
iiretim ya da isletme maliyeti en yiiksek olan santraller devreye alinmakta ve {iretim
maliyeti dogal olarak yiikselmektedir. Bu nedenlerden dolay1 aksam puantinin
olusturdugu saat 17.00 — 22:00 aras1 elektrik enerjisi fiyati en yiiksek degerdedir.
Bu tarife i¢in bedel hesaplamalart TT i¢in Denklem 2.3 ve CT i¢in Denklem 2.4°te

verilen esitlikler kullanilarak yapilmaktadir.

1
EBrr3z = 100
n
X Z[(AETTlt X ISEB7,) + (AETr,, X ISEBr;)
t=1
+ (AETrs, X ISEBy3)]
n
1 : .
EBgrsz = 755 % <Z (AET;,, X ISEBry) + (AETyy, X ISEBr,)
t=1

+ (AETy3, X iSEBT3)> + (SG x GB)

2.2 Kampiis Tarife Analizi

Bu boliimde kampiisiin tiiketim profili dikkate alinarak tilkemizde yiirtirliikkte olan
elektrik enerjisi tarife modelleri iizerinden maliyet analizi gerceklestirilmistir.
Analiz kapsaminda, kampiisiin tliketim desenleri farkli tarife tiirleri icin
hesaplanmis ve hangi tarifenin kampiis 6l¢eginde daha ekonomik sonuglar sundugu
ortaya konulmustur. Boylece, kampiisiin mevcut tiikketim yapisi ile tarife modelleri
arasindaki iligki sistematik bicimde degerlendirilerek en ekonomik tarife modeli
belirlenmistir.  Belirlenecek tarife modeli tezin ilerleyen boéliimlerinde

gerceklestirilecek caligmalara zemin olusturulmustur.
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Bu kapsamda iki farkli analiz yapilmustir. ik asamada, Sekil 2.6°da verilen enerji
tiikketim oranlar1 esas alinarak teorik bir degerlendirme gergeklestirilmistir. Burada,
100 birimlik varsayimsal enerji tiiketimi ilgili zaman dilimlerine dagitilarak bu
oranlar lizerinden ekonomik analiz yapilmistir. Bu yaklasim, kampiisiin tiikketim
karakteristigine dayali olarak genellestirilmis bir ekonomik tablo ortaya
koymaktadir. Tkinci asamada ise vaka analizi yapilmis ve en saglikli verilerin elde
edildigi 2022 yili1 Ekim ayina ait gergek tiiketim verileri (Sekil 2.4) kullanilmistir.
Her iki analizde de karsilastirma ve hesaplamalar icin Tablo 2.6’da verilen 2022
yil1 Ekim ay1 elektrik birim fiyatlar1 dikkate alinmigtir. Bu birim fiyatlara dagitim
bedeli dahil olup KDV ve diger kesintiler ilave edilmistir. KDV ve diger kesintiler

miktar1 ise tezin Ek.1 kisminda agiklandigi iizere %24 olarak alinmustir.

Tablo 2.6 2022 yil1 Ekim ay1 enerji birim bedelleri [259]

Gii¢ Bedeli Gii¢ Asim Tek Giindiiz Puant Gece
Tarife Simifi Bedeli Zamanh (T1) (T2) (T3)
kr/Ay/kW kr/kWh

Normal Tarife

Cift Terimli

981,783 1963,566 408,701 412,373 622,715 245,013

Tek Terimli

Kamu ve Ozel
Hizmetler
Sektort ile diger
(0G)

424,808 428,480 638,822 261,119

Yesil Tarife

Cift Terimli

981,783 1963,566 5,3197

Tek Terimli

5,3901

2.2.1 Teorik Tarife Analizi

[k analiz, kampiisiin mevcut tarifesi olan Tek Terimli Tek Zamanl (TTTZ) tarife
tizerinden gergeklestirilmistir. Bu tarifede, tiiketim birim fiyat1 zaman dilimlerinden
bagimsiz olarak sabit oldugundan, maliyet hesaplamasi Denklem (2.1)’de verilen
esitlik ile yapilmistir. Yapilan hesaplama sonucunda, 100 birim enerji tikketiminin

(kWh) toplam maliyeti 424,808 TL olarak bulunmustur. Bu deger, kampiisiin
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mevcut tarife kosullar1 altinda teorik bazda olusan birim enerji maliyetini temsil

etmektedir.

Ikinci analiz, Tek Terimli U¢ Zamanl (TT3Z) tarife altinda degerlendirilmesi ile
gerceklestirilmistir. Bu tarifede, tiiketim birim fiyatlar1 zaman dilimlerine gore
farklilik gostermekte olup maliyet hesabr Denklem (2.3)’te verilen formiil
tizerinden yapilmistir. Burada, enerji tiikketim oranlar1 Sekil 2.6°da sunulan dagilima
gore (T1: %48,57, T2: %19,52, T3: %31,91) paylastirilmistir. Yapilan hesaplama
sonucunda toplam maliyet 415,706 TL olarak bulunmustur. Bu deger, tek zamanli
tarife (424,808 TL) altinda hesaplanan maliyete kiyasla daha diisiik olup, kampiis
tilketim deseninin ii¢ zamanl tarifeye gecisle birlikte ekonomik agidan avantaj

sagladigini ortaya koymaktadir.

Ucgiincii analiz, kampiisiin tiiketim profilinin Cift Terimli Tek Zamanli (CTTZ)
tarife altinda degerlendirilmesi ile gergeklestirilmistir. Bu tarife yapisinda, toplam
maliyet yalnizca enerji tiiketiminden degil, ayn1 zamanda belirlenen SG {izerinden
hesaplanan ek bedelden de olusmaktadir. Hesaplama Denklem (2.2)’de verilen
ifade kullanilarak yapilmistir. Bu kapsamda, SG degerinin 100 birim enerji
tilketiminin hangi yiizdesinde ekonomik agidan avantajli bir durum olusturdugu
analiz edilmistir. Yapilan hesaplama sonucunda enerji kullanim bedeli (GB haric)
408,701 TL olarak hesaplanmistir. Bu da bahse konu tarifenin TT3Z tarifede elde
edilen maliyete gore (415,706 TL) ekonomik duruma ge¢mesi i¢in GB’nin en fazla
7,005 TL olmasi anlamina gelmektedir. Tablo 2.6’da belirtilen GB birim fiyati esas
alindiginda GB ig¢in iist sinir olan bu degere karsilik gelen giic 100 birimlik giiciin
%0,88’ne denk gelmektedir. Yani, SG 0,88 birim kW olarak belirlendiginde bu
tarife TT3Z tarifesi ile ayn1 maliyete sahip olmaktadir. Bu degerden asag1 olan her
SG i¢in ise CTTZ tarife ekonomik olarak avantajli duruma ge¢mektedir. Bu
dogrultuda yapilan analizde ise SG’nin 0 — 0,88 birim kW araligindaki degerleri
icin GB’nin 7,005 TL ile 0 TL arasinda degisebilecegi ve boylece toplam maliyetin
408,701 TL ile 415,706 TL arasinda gerceklesecegi hesaplanmistir. Burada 0 birim
kW SG degerinin fiyat aralifin1 hesaplama icin teorik olarak ele alindigini
belirtmek isteriz. Bu tarife altinda elde edilen degerlerin dogru SG segildigi takdirde
TT3Z tarifesi ile elde edilen maliyetlere gore (415,706 TL) daha ekonomik oldugu

goriilmektedir.
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Dérdiincii analiz, kampiisiin tiiketim profilinin Cift Terimli U¢ Zamanl (CT3Z)
tarife altinda degerlendirilmesi ile gerceklestirilmistir. Bu tarifede, T{glincii
analizden farkli olarak, enerji tikketim bedeli tek zamanli degil, {i¢ zamanli tarife
yapist dikkate alinarak hesaplanmistir. Bu hesaplama i¢in Denklem (2.4)
kullanilmistir. Bu kapsamda, Sekil 2.6’da sunulan tiiketim oranlar1 esas alinarak
enerji bedeli zaman dilimlerine dagitilmis ve s6z konusu birim fiyatlarla
carpilmistir. GB bileseni ise tiglincii analizde oldugu gibi korunmustur. Yapilan
hesaplama sonucunda, bu tarife altinda toplam maliyetin SG degerine bagl olarak
399,615 TL ile 408,701 TL arasinda degistigi goriilmiistiir. Bu degerler, CT3Z
tarifesinin kampiisiin tiiketim deseni agisindan belirli kosullar altinda daha avantajli

olabilecegini ortaya koymaktadir.

Yukarida aciklana dort farkli tarifenin teorik analizine ait sonuglar Tablo 2.7°de
Ozetlenmistir. Karsilagtirmali analiz sonuglarina gore, kampiisiin mevcut tarifesi
olan TTTZ tarife en yiiksek maliyetli segenek olarak ortaya ¢ikmistir. TT3Z tarife,
TTTZ’ye kiyasla yaklasik %2,14 oraninda maliyet avantaji saglamaktadir. CTTZ
tarifede sozlesme glicii degerine bagli olarak maliyet avantaji %2,14 ile %3,79
araliginda degismektedir. En yliksek avantaj ise CT3Z tarifede elde edilmis olup,
bu tarife TTTZ’ye gore %3,79 ile %5,93 araliginda iyilesme sunmaktadir. Bu
bulgular, kampiisiin tiilketim desenleri dikkate alindiginda, c¢ift terimli ve 6zellikle
lic zamanl tarife yapilarinin ekonomik agidan daha uygun secenekler oldugunu

gostermektedir.

Tablo 2.7 Tarife modellerinin karsilagtirmali teorik maliyet analizi

Analiz No Tarife Toplam EB (TL) Tyilesme (%)
1 TTTZ 424,808 Referans
2 TT3T 415,706 2.14
3 CTTZ 408,701 — 415,706 2,14-3,79
4 CT3Z 399.615 — 408,701 3,79-593

67



2.2.2 Vaka Calismasina Dayal Tarife Analizi

Teorik analizlerde kampiisiin tiiketim profili 100 birimlik varsayimsal enerji
tilkketimi lizerinden degerlendirilmis ve farkl: tarife modelleri karsilastirilmistir. Bu
boliimde ise, Saritepe Kampiisii’ne ait gercek tiikketim verileri kullanilarak vaka
analizi gergeklestirilmistir. Analiz kapsaminda, en saglikli ve ayrintili verilerin elde
edildigi 2022 yil1 Ekim ay1na ait saatlik gii¢ talebi verileri (Sekil 2.4) esas alinmistir.
Benzer sekilde bu doneme ait Sekil 2.12°de gosterilen RES enerji iiretim verileri

kullanilmustir.

1000

RES Uretilen Giig (kW)

800 | Minimum Gii¢ (kW)
————— Maksimum Giig (kW)
————— Ortalama Giig (kW)

600 |

Giig (kW)

400 L

200 4

Zaman (Saat)

Sekil 2.12 RES saatlik tiretilen gii¢ degerleri (2022 Ekim)

RES’ten iiretilen fazla enerjinin satis1 i¢in EPDK tarafindan ilgili donem igin
uygulanan 0,073 USD cent/kWh birim fiyati dikkate alinmistir [260]. Bahse konu
birim bedel yine ayn1 donemin aylik USD efektif satis kuru (18,65 TL) lizerinden
1.605 TL/kWh’a (%18 KDV dahil) ¢evrilmistir [261]. Analizde, kampiiste gercekte
uygulanan saatlik bazda enerji mahsuplagsmasi esast dikkate alinmistir. Boylece,
teorik yaklasimin Gtesine gegilerek kampiisiin fiili tiiketim karakteristiine dayali
maliyet karsilastirmalar1 yapilmis ve tarife modellerinin ekonomik etkileri daha
gercekei bir bicimde ortaya konulmustur. Calismanin bu kisminda hesaplama

yiikiinden dolay1 vaka ¢aligmalari icin GAMS yazilimindan faydalanilmistir.

Ik analiz, kampiisin mevcut tarifesi olan TTTZ tarife iizerinden
gerceklestirilmistir. Yapilan hesaplama sonucunda, toplam maliyet —35.860,00 TL
olarak bulunmustur. Maliyetin eksi ¢ikmasi gelir elde eldigi anlamina gelmektedir.

Yani, bahse konu ayda saatlik mahsuplagma esas1 geregi sebeken alinan enerji i¢in
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145.460,00 TL 6denmis, buna karsilik RES {iretim fazlasi enerji satisindan ise
181.320,00 TL gelir elde edilmistir.

Ikinci analiz, TT3Z tarife iizerinden gergeklestirilmistir. Yapilan hesaplama
sonucunda, toplam maliyet —38.750,00 TL olarak bulunmustur. TTTZ tarifesinden
farkli olarak bu tarifede sebekeken alinan enerji i¢in 142.570,00TL 6denmistir.
Enerji satis bedeli ise dogal olarak ayni kalmistir. Bu tarifede, li¢ zamanli tarifenin

avantajindan faydalanilmis ve ilk duruma gore ekonomik iyilesme saglanmaistir.

Ucgiincii analiz, CTTZ tarife iizerinden gerceklestirilmistir. Sekil 2.3 ve Sekil 2.4’te
verilen grafikler incelenerek ilgili ay i¢in SG degeri 230 kW olarak belirlenmistir.
Ciink, ilgili grafiklerde kampiisiin bahse konu ay i¢in pik gii¢ talebi 227 kW tir.
SG belirlenmesinde en yakin iist deger olarak 230 kW secilmistir. Buna gore
yapilan hesaplama sonucunda toplam maliyet (GB hari¢) —41.376,00 TL olarak
bulunmustur. Yukarida belirlenen SG iizerinden yapilan hesaplama neticesinde ise
GB 2258,10 TL bulunmustur. GB dahil toplam maliyet -39.117,90 TL olarak

hesaplanmastir.

Dérdiincii analiz, CT3Z tarife lizerinden gerceklestirilmistir. SG degeri yine 230
kW olarak belirlenmistir. Buna gore yapilan hesaplama sonucunda toplam maliyet
(GB hari¢) —44.421,74 TL olarak bulunmustur. Yukarida belirlenen SG degeri ayni
oldugu icin GB degeri aym kalmistir. Toplam maliyet -42.163,64 TL olarak

hesaplanmastir.

Yukarida agiklanan dort farkli tarifenin vaka analizine ait sonuglar Tablo 2.8’de
Ozetlenmistir. Yapilan analizler sonucunda, referans alman TTTZ tarifesi ile
karsilastirildiginda diger tarife segeneklerinde anlamli iyilesmelerin ortaya ¢iktig
goriilmektedir. Tablo incelendiginde TT3T tarifesi %8,06 oraninda bir iyilesme
saglayarak referans senaryoya gore daha avantajli bir ekonomik sonu¢ sunmustur.
CTTZ tarifesi, %9,09 ile TT3T ye yakin bir performans sergilemekle birlikte, az da
olsa daha yiiksek bir 1yilesme orani elde etmistir. Bununla birlikte, en dikkat ¢ekici
iyilesme CT3Z tarifesinde gozlemlenmistir. Bu tarife, referans degerine gore
%17,57’lik bir maliyet avantaji saglamistir. Bu sonug, iic zamanl ve ¢ift terimli
tarife yapisinin, tiikketim profilinin niteligine bagli olarak 6énemli diizeyde ekonomik
fayda tretebildigini gostermektedir. Dolayisiyla, elde edilen bulgular, tiiketim

profilinin tek zamanl tarifelere kiyasla li¢ zamanli ve ¢ift terimli tarife segenekleri
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ile daha uyumlu oldugunu ve bu sayede enerji maliyetlerinde kayda deger

tyilestirmeler saglanabilecegini ortaya koymaktadir.

Tablo 2.8 Tarife modellerinin karsilagtirmali vaka maliyet analizi

Analiz No Tarife Toplam EB (TL) Iyilesme (%)
1 TTTZ -35.860,00 Referans
2 TT3T —38.750,00 %38,06
3 CTTZ —39.117,90 %9,09
4 CT3Z —42.163,64 %17,57

Teorik bazli ve vaka bazli tarife analizleri baglaminda bir karsilastirma yapildiginda
ise asagidaki sonuglara varilmistir. Tablo 2.7’°de yalnizca 100 birimlik sabit enerji
tikketimi tlizerinden yapilan teorik analizde, farkli tarife segeneklerinin referans
tarifeye gore sagladigi iyilesmelerin %2,14 ile %5,93 arasinda sinirh kaldigi
goriilmektedir. Buna karsilik Tablo 2.8’de ise gergek tiiketim ve tiretim profilleri
dikkate alinmistir. RES {iretimlerinin hesaba katilmasi, 6zellikle tiiketimin yiiksek
oldugu saatlerde sebekeden cekilen enerjiyi azaltarak CT tarifelerin avantajini
artirmistir. Bu nedenle vaka analizinde gdzlenen iyilesme oranlari, teorik analizde
ongoriilenden daha yiiksek olmustur. Ozellikle CT3Z tarifesi %17,57’lik bir
iyilesme saglamistir. Bu deger [10, 13-15] refeferans numarali yayinlarla
karsilastirildiginda, o6zellikle hicbir yatirim maliyeti yapilmadan elde edilmesi
durumu dikkate alindiginda, daha iyi bir ekonomik isletimi ifade etmektedir.
Dolayisiyla, RES iiretimlerinin sisteme entegrasyonu, tiiketim profilinin tarife
secenekleriyle  etkilesimini  gliclendirmis  ve  maliyet  avantajlarini
belirginlestirmistir. Bu durum tezin ilerleyen boliimlerinde optimizasyon bazli

analiz edilecektir.

Sonug olarak, bu boliimde Saritepe Kampiisii MS’nin yapisal 6zellikleri, tiiketim
ve iretim profilleri ile iilkemizdeki elektrik enerjisi tarife modelleri ayrintili
bicimde incelenmistir. Hem teorik hem de vaka bazli tarife degerlendirmeleri, farkli
tiketim senaryolar1 altinda hangi tarife yapilarinin daha avantajli sonuglar
sundugunu gostermistir. Bu kapsamda elde edilen bulgular, pasif EnYS yaklagimi
cercevesinde enerji yonetiminin ilk agamasi olan mevcut durumun analizinin
gergeklestirildigini ortaya koymaktadir. Boylece, ilerleyen boliimlerde ele alinacak

aktif ve proaktif EnYS stratejileri i¢in bir temel olusturulmus.
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3

KAMPUS MS’NIN DETERMINISTIK
YAKLASIM ILE OPTIMiIZASYONU VE
ANALIZI

Bu boliimde, Kampiisiit MS$’nin isletim stratejileri deterministik bir yaklagim ile
optimize edilecektir. Onceki béliimde sistem, pasif EnYS yaklasimi kapsaminda
degerlendirilmis ve mevcut tiiketim analiz edilerek en uygun elektrik tarifesi
belirlenmisti. Bu boliimde ise s6z konusu bulgular temel alinarak analiz bir adim
ileriye tasinmakta, secilen en uygun tarife altinda (CT3Z) ekonomik kaynak sevki
gerceklestirilmektedir. Temel amag, tiretim ve tiikketim dengesini dikkate alarak
Kampiis M$’nin isletme maliyetlerini optimize etmektir. Boylelikle pasif enerji
yonetiminden aktif EnYS yaklasimma gegis saglanmakta, kampiisiin enerji

yonetiminde daha dinamik ve esnek bir ¢ergeve olusturulmaktadir.

Bu kapsamda sistem deterministik varsayimlar altinda modellenmis; talep giicii,
rlizgar iiretimi, yakit ve elektrik fiyatlar1 gibi girdiler sabit ve kesin kabul edilmistir.
Model farkli senaryolar altinda test edilerek kampiisiin enerji arz—talep dengesinin
nasil optimize edilebilecegi ortaya konulmustur. Calismada amag fonksiyonu, karar
degiskenleri ve sistem kisitlar1 matematiksel olarak tanimlanmis; ¢éziimlemeler
GAMS/CPLEX ortaminda gergeklestirilmistir. Boliimiin devaminda, &nce
deterministik yaklasimin temel O6zellikleri ve kullanilan optimizasyon yontemi
tanitilacak, ardindan problemin matematiksel tanim1 yapilacaktir. Daha sonra veri
seti ile vaka caligsmalari sunulacak ve son olarak farkli senaryolar altinda elde edilen

optimizasyon sonuglar1 degerlendirilecektir.

3.1 Deterministik Yaklasim ve Optimizasyon Yontemi

Deterministik optimizasyon yaklasimi, belirli kisitlar ve varsayimlar altinda
tanimlanan bir problem i¢in en uygun ¢éziimiin bulunmasina odaklanmakta olup,

elde edilen sonug kesin ve rastlantisalliga veya belirsizlige tabi degildir. Bu durum,
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deterministik optimizasyonu 6zellikle parametreleri ve kisitlari iyi tanimlanmig ve
iyi anlasilan problemlerin ¢6ziimiinde kullanish kilmaktadir. Her ne kadar bu
yaklagim belirsizlikleri etkin bir sekilde ele alamasa da stokastik modellere kiyasla
anlasilmasi ve yorumlanmasi genellikle daha kolaydir. Bu yoniiyle deterministik
yaklagim, sistemin davranigina dair 6n analizler i¢in pratik ve verimli bir yontemdir.
Bu sayede karar vericiler, sistemin isleyisine dair 6n bilgi edinerek iyilestirme

yapilabilecek potansiyel alanlar1 belirleyebilmektedir.

Calismanin bu boliimiinde, kampiis MS’nin isletimi amag fonksiyonu, kisitlar,
parametreler ve karar degiskenlerinden olusan matematiksel denklemler
araciligiyla modellenmistir. Problemin ¢oziimiinde, optimizasyon problemlerinin
¢Oziimiinde yaygin olarak kullanilan matematiksel programlama ve optimizasyon

aract GAMS kullanilmistir [262].

Literatiirde GAMS’1n gii¢ kalitesi problemlerinden (optimal gii¢ akis1 ve yiik akis1
gibi) yakit tedarik optimizasyonu, Uretim maliyetlendirme, yiikk yOnetimi
optimizasyonu, iletim sistemlerinin biitiinlesik planlamas1 ve dagitik enerji
sistemlerinin optimal modellenmesine kadar genis bir yelpazede uygulanmaktadir
[262][263]. Bu yoniiyle GAMS, enerji sistemlerine iliskin karmagik optimizasyon
problemlerinin ¢oziimiinde giivenilir bir ara¢ olarak 6ne ¢ikmaktadir. GAMS
yazilimi DP, DOP, KTDOP ve KTDP gibi farkli ¢6ziimleyiciler sunmaktadir. Bu
calismada ele alinan optimizasyon problemi KTDP olarak formiile edilmistir

[262][263].

Formiile edilen problemin ¢éziimii, bilimsel toplulukta yaygin bicimde kullanilan
GAMS programi igerisinde yer alan CPLEX ¢oziiciisii ile gerceklestirilmistir.
CPLEX, farkl tiir ve boyutlardaki optimizasyon problemlerini verimli ve dogru bir
sekilde ¢ozmek icin cesitli algoritmalar, teknikler ve sezgisel yontemler
kullanmaktadir. Ozellikle KTDP tabanli problemlerde, dallanma ve sinirlandirma
(Branch and Bound) algoritmasi sayesinde olasi ¢oziimlerin arama uzayini
sistematik bigimde taramaktadir. Uygun ¢6ziim bolgesini daha kiigiik alt kiimelere
ayirmakta ve daha iyi bir sonuca ulasamayacagi belirlenen dallar1 budayarak
hesaplama verimliligini artirmaktadir [264]. Bu o6zellikleri sayesinde CPLEX,
kampiis M$ nin deterministik optimizasyonunda giivenilir ve etkin bir ¢6ziim araci

olarak kullanilmistir.
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3.2 Problemin Tanimi ve Matematiksel Model

Problemin temel amaci kampiis MS’de yer alan tiim enerji kaynaklarinin optimum
bicimde isletilmesi ve bdylece daha ekonomik bir sonu¢ elde edilmesidir. Bu
kapsamda onerilen model; US, RES ve DJ olusan mevcut kaynaklarin birlikte
degerlendirilmesini Ongérmekte ve enerji yonetiminin biitiinciil bir sekilde

optimizasyonunu hedeflemektedir.

Tezin 2.2.2 boliimiinde yapilan tarife vaka analizi kapsaminda, DJ yalnizca kesinti
durumlarinda yedek kaynak olarak dikkate alinmis, yiik beslemesine katkisi goz
ardi edilmistir. Ancak bu boliimde gelistirilen modelde, DJ belirli teknik ve
ekonomik kisitlar altinda yiik beslemesine dahil edilmistir. Boylece kampiisiin
enerji talebinin karsilanmasinda RES iiretimi ve US ile birlikte DJ nin de esnek bir
kaynak olarak kullanilabilmesi saglanmistir. Ekonomik analiz i¢in ise yine tezin
2.2.2 béliimiinde one ¢ikan CT3Z tarife kullanilmistir. Onerilen yaklasim ayni
zamanda karbon dengesinin korunmasini goézetmekte, kampiisiin farkli karbon

fiyatlandirma ve emisyon senaryolar1 altinda performansmin analiz edilmesini

hedeflemektedir.

Onerilen modelin blok diyagrami Sekil 3.1°de sunulmustur. Sekilde goriildiigii
lizere, modelde yer alan Enerji Yonetim Kontrolorii (EnYK), kampiis MS’deki
farkli enerji kaynaklarinin isletimini diizenlemek iizere tasarlanmistir. Bu tasarimda
EnYK, sebeke isletmecisinden gelen fiyat sinyallerini, kampiis binalarinin toplam
ylk tiiketimini, RES {iretim verilerini, DJ Yakit Durumu (YD), dizel fiyat bilgilerini
ve karbon fiyat sinyallerini girdi olarak almaktadir. Bu ¢ok boyutlu veri akisi,
EnYK tarafindan islenerek enerji sisteminin performansini optimize etmeye
yonelik kararlarin  alinmasim1  saglamaktadir. Bununla birlikte, DJ rampa
maliyetleri, sistemin gerilim kararlilig1 ve hat kayiplar1 gibi teknik kisitlar tezde
dikkate alinmamustir. Bu kisitlarin gz ardi edilmesinin temel nedeni, kampiiste
mevcut DJ’nin isletiminde simdiye kadar gerilim kararliligina iliskin bir sorun
yasanmamis olmas1 ve hat uzunluklarinin kayiplar1 ihmal edilebilecek kadar kisa

olmasidir.

Bu yap1 dogrultusunda, oOnerilen model; fiyat sinyallerini, {iretim ve tiiketim

verilerini, DJ’nin c¢alisma kosullarin1 ve tarife yapisini biitiinlesik bigimde
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degerlendirerek kampiis MS’nin isletme maliyetlerini optimize etmeyi

amagclamaktadir.

Ulusal Sebeke «—--» iletisim Hatt1
Tek Yonlii Gii¢ AKisi

Cift Yonlii Gii¢ Akisi

Parametreler
- 4§ RES
B
RES Uretim Verisi | A
|
|
EnYK ——— !
— >
I Iy | e T e T T & v *
| -
l : L ENE
D . Kampiis Yiik Talebi Kampiis
[
Optimizasyon Verisi Yiikleri
9"00a®
DJ

Sekil 3.1 Onerilen kampiis MS EnYS modelinin blok diyagrami

3.3 Problemin Matematiksel Modeli

Bu béliimde, Sekil 3.1°de gosterilen kampiis MS EnYS modelinin matematiksel
cercevesi sunulmaktadir. Matematiksle model, ama¢ fonksiyonu, giic dengesi, DJ
modeli, RES modeli, ulusal sebekeye satilan toplam enerji, net emisyon modeli ve

pik yiik azaltma modeli basliklar1 altinda ayrintili olarak agiklanmistir.
3.3.1 Amag¢ Fonksiyonu

Modelin temel amaci, kampiis M$’nin toplam aylik isletim maliyetlerini en aza
indirmektir. Bu amag¢ dogrultusunda tanimlanan amag fonksiyonu Denklem 3.1°de
ifade edilmektedir. Denklem, sebekeden satin alinan elektrik enerjisi maliyeti, DJ
isletim maliyeti ve karbon emisyon maliyetlerini icermektedir. Ayn1 zamanda RES
tarafindan ulusal sebekeye satilan iiretim fazlasi enerjiden elde edilen gelir
kalemiyle dengelenmektedir. Boylelikle sistemin toplam maliyeti, tiim enerji alis,

satig ve emisyon bilesenlerinin birlikte dikkate alinmasiyla optimize edilmektedir.

Denklem 3.1°de M g;li ilgili zaman diliminde U$’den satin alinan enerji miktarina

alis

ve birim fiyatina bagh maliyeti (TL), M}z D)’ nin irettigi giice ve yakit fiyatina
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bagli isletim maliyetini (TL), Gts s ¢ (saat) diliminde RES tarafindan US’ye satilan

denge

tretim fazlas1 enerjiden elde edilen geliri (TL), M, ...

karbon birim fiyatina ve
kampiisiin aylik bazda toplam karbon salinim dengesine bagli olarak hesaplanan
karbon maliyetini ve t saatlik bazda siireyi temsil etmektedir. Bu yap1 sayesinde
model, yalnizca enerji maliyetlerini degil, ayn1 zamanda emisyonlarin ekonomik
etkisini de dikkate almakta ve siirdiiriilebilir enerji yonetimi kapsaminda karbon

maliyetlerini iceren biitlinciil bir optimizasyon ¢ercevesi sunmaktadir.

F = (maliyet)min
T
_ alis alis satls denge
- (Z MUSt +MD]t ) ZMkarbon
t=1 (3.1)

Denklem 3.1°de verilen her bir maliyet hesabina iliskin esitlikler ise asagida
sirasiyla verilmektedir. US’den satin alian enerji maliyeti (M;; Us, t) Denklem 3.2°de
gosterildigi gibi ilgili zaman diliminde ulusal US’den ¢ekilen gii¢ (Pyg kW) ile o
saat icin gecerli olan birim enerji fiyatinin (AZ?; TL/kWh) carpimiyla

hesaplanmaktadir. Bu terim, kampiisiin sebekeye bagimliligini  dogrudan

alis

yansitmaktadir. Calismada AUS,t fiyat1 i¢cin Tablo 2.6’da verilen birim fiyatlar

kullanilmustir.

Mall$ =p ﬂalls,vt
Us,t ust “tust (3.2)

DJ isletim maliyeti (M JLZ TL) Denlem 3.3 ve Denklem 3.4’te ifade edilmektedir.

Denklemler incelendiginde Mgﬁ’nin ilgili saatte DJ tarafindan {iretilen gii¢
(Pp;t kW) ile bu giicii iretmek igin harcanan dizel yakit tikketimine (YTp, . litre)
bagli olarak iki asamada hesaplandigi goriilmektedir. Hesaplama, dncelikle iiretilen
giice bagl olarak harcanan dizel yakitin hesaplanmasi ile yapilmaktadir. Bu
esitlikte & ve 8 katsayilar1 DJ’nin teknik 6zelliklerinden elde edilen giice bagl yakit
tilketim degerleri baz alinarak tezin Ek.2 kisminda hesaplanmistir. Hesaplama

sonucunda bu katsayilar calismada sirasiyla 0,2253 ve 1,2833 olarak alinmistir.

Daha sonra, hesaplanan yakit miktar1 (YTp,, litre) dizel yakitin birim fiyati
(Apizer TL/litre) ile carpilmaktadir. Bu terim DJ’nin yiik beslemesine katk1 yaptigi

durumlarda sisteme eklenen maliyetleri temsil etmektedir. Calismada dizel yakit
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birim fiyat1 (Ap;ze; TL/litre) igin 2022 yili Ekim ay1 fiyatt (22,45 TL/Litre)
kullanilmigtir [265].

l
Mg]fi = YTD]I '/1Dl'zel: vt (33)

YTp, s =a.Py;e+ B,V

RES iiretiminden elde edilen gelir (Gts ats TL) Denklem 3.5’te ifade edilmektedir.
Denklemde bu gelir ilgili saatte gerceklesen ve sebekeye satilan iiretim fazlasi
giiclin  (PFHan kW) satis birim fiyat (/’liatl$ TL/kWh) c¢arpilmas1 ile
hesaplanmaktadir. Bu fiyat tezin 2.2.2 baghigi altinda aciklandig1 iizere 1,36
TL/kWh olarak alinmstir. Ozetle amag¢ fonksiyonunda ki bu kalem toplam

maliyetten diisiilerek net isletme maliyetinin azaltilmasina katkida bulunmaktadir.

sati satu
Gt SR Ptsatllan_lt $} Vvt

(3.5)

Amag fonksiyonunun son bileseni olan karbon emisyon maliyeti (M g sfbg:n TL) ise

Denklem 3.6’da ifade edilmektedir. Bu maliyet, kampiisiin aylik bazda toplam net

karbon salinimi (E Z;ltl,iomam kg) ile karbon birim fiyat1 (Axgrpon TL/kg) dikkate

alimarak hesaplanmaktadir. Eger toplam emisyon, tanimlanan simir degeri

(Egynk kg) asiyorsa, fazladan olusan emisyon miktar1 ekonomik bir yiik olarak
maliyete yansitilmaktadir. Boylece sistemin karbon dengesini korumasi tesvik
edilmektedir. Bu denklemde kullanilan karbon birim fiyati (Axqrpon TL/kg), net

emisyon modeli boliimiinde ayrintili olarak agiklanacaktir.

denge __ net toplam _ sinir o net toplam
Mkarbon - Akarbon X (anllk anllk)' eger anllk >

str
aylik» vt (3.6)

3.3.2 Gii¢ Dengesi

Modelde optimizasyon probleminin temel kosullarindan biri, kampiisiin her zaman
dilimindeki toplam yiik talebinin karsilanmasidir. Bu nedenle gii¢ dengesi, sistemin
siirekliligini ve gilivenilirligini garanti altina alan en temel kisit olarak
tanimlanmigtir. Kampiistin ilgili saatteki toplam tiiketim yiki (Pygmpiis,e KW),
US’den gekilen giig (Pyg kW), DJ’den saglanan gii¢ (Pp; . kW) ve RES liretiminin

yiik beslemesinde kullanilan kismi (PEEEE™1a™ kW) bilesenlerinin toplamu ile
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karsilanmaktadir. Bu iligki Denklem 3.7°de verilmistir. Bu esitlik matematiksel
modelin bir kisit1 olarak, herhangi bir zaman diliminde {iretim ve temin edilen
enerjinin toplaminin, kampiisiin tiiketim ihtiyaciyla esit olmasini saglayarak
modelin enerji arz—talep dengesini glivence altina almaktadir.

Pyse + Ppje + Piyigmlan — Prampiis,er V't (3.7)
3.3.3 DJ Modeli

DJ ele alinan modelde hem sebeke kaynakli kesintilerde yedek gii¢ saglamak hem
de RES iiretiminin diisiik oldugu dénemlerde ek bir kaynak olarak kullanilmaktadir.
DJ’nin yakit tiiketimi, tirettigi giice bagh olarak tanimlanmakta ve Denlem 3.4 ile
ifade edilmektedir. Buna ek olarak bu kisimda DJ’nin ¢aligsma karakteristigini dogru
yansitmak amaciyla, giic ¢ikist ve YD ile ilgili cesitli kisitlar modele dahil
edilmistir. DJ’nin ¢ikis gilicii Denklem 3.8’de belirtilen aralikta tanimlanmustir.

Burada Ppj't* ve PD”}fltks sirastyla DJ’nin minimum ve maksimum ¢ikis giiclinii ifade

etmekte olup, bu caligmada 0 kW ile 576 kW arasinda sinirlandirilmistir.

PP < Ppje < PRIAS, vt
DJt D]t DJ,t (3.8)

DJ’nin bir diger 6nemli kisit1 olan YD Denklem 3.9°da belirtildigi sekilde
hesaplanmakta ve giincellenmektedir. Bu deklemden anlasilacag: tizere belli bir
zamandaki yakit durumu (YDp,, litre), bir 6nceki zamanin yakit durumundan
(YDp) t-1 litre) o saatte kullanilan yakit miktarmnin (YTp, 4 litre) ¢ikarilmasi ile
hesaplanmaktadir. DJ modeli i¢in ayrica Denklem 3.10 ve Denklem 3.11°de
verileren esitlikler tanimlanmistir. Bu esitliklerden Denklem 3.10 yakit durumunun

baslangi¢c miktar1 (YDg;l’c’lang * litre) ifade ederken, Denklem 3.11 minimum

miktarimni (YDE”]in litre) ifade etmektedir. Bu esitliklerde YDg}lSlang * miktar1 1000

Litre olarak alinmistir. Denklem 3.11°de ise sistem giivenligi acgisindan

beklenmeyen durumlara karst minimum bir yakit rezervi (YDg}i" litre)
birakilmistir. Bu c¢alismada s6z konusu minimum deger 198 Litre olarak
belirlenmistir. Bu miktar, kampiisiin ortalama gii¢ talebi olan 134,6 kW’lik yiikiin

(Bkz. Sekil 2.4) en az 6 saat boyunca karsilanabilmesini saglayacak seviyede

tutulmustur. Bu kisitlar araciligiyla DJ’nin hem operasyonel sinirlart hem de yakit
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tilketim dinamikleri modele entegre edilerek, sistemin giivenilirligi ve stirekliligi

saglanmustir.

YDD],t = YDD],t—l - YTD],t_l,Vt >1

(3.9)

YDy, = YD osort =1
Dyt DJ 5 (3.10)
YDy = YDEI™, vt G

3.3.4 RES Modeli

RES, kampiis MS’nin yenilenebilir enerji kaynagi olup, iiretimi hem dogrudan
kampiis  yiiklinlin ~ karsilanmasinda hem de US’ye enerji satisinda
kullanilabilmektedir. RES’in iirettigi toplam giic (PiRi™ kW) iki bilesene
ayrilmaktadir. Bunlar kampiisiin yiikiine tahsis edilen gii¢ (PEFE™am kW) ve

US’ye verilen edilen giigtiir (PFE54¢™ kW). Bu durum Denklem 3.12 ile ifade

edilmektedir. Ayrica, modelde yalnizca sebekeye verilen giiciin (PEEse™ kW)

satisa konu edilebilecegi kabul edilmistir. Buna gore, sebekeye satilabilen gii¢
(Pgatian Y icin Denklem 3.13 olusturulmustur.

iretim _ pkullanilan verilen
Prest = Prgst + Prgsy VYt

(3.12)

satilan _ pverilen
P; = Prgst »Vt

(3.13)
3.3.5 Net Emisyon Modeli

Modelde kampiisiin net emisyon degeri karbon bazinda ele alinmistir. Bunun i¢in
hem US’den satin alinan enerji ve DJ liretiminden kaynaklanan salinimlar hem de
RES iiretimi sayesinde engellenen karbon salinimi dikkate alinmistir. Bu baglamda
net emisyon, toplam salinimlar ile RES iiretiminden kaynaklanan engellenmis
karbon miktar1 arasindaki fark olarak Denklem 3.14’te tanimlanmaktadir. Bu
denklemde Ef,g},}"a" ve ESFma™ sirasiyla sebekeden gekilen enerji ve DJ yakat

tilketiminden kaynaklanan karbon salimlarini (kg); E ;Zgi”enen'mplam ise RES

tiretimi sayesinde engellenen karbon miktarini gostermektedir.

net _ salinan salinan) __ pengellenentoplam
Epet = (Ejge™™™ + E3Ji™™") — Egisy vt

(3.14)
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Sebekeden satin alinan enerjiden kaynaklanan karbon salimi (E[S,‘Slf,}"an kg)

Denklem 3.15°te ifade edilmektedir. Esitlikte birim emisyon katsayisini ifade eden
¢ 0,492 kg/kWh olarak ele alinmistir [266].

Esalman =&P ,Vt
Us,t S; Us,t (3'15)

DJ’nin yakat tiiketimine bagl emisyon salim (E§4™*" kg) ise Denklem 3.16 ile
hesaplanmaktadir. Bu denklemde E}¢¢%¢? yakat tiketimi (YTp,, litre) ile
emisyon katsayisinin (§ kg/litre) ¢arpimi ile hesaplanmaktadir. Caligmada dizel

yakita ait karbon salmim katsayisi olan § 2.64kg/L. olarak ele alinmistir

[267][268][269].

ER§ymat = 8.YTp,, Vt
brt P (3.16)

Diger taraftan, RES iiretimi ile engellenen karbon miktari (E Sggiuenen’mpmm kg),

tiretilen toplam giig (nggf;m kW) ve engelleme katsayis1 (k = 0,492 kg/kWh)
kullanilarak Denklem 3.17’de ifade edilmistir [266].

engellenen,toplam
E g 14 — Puretlm

=K. , Vit
RES,t RES,t (3'17)

Tiim bu degerler Denkem 3.18’de gosterildigi gibi aylik bazda toplandiginda,

kampiisiin aylik net karbon dengesi (EZ;ltl,t;’plam kg) elde edilmektedir.

net toplam __ net
ayllk Z Et Vit

(3.18)

Bu caligmada karbon dengesi igin esik deger (Egynx) —71,000kg/ay olarak

belirlenmistir. Degerin negetif olmasi engellenmesi gereken karbon miktar: ifade
etmektedir. Ozetle kampiiste her ay 71 ton karbon engellenmesi gerekmektedir. Bu
deger, goniillik esasina dayali olarak hali hazirda kampiisiin yillik bazda
hedefledigi 850 ton karbon azaltiminin aylik karsiligina denk gelmektedir. Eger

toplam net emisyon bu siir degeri asarsa, modelde bir 6diil ve ceza terimi
(M ,‘f ;:lffn) uygulanmaktadir. Dolayisiyla, kampiisiin aylik toplam net emisyonunun

bu smirn altinda kalmasi, karbon dengesinin korunabilmesi i¢in gerekli

goriilmiistiir. Bdylece model, yalnizca ekonomik optimizasyonu degil, ayni
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zamanda karbon salimlarinin kontroliinii de igeren siirdiiriilebilir bir enerji yonetimi

¢ergevesi sunmaktadir.

Yukarida modellenen net emisyon hususu kampiis yapisinda yer alan biiyiik tiiketici
gruplarinin ileride olast bir karbon ticareti mekanizmasina dahil olmasi
senaryolarinda da ornek teskil etmektedir. Gliniimiizde ¢evresel etkiler her agamada
dikkate alinmakta ve tliniversiteler de dahil olmak iizere bir¢ok kurum karbon notr
hedefleri benimsemektedir. Bu hedeflere ulasabilmek icin ¢esitli tesvik
mekanizmalar1 devreye almmaktadir. Bogazigi Universitesi 6zelinde bu tiir
O0demeler halihazirda goniilliliik esasina dayali ve sembolik diizeyde
gergeklestirilmekte olsa da gelecekte kampiislerin karbon ticaretine resmi olarak
dahil edilmesi ve YEK’lere yonelik yatirimlarini artirmalart s6z konusu

olabilecektir.

Bu baglamda, yapilan analizler yalnizca mevcut durumun degerlendirilmesi
acisindan degil, ayn1 zamanda ileride kampiisler i¢in sekillenecek karbon piyasalari
ve c¢evresel siirdiiriilebilirlik stratejileri agisindan da o©Onemli bir referans

olusturmaktadir.
3.3.6 Tepe Yiik Azaltimn Modeli

Modelde tepe yiik azaltimi, kampiisiin US’den satin aldig1 giiciin sinirlandirilmasi
ve boylece US iizerindeki yiikiin azaltilmasi amaciyla tanimlanmigtir. Bu kapsamda
Onerilen model, yalnizca sebeke talebini azaltmay1 degil, ayn1 zamanda kampiis
MS’nin maliyet ve karbon dengesi agisindan daha verimli isletilmesini

hedeflemektedir.

Nitekim ¢alismanin 2.2.1 ve 2.2.2 bdliimlerinde yapilan teorik ve vaka bazl
ekonomik tarife analizlerinde CT3Z tarifesi en uygun segenek olarak belirlenmisti.
Bu tarifede SG’nin (kW/ay) maliyeti dogrudan etkileyen bir faktor oldugu Denklem
2.2°de belirtilmisti. Dolayisiyla, US’den ¢ekilen giiclin sinirlandirilmasi yalnizca
enerji arz giivenligi acgisindan degil, ayn1 zamanda toplam maliyetin azaltilmasi

bakimindan da 6nemli bir katki saglamaktadir.

Sinir degerin belirlenmesi i¢in Sekil 2.4°teki tiikketim degerleri kullanilarak Sekil
3.2°de gosterilen kampiis tiiketim histogrami olusturulmustur. Histogramin tercih
edilmesinin nedeni, tiiketim degerlerinin frekans dagilimmi ortaya koyarak

kampiisiin tipik giic talebini istatistiksel olarak temsil etmesidir. Boylece yalnizca
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anlik tepe degerlere odaklanilmamus, tikketim deseninin biitiiniine dayali1 gergekei
ve uygulanabilir bir sinir tanimlanmistir. Boylelikle 6zellikle DJ’nin optimize bir

sekilde isletilmesi hedeflenmistir. Elde edilen sonuclara gore, kampiisiin ortalama

tiiketim histogrami1 degeri (P,f;;cgg:l @ histog "4y 152 kW olarak bulunmus ve

matematiksel modele bu kisit Denklem 3.19°da gosterildigi sekilde eklenmistir.
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Sekil 3.2 Kampiis yiik tiiketim histogram grafigi (2022 Ekim)

maks ortalama histogram
PUS,t < Pkampiis (3.19)
Bu yaklasim sayesinde, sebeke bagimliliginin 6zellikle T2 zaman dilimi gibi kritik
donemlerde azaltilmasi, enerji arz giivenliginin desteklenmesi ve kampiisiin daha

dengeli bir yiik profiline sahip olmasi amaglanmustir.

Modelin optimizasyon siirecine iliskin akis semasi1 Sekil 3.3’te sunulmaktadir.
Semada giris verilerinin tanimlanmasi, problem kisitlarinin belirlenmesi, amag
fonksiyonunun hesaplanmasi ve KTDP tabanli optimal giic tahsisinin
gergeklestirilmesi  adimlar1  gosterilmektedir.  Stireg, optimal maliyetin
hesaplanmasi1 ve sonuclarin optimal olup olmadiginin kontrol edilmesiyle

tamamlanmakta, boylece modelin isleyisi adim adim ortaya konmaktadir.

81



Geris Verileri:
Zaman seti ve Parametreler

v

Modellerin tanimlanmasi
Denklem (3.7)-(3.19)

!

HAYIR

Optimizasyon periyodu
t=1:744 (saay)

l

Amagc fonksiyonu al
Denklem (1)

i

Parametreleri kontrol et

Talep giicii, RES iiretimi, Fiyat sinyalleri

|

Ekonomik kaynak tahsisine bagla:
KTDP model esitiklerini dikkate al

Denklem (3.7)-(3.19)

Karar Degiskenleri ve
Optimal Isletim Maliyetini
hesapla
Denklem (1)

Sonucg optimal mi?

EVET

Bitir

Sekil 3.3 Optimizasyon siirecinin akis semast
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3.4 Vaka Cahismalarimin Tanim

Bu boliimde, 6nerilen EnY'S modelinin farkli isletim kosullari altinda performansini
degerlendirilmistir. Bu amagla bes ayr1 vaka calismasi belirlenmistir. Bu vaka
calismalari, kampiis MS’nin farkli senaryolar altinda hem ekonomik hem de
cevresel etkilerinin sistematik bigimde incelenmesine imkan tanimaktadir.
Senaryolar, US, RES ve DJ enerji kaynaklarinin ekonomik sevki ile karbon
maliyetlerinin modele dahil edilme durumlarina gore g¢esitlendirilmistir. Her bir

vaka kampiisiin enerji yonetiminde farkli bir bakis acis1 sunmaktadir.
3.4.1 Vaka Cahsmasi 1: Baz Durum

Bu durum kampiisiin mevcut hali olup Tablo 2.8’de 1 no.lu analiz altinda
incelenmistir. Tablodan anlasilacagi iizere bu senaryoda TTTZ enerji tarifesi
kullanilmistir. Bu senaryoda kampiisiin enerji ihtiyact yalnizca US ve RES iiretimi
ile karsilanmaktadir. DJ yalnizca acil durumlarda kullanilabilecek yedek gii¢
kaynag1 olarak tutulmus ve yiik beslemesine dahil edilmemistir. Ancak 2022 yili
Ekim aymi kapsayan optimizasyon siiresince herhangi bir kesinti yasanmadigindan,
DJ’nin kesinti amagcli fiili isletimi ger¢ceklesmemis; yalnizca modelde potansiyel bir
yedek kaynak olarak yer almistir. Bu vaka, kampiisiin mevcut tipik isletme
kosullarini temsil etmekte olup, optimizasyon modeli i¢in referans senaryo islevi
gormektedir. Boylelikle diger senaryolarda elde edilen sonuglar bu temel durumla

karsilastirmali olarak degerlendirilebilecektir.
3.4.2 Vaka Cahismasi 2: DJ’nin Yiik Beslemesine Dahil Edildigi Durum

Bu vaka ¢alismasinda kampiisiin enerji ihtiyaci, US ve RES iiretimi ile birlikte
DJ’nin de yiik beslemesine dahil edilmesiyle karsilanmaktadir. DJ, 6nceki boliimde
tanimlanan teknik ve ekonomik kisitlar altinda kampiisiin gii¢ talebini destekleyici
bir kaynak olarak isletilmektedir. Burada, 2.2.2 bolimii altinda pasif EnYS
yaklagimi ¢ergevesinde yapilan ekonomik tarife analizi sonucunda en ekonomik
secenek olarak belirlenen CT3Z tarife esas alinarak optimizasyon
gergeklestirilmektedir. Boylece DJ’nin yiik beslemesinde aktif kullanimi

durumunda kampiisiin toplam maliyeti lizerindeki etkileri analiz edilmektedir.
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3.43 Vaka Calismas1 3: DJ’nin Tepe Yiik Azaltimi Stratejisi Altinda
Optimal isletimi

Bu vaka caligmasinda Vaka 2 calismasina ek olarak 3.19’da tanimlanan tepe yiik
azaltimi stratejisi ilave edilmistir. Bu senaryonun amaci, DJ’nin CT3Z tarifesi
altinda, tanimlanan sinir dahilinde (152 kW) pik yiikii sinirlayacak sekilde optimal
isletilmesiyle, kampiisiin toplam isletme maliyetleri {izerindeki etkilerin analiz
edilmesidir. Bu dogrultuda DJ 6zellikle pik talep donemlerinde (T2) sebekeden
cekilen giicli sinirlamak ve maliyetleri azaltmak amaciyla aktif bir kaynak olarak

isletilmektedir.

3.4.4 Vaka Calismasi1 4: Ayhk Bazda Karbon Dengesinin ve Maliyetinin
Dahil Edildigi Senaryo

Bu senaryoda, Vaka 3’te tanimlanan tepe yiik azaltimi1 ve DJ’nin optimal isletimi

esas alinmis, buna ek olarak aylik bazli karbon dengesi modele entegre edilmistir.

l;nettoplani

Bu kapsamda, kampiisiin toplam net emisyonunun (Eg,,;

) belirlenen sinir

denge

degeri (Egyn) asmast durumunda, karbon maliyeti (Myqypon

) bir odiil ve ceza

terimi olarak uygulanmaktadir. Amag, karbon kisitlarinin devreye girmesiyle
birlikte kampiisiin enerji maliyetlerinde ve kaynak kullaniminda meydana gelen
degisimleri analiz etmektir. Bdylece, ekonomik optimizasyonun yani sira ¢evresel
sirdiiriilebilirligin saglanabilmesi i¢in karbon dengesinin gozetilmesinin sistem

performansi tizerindeki etkileri degerlendirilmektedir.

3.4.5 Vaka Calsmasi 5: Saatlik Bazda Karbon Dengesinin ve Maliyetinin
Dahil Edildigi Senaryo

Bu vaka analizinde karbon dengesi konusu daha ayrintili bicimde ele alinarak, aylik
bazli karbon denge sinir1 saatlik baz seviyesine indirgenmistir. Bununla birlikte

aylik toplam emisyon limiti (-71.000,00 kg/ay) kisit1 uygulanmaya devam etmistir.

denge

Bunun i¢in, Denklem 3.1’in toplam karbon maliyeti kism1 (M, ..,

) aylik yerine
saatlik bazda Denklem 3.19°da belirtildigi sekilde yeniden diizenlenmistir. Saatlik
karbon dengesi hesaplamasi i¢in ise Denklem 3.14 kullanilmistir. Bu kapsamda
saatlik karbon denge sinir1 (E5.%7;;,) —100 kg/saat olarak tanimlanmigtir. Bu deger,
yillik bazda engellenmesi hedeflenen 850 ton karbonun saatlik esdegerine karsilik

gelmektedir.
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T
P = Gratyetns = ()M M 677 S v
=1 (3.19)

denge
karbon,

Vaka 4’te oldugu gibi, bu senaryoda da karbon maliyeti (M ¢) bir &diil ve ceza

terimi olarak uygulanmaktadir. Eger saatlik net emisyon degeri (Ef***) belirlenen
saatlik smirin {izerine ¢ikarsa, modele ceza maliyeti, altinda gerceklesirse odiil
bedeli olarak dahil edilmektedir. Béylece kampiisiin, saatlik karbon kisitlar1 altinda
nasil bir isletme performansi sergiledigi ve maliyet-emisyon dengesinin nasil
degistigi analiz edilmektedir. Yukarida agiklamalar1 yapilan vaka ¢alismlar1 Tablo

3.1°de Ozet olarak verilmektedir.

Tablo 3.1 Vaka analizi 6zet tablosu

Gii¢ Kaynaklan i
Karbon Dengesi ve
4 . Ticareti
Ek k Tepe Yiik
Vaka DJ Kullanimi ‘ono.ml cpe Yl
Isletim Azaltim
usS RES
Kesintiler Yiik Ayhk Saatlik
Besleme
1 v v £ v - -
2 v v v v v
3 v v v v v v
4 v v v v v v v
s v v v v v v v

3.5 Optimizasyon Sonuclari ve Degerlendirme

Bu boéliimde, vaka c¢alismalarinin sonuglart sunulmakta ve degerlendirmeler
yapilmaktadir. Analizler, kampiis M$’nin ekonomik maliyetleri, karbon salimlar1
ve sebeke ile etkilesimi iizerindeki etkileri ortaya koymakta; ayrica tanimlanan
senaryolarin birbirleriyle karsilastirilmasi yoluyla modelin performansi kapsamli
bir sekilde incelenmektedir. Calismada KTDP olarak modellenen sistem, GAMS
v.24.1.3 yazilimi ve CPLEX v.12 ¢oziciisii kullanilarak test edilmistir.
Optimizasyonda kullanilan GAMS kodu Ek.3’te verilmektedir.
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3.5.1 Vaka Calismasi 1: Baz Durum Sonuclari

Bu vaka analizi, maliyet esash olarak tezin 2.2.2 boliimiinde 1 numarali analiz
kapsaminda degerlendirilmis ve Tablo 2.8’de gosterildigi lizere toplam maliyet
—35.860,00 TL olarak hesaplanmistir. Kampilis MS$’nin toplam karbon dengesi
—71.157,5 kg olarak hesaplanmistir. Bu deger, US’den kaynaklanan emisyonlar ile
RES iiretimi sayesinde engellenen emisyonlarin net farkindan elde edilmistir. Bu
vakada UG’den kaynaklanan toplam emisyon 16.847,034 kg iken, WT iiretimi ile
engellenen toplam emisyon 88.004,53 kg olarak elde edilmistir. Sonuglar Tablo

3.2’de Ozetlenmektedir.

Tablo 3.2 Vaka 1 toplam maliyet ve emisyon sonuglari

F Egg'lgnan E;Zg;llenen,toplam Ene{ Itcoplam
ayl
Amag US kaynakli RES iiretimi ile Avlik net karb
Fonksiyonu salinan karbon engellenen karbon yhik net karbon
(TL) miktar1 (kg) miktari (kg) miktart (kg)
—35.860,00 16.847,03 88.004,53 -71157.50

Bu vakada US’den satin alinan toplam enerji miktar1 34.241,94 kW, RES taratindan
dretilen enerjinin 6z tiikketim i¢in kullanilan kismi ise 65.882,12 kW olarak
hesaplanmistir. Ayrica, US’ye satilan toplam gii¢ miktar1 112.988,88 kW tir.
Dolayisiyla, Sekil 3.4’te de gosterildigi lizere bu vakada toplam talep gliciiniin

%34,2’si US tarafindan, %65,8’1 ise RES tiretimi ile karsilanmistir.

US
%342

DG

V)
%0 665,8

Sekil 3.4 Vaka 1 — yiik beslemesinde kaynaklarin kullanim oranlari
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Sekil 3.5 gosterildigi gibi bu vaka analizinde gergeklesen US’den satin alinan pik
ve ortalama gii¢ degerleri sirastyla 180,09 kW ve 46,02 kW olarak elde edilmistir.
Burada elde edilen pik gii¢ degeri, tezin 2.2.2 boliimiinde yapilan tarife analizinde
esas alinan 227 kW ile karsilastinldiginda dikkat c¢ekicidir. Bu durum, RES
liretiminin rastsal yapisi sayesinde talep edilen bu giiciin bir kisminin karsilandigini
ve dolayisiyla sebekeden ¢ekilen pik giiclin 180,09 kW seviyesine indirdigini
gostermektedir. Sekilde ayrica diger giic degerleri de sunulmaktadir. Goriildigi

lizere, Pp;. degeri sifirdir; bu da simiilasyon donemi boyunca DJ’nin devreye

girmedigini ifade etmektedir.
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Sekil 3.5 Vaka 1 - kampiisiin saatlik talep ve arz giicii dagilimi

3.5.2 Vaka Calismasi 2: DJ’nin Yiik Beslemesine Dahil Edildigi Senaryo

Sonuclari

Vaka 2 kapsaminda gerceklestirilen optimizasyon sonucunda elde edilen maliyet
degerleri Tablo 3.3’te sunulmustur. Buna gore amag fonksiyonu sonucu —46.053,41
TL olarak hesaplanmistir. US’den satin alinan enerji bedeli 117.264,91 TL, DJ’den
saglanan enerji bedeli 18.004,90 TL olurken, RES {iretiminden elde edilen toplam
gelir 181.323,22 TL olmustur. Calismada, GB hesabi i¢in SG tezin 2.2.2 béliimiinde
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belirlenen 230 kW olarak ele alinmistir. Emisyon degerleri ise Tablo 3.4’te
verilmistir. Bu vakada aylik net karbon miktar1 —70.770,09 kg olarak
hesaplanmistir. US kaynakli salinan karbon miktar1 15.117,16 kg, DJ kaynakli
salinan karbon miktar1 2.117,28 kg olarak bulunurken, RES {iretimi ile engellenen
toplam karbon miktar1 88.004,53 kg olmustur. Bu sonuglara gore, Vaka 2’de karbon
degeri belirlenen degerin biraz iizerinde gergeklesse de baz duruma gore %28,42

daha ekonomik bir sonug elde edilmistir.

Tablo 3.3 Vaka 2 toplam ve kaynak bazinda maliyet sonuglari

: i my: G
Amag Fonksiyonu  US’den satin alinan DJ’den saglanan RES {iretiminden elde
(TL) enerji bedeli (TL) enerji bedeli (TL) edilen gelir (TL)
-46.053,41 117.264,91 18.004,90 181.323,22

Tablo 3.4 Vaka 2 toplam ve kaynak bazinda emisyon sonuglari

et toplam E gg,lgnan ngltlnan Egggillenen,toplam
aylik
US kaynakli salinan DIJ kaynakli salinan RES iiretimi ile
Ayhk net karbon karbon miktar1 (kg) karbon miktar1 (kg) engellenen karbon
miktar1 (kg) !
miktari (kg)
1077005 15.117,16 2.117.28 88.004,53

Sekil 3.6’da kampiisiin enerji arz kaynaklarinin dagilimi gosterilmektedir. Buna
gore toplam talebin %65,80’1 (65.882,12 kW) RES iiretiminden, %30,69u
(30.725,94 kW) US’den ve %3,51°1 (3.516 kW) DJ’den karsilanmistir. Sekil 3.7°de

ise saatlik talep ve arz giicli dagilimi verilmktedir.

DJ
%3,51

Sekil 3.6 Vaka 2 — yiik beslemesinde kaynaklarin kullanim oranlar1
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Sekil 3.7°den anlasilacag iizere bu senaryoda US’den satin alinan maksimum ve
ortalama giic degerleri sirasiyla 173,88 kW ve 41,8 kW olarak elde edilmistir.
Burada US’den satin alinan maksimum gii¢, Vaka 1’deki 180,09 kW degerinden
173,88 kW’a diismiis ve bu da %3,57 oraninda bir azalmaya karsilik gelmistir.

Bu azalma herhangi bir tepe yilik azaltim stratejisi uygulanmadan, DJ’nin yiik
beslemesinde devreye alinmasi sayesinde ger¢eklesmistir. Dolayisiyla DJ’nin arz
dengesine katkisi, yalnizca maliyet avantaji saglamakla kalmamis, ayn1 zamanda

sebekeden cekilen pik giiciin de kismen diisiiriilmesine yol agmaistir.

Sekil 3.8 DJ’nin yakit durumu ve yakit tiiketimini gostermektedir. Bu senaryoda
YD igin belirlenen minimum limite (198 litre) 573. saatte ulagilmigtir. Bu andan
itibaren DJ yalnizca olas1 kesintiler i¢in yedek olarak tutulmus ve ekonomik
avantajlara ragmen yiik beslemesi amaciyla devreye alimmamistir. Bdoylelikle
kampiisiin igletim giivenilirligi korunurken, sistemin yakit rezerv stratejisi
dogrultusunda DJ’nin kullanim1 siirlandirilmastir.
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Sekil 3.8 Vaka 2 — DJ yakit tiiketimi ve yakit durumu
3.5.3 Vaka Cahsmas1 3: DJ’nin Tepe Yiik Azaltimi Stratejisi Altinda

Optimal isletimi Sonuclar

Bu vakada, Vaka 2’den farkli olarak yalnizca kampiis MS’ nin ekonomik igletimi
degil, ayn1 zamanda tepe ylik azaltimi stratejisi de benimsenmistir. Bu amagla DJ,

belirlenen yakit rezervi korunarak hem olasi kesintiler hem de yiik beslemesi i¢in
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kullanilmis, ayrica pik yiiklerin sinirlandirilmasinda da devreye alinmistir. Daha
once belirtildigi iizere, US’den gekilebilecek maksimum gii¢ sinirt (Pygy) 152 kW
olarak alimmistir. Bu vakada ¢ekilecek pik yiikiin bilinmesinden dolay1 daha 6nce
230 kW olarak belirlenen SG bu vaka da 160 kW olarak ele alinmistir. Boylece

CT3Z tarifesinin avantajindan en list seviyede faydanilmasi amaclanmistir.

Tablo 3.5’te bu vakaya iliskin amag¢ fonksiyonu ve toplam emisyon sonuglari
verilmigtir. Buna gore amag¢ fonksiyonu degeri -46.571,10 TL ve toplam net
emisyon dengesi —70.770,09 kg olarak hesaplanmistir. US’den satin alinan enerji
bedeli 116.747,22 TL, DJ’den saglanan enerji bedeli 18.004,90 TL olurken, RES
tiretiminden elde edilen gelir 181.323,22 TL dir.

Bu durumda toplam karbon dengesi Vaka 2 ile ayni seviyede kalmis, ancak
ekonomik isletim maliyetlerinde 517,69 TL’lik bir azalis meydana gelmistir. Diger
bir ifadeyle, bu vaka ekonomik agidan Vaka 2’ye kiyasla %1,24 daha avantajlidir.
Bununla birlikte, Vaka 1°e gore 10.711,1 TL daha diisiik maliyetle sonu¢lanmis, bu
da yaklasik %29,86’lik bir iyilesmeye karsilik gelmistir.

Tablo 3.5 Vaka 3 toplam maliyet ve emisyon sonuglari

F Enet toplam
Ama aylik
Fonksiy(i)nu Aylik net karbon
(TL) miktar1 (kg)
—46.571,10 -70.770,09

Sekil 3.9, bu senaryoda US, DJ ve RES tarafindan karsilanan giiglerin ytizdesel
dagilimim gostermektedir. Sekilde goriildiigii iizere, kaynaklarin yiizdesel dagilimi
Vaka 2 ile ayn1 kalmaktadir. Ancak, Sekil 3.10°da gosterildigi gibi DJ’nin ¢aligma
saatleri tepe yiik azaltim stratejisi nedeniyle degismektedir. Bu nedenle DJ’nin
devreye giris zamanlar1 ve ¢alisma siireleri Vaka 2’den farklilik gdéstermektedir.
Ornegin, 43. ve 69. saatlerde tepe yiiklerin simirlandiriimas1 amaciyla devreye
girmis, geri kalan zamanlarda ise ekonomik isletim ve tepe yiik azaltimi birlikte

optimize edilerek caligtirilmigtir.
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DJ
%3,51

Sekil 3.9 Vaka 3 — yiik beslemesinde kaynaklarin kullanim oranlar1
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Sekil 3.10 Vaka 3 ve Vaka 2 DJ isletim karsilagtirmasi

Sekil 3.11, bu senaryoda US’den satin alinan saatlik gii¢ degerlerini gostermektedir.
Buna gore, US’den satin alinan maksimum ve ortalama gii¢ sirasiyla 152 kW ve
41,3 kW olarak elde edilmistir. Sekilde goriildiigii iizere, US’den ¢ekilen pik gii¢
Vaka 1’deki 180,09 kW degerinden 152 kW’a diigmiis ve bu da %15,55 oraninda

bir azalmaya karsilik gelmistir.
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Sekil 3.11 Vaka 3 saatlik bazda US’den alinan gii¢ dagilimi

3.54 Vaka Calismas1 4: Ayhk Bazda Karbon Dengesinin ve Ticaretinin
Dahil Edildigi Senaryo Sonugclar:

Bu senaryoda, Vaka 3’te ele alinan ekonomik isletim ve pik yiik azaltimi
stratejilerine ek olarak kampiisiin aylik bazda karbon dengesi de dikkate alinmistir.
Sekil 3.12°de gosterildigi iizere modelde kullanilan karbon birim fiyatt (Axgrpon),
Avrupa Birligi Emisyon Ticaret Sistemi (AB-ETS) kapsaminda 2022 yil1 Ekim ay1
icin yayimlanan karbon fiyatlandirmalar1 esas alinarak belirlenmistir [60]. Bahse
konu birim bedel yine ayni donemin aylik USD efektif satis kuru (18,65 TL)
tizerinden TL’ye cevrilmistir. Boylece, karbon birim fiyati bu vaka ¢alismasinin
aylik bazda karbon dengesini baz almasindan dolayr Tablo 3.12’deki verilen
degerlerin ortalama degeri alinarak 1,29 TL/kg olarak belirlenmistir.

1.5

ort =129 TL/kg

0 100 200 300 400 500 600 700

Zaman (saat)

Sekil 3.12 Vaka 3 saatlik bazda US’den alinan gii¢ dagilim1
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Tablo 3.6’da bu vakaya ait toplam maliyet ve emisyon sonuglar1 sunulmaktadir. Bu
toplam maliyet GB dahil -44.262,69 TL ve toplam emisyon degeri —71.000,00 kg
olarak elde edilmistir. US’den satin alinan enerji maliyeti 129.740,77 TL, DJ’den
saglanan enerji maliyeti ise 7.319,76 TL olarak hesaplanmis, 6te yandan sebekeye
geri satilan enerji geliri (181.323,22 TL) aym1 kalmigtir. Bu durumda, karbon
dengesi Ongoriildiigii sekilde saglanmis ve toplam emisyon degeri —71.000 kg
olarak siirlandirilmistir. Ekonomik agidan degerlendirildiginde, bu senaryo Vaka
2’ye kiyasla 2.308,00 TL daha yiiksek maliyetli olmakla birlikte, Vaka 1’e gore
8.402,69 TL daha avantajlidir. Bu fark, toplamda yaklasik %23,43 oraninda bir
iyilesmeye karsilik gelmektedir.

Tablo 3.6 Vaka 4 toplam maliyet ve emisyon sonuglari

; B
Amag Aylik net karbon

Fonksiyonu (TL) miktar1 (kg)

-44.262,69 -71.000,00

Sekil 3.13 bu vakada US, DJ ve RES tarafindan karsilanan giiclerin yiizde
dagilimimi gostermektedir. Goriildiigi tizere, Vaka 2 ve Vaka 3’e kiyasla US ve DJ
arasindaki dagilim farklilasmistir. Bunun temel nedeni, ekonomik isletim ile
birlikte hem tepe yiik azaltimi hem de karbon dengesinin es zamanli olarak optimize
edilmesidir. Bu baglamda, kampiisiin karbon dengesinin korunabilmesi amaciyla

DJ’nin yiik beslemesine katkis1 sinirli tutulmustur.

DJ
%1,43

Sekil 3.13 Vaka 4 — yiik beslemesinde kaynaklarin kullanim oranlar1
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Sekil 3.14’te gortldugii tizere, EnYK bu vakada DJ’yi ekonomik isletim, tepe yiik
azaltimi1 ve karbon dengesi kriterlerini dikkate alarak devreye almaktadir. Ornegin,
548-550 saat araliginda DJ’nin isletimi karbon emisyonlarmin smirlandiriimasi
amactyla azaltilmistir. Sekil 3.15’te ise US’den alinan giic degerleri
gosterilmektedir. Sekilden anlasilacagi tizere sebekeden alinan pik gii¢ basarili bir

sekilde 152 kW ile smirlandirilmustir.
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Sekil 3.14 Vaka 4 ve Vaka 3 DJ isletim karsilastirmasi

200 . .
P
Ust (kW)
_____ maksimum
P =152 kW
maks | ortalama
150 === —

50

100 200

300
Zaman (saat)

400

500

600

700
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Sekil 3.15°da DJ’nin yakit durumu gosterilmektedir. Bu vakada, DJ rezerv limit

olan 198 litreye ulasmadan 674 litre seviyesinde tamamlanmistir.
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Sekil 3.16 Vaka 4 DJ yakit durumu degisimi

3.5.5 Vaka Cahsmas1 5: Saatlik Bazda Karbon Dengesinin ve Ticaretinin

Dahil Edildigi Senaryo Sonuclari

Bu vakada, Vaka 4’ten farkli olarak karbon dengesi aylik bazda degil saatlik bazda

ele alimmistir. Tablo 3.7°de bu vaka analizine iliskin maliyet ve bilesenleri ile

birlikte toplam emisyon sonuglart sunulmaktadir. Tablodan anlasilacagi tizere bu

durumda toplam maliyet GB dahil -37.722,03 TL, aylik net karbon miktar1 ise -

71.000,00 kg olarak gerceklesmistir. Ekonomik acidan degerlendirildiginde, bu

senaryo Vaka 2’ye gore 8.331,38 TL daha maliyetli olup, Vaka 1’e kiyasla %5,19

oraninda daha avantajli bir sonug ortaya koymustur.

Tablo 3.7 Vaka 5 toplam maliyet ve emisyon sonuglari

ali al t net toplam
F MUSE MD]ti Gtsa N anllk
Amag US’den satin DJ’den RES iiretiminden Aylik net
Fonksiyonu alman enerji ~ saglanan enerji  elde edilen gelir  karbon miktar1
(TL) bedeli (TL) bedeli (TL) (TL) (kg)
-37.722,03 128.169,92 7.319,76 181.323,22 -71.000,00

Sekil 3.17°de bu vaka kapsaminda US, DJ ve RES tarafindan karsilanan gii¢lerin

ylizdesel dagilimi sunulmaktadir. Goriildiigii lizere, dagilim Vaka 4 ile benzerlik
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gostermektedir. Bununla birlikte, Sekil 3.18’de gosterildigi gibi, bu vakada
yalnizca ekonomik isletim ve tepe yiik azaltimini degil, ayn1 zamanda saatlik ve
toplam aylik karbon dengesini de goz Oniinde bulundurarak DJ farkli zaman
dilimlerinde ve farkli biiyiikliiklerde devreye alinmaktadir. Ornegin, Sekil 3.18’de
gosterildigi gibi 40—70. saatler arasinda Vaka 3 ve Vaka 4’te DJ’nin sagladig1 gii¢
37,6 kW seviyesinde kalirken, Vaka 5’te ayni zaman aralifinda DJ’nin sagladigi
giic 120 kW’a kadar ¢ikmistir. Buna karsilik, 451-455. saatler arasinda Vaka 4’te
DJ’nin iirettigi gli¢ 175,5 kW seviyesine ulasirken, Vaka 5’te ayn1 ddnemde DJ’nin
sagladigr gilic daha diisiik seviyelerde, yaklasik 150-155 kW araliinda
gergeklesmistir.

Benzer sekilde Vaka 3, Vaka 4 ve Vaka 5 altinda DJ’nin 715—718. saatler arasindaki
isletim giicleri Sekil 3.19°da gosterilmektedir. Sekilden goriildigii lizere, Vaka 3’te
bu siire boyunca DJ yaklasik 150—160 kW seviyesinde siirekli igletilmis, Vaka 4’te
175 kW civarinda kisa siireli kalmis, Vaka 5°te ise saatlik karbon kisitlart nedeniyle

yalnizca daha az kW diizeyinde katki saglanmuistir.

Bu farkliliklar, her bir vakada modelin maliyet-karbon optimizasyonuna dayali
farkl: stratejiler izledigini ortaya koymaktadir. Dolayistyla, DJ nin bu farkli igletim
bicimleri, Vaka 5’te saatlik karbon dengesi ile tepe yiik azaltimi stratejilerinin
birlikte optimize edilmesinden kaynaklanmakta olup, bazi donemlerde DJ’nin daha

yogun devreye alinmasina, baz1 donemlerde ise sinirlandirilmasina yol agmaktadir.

DJ
%1.,43

Sekil 3.17 Vaka 4 — yiik beslemesinde kaynaklarin kullanim oranlar1
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Sekil 3.18 Vaka 4 ve Vaka 3 DJ isletim karsilastirmasi
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Sekil 3.19 Vaka 5, Vaka 4 ve Vaka 3’lin 715 — 718 saatleri arasindaki DJ isletim
karsilastirmast

98



Bu vaka elde edilen sonuglara gore, Sekil 3.20 kampiisiin US’den saatlik bazda
satin aldig1 gii¢ miktarlarin1 géstermektedir. Goriildiigii iizere, bu vakada da satin
alinan maksimum ve ortalama gii¢ degerleri, Vaka 3 ve Vaka 4 ile ayn1 olup 152
kW olarak hesaplanmistir. Sonugclar, tepe yiik sinirinin her ii¢ vakada da benzer
sekilde korundugunu ortaya koymaktadir. Buna ek olarak, Sekil 3.21’°de kampiisiin

saatlik net karbon dengesi sunulmaktadir.
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Sekil 3.20 Vaka 5 saatlik bazda US’den alinan gii¢ dagilim1
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Sekil 3.21 Vaka 5 saatlik bazda karbon salinimi
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3.5.6 Vaka Sonug¢larimin Karsilastirilmasi

Yapilan vaka analizi ¢alismalarinin sonuglar1 Tablo 3.8’de Ozet bir sekilde

verilmektedir. Tabloda emisyon degisimleri Egypj (=71,000 kg/ay) referans
aliarak degerlendirilmistir. Analiz bulgulari, baz senaryoya kiyasla tiim vakalarda
toplam maliyetin daha ekonomik seviyelere gerceklestigini ortaya koymaktadir.

Referans durum olan Vaka 1°de toplam maliyet -35.860,00 TL, aylik toplam salinan

snir

karbon miktar1 ise -71.157,50 kg olarak gergeklesmistir. Egyj; degerine gore baz
senaryoda %0,22 oraninda azalma saglanmaktadir. Vaka 2’de DJ’nin yiik
beslemesine katilmasiyla birlikte toplam maliyet 9%28,43 oraninda azalarak -
46.053,41 TL olarak gerceklesmistir. Buna karsilik aylik karbon saliniminda %0,32
oraninda artis olmustur, ancak sebekeden alinan pik yiik miktar1 baz duruma kiyasla
%3,45 oraninda azaltilmistir. Bu azalma herhangi bir pik yiik sinirlama kisiti
uygulanmadan DJ’nin devreye girmesiyle birlikte rastsal olarak gergeklesmistir.
Vaka 3’te ise uygulanan pik yiik sinirlama stratejisi sebebiyle SG 160 kW olarak
belirlenmis ve boylece CT3Z tarifenin avantaji maksimize edilmistir. Boylece,
Vaka 3’te toplam maliyet Vaka 2’ye kiyasla %1,24, Vaka 1’e kiyasla ise %29,87
daha ekonomik olmustur. Bu vakada her ne kadar salinan aylik karbon miktari
belirlenen smir degerin hala %0,32 iistiinde gerceklesse de sebekeden alinan pik

yiik Vaka 2’ye gore %12,73, Vaka 1’e gore ise %15,60 oraninda azaltilmistir.

Vaka 4 ve Vaka 5’te ise hem karbon dengesi hem de karbon ticareti senaryosu
altinda sistem analiz edilmistir. Vaka 4’te karbon bedeli aylik bazda uygulanirken,
Vaka 5’te saatlik bazda dinamik olarak uygulanmaktadir. Bu vakalara ait sonuglar
incelendiginde Vaka 4’te gerceklesen toplam maliyet baz duruma gére %23,43
daha ekonomik oldugu goriilmektedir. Buna karsilik, Vaka 2 ve Vaka 3’ten farkli
olarak bu vakada aylik karbon dengesi belirlenen limit degerinde sonuglanmistir.
Bagka bir degisle, DJ maliyeti daha ekonomik yapabilecek iken karbon limiti
kisitindan dolay1 yiik beslemesine katilmamis ve taahhiit edilen miktarda karbon
salinimi gergeklesmistir. Bununla birlikte pik yiik sinir degeri Vaka 3’te belirlenen
limitte korunmugstur. Vaka 5°te ise toplam maliyet her ne kadar Vaka 2, Vaka 3 ve
Vaka 4’e kiyasla daha kotii sonuglansada, Vaka 1’e kiyasla hala %5,19 daha
ekonomik bir sonug elde edilmistir. Bununla birlikte hem pik yiik sinir degeri hem

de aylik bazda karbon siir degerleri Vaka 4°te ile ayni1 seviyede korunmustur.
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Tablo 3.8 Vaka analizleri sonug 6zetleri

F SG Maliyet et toplam Karbon pmax Pik Yiik

Vaka No Degisimi ~ aYuk Degisimi /" Degisimi
Th W) o (kg) @ W 9
(Refelrans) -35.860,00 230 -71.157,50 -%0,22 180,1
2 -46.053,41 230 -%28,43  -70.770,09 +%0,32 173,88 -%3.,45
3 -46.571,10 160 -%29,87  -70.770,09 +%0,32 152 -%15,60
4 -44.262,69 160 -%23,43  -71.000,00 %0,00 152 -%15,60
5 -37.722,03 160 -%5,19 -71.000,00 %0,00 152 -%15,60

3.5.7 Vaka Sonuclarin Degerlendirilmesi

Vaka g¢alismalarinda, kampiis MS’nin mevcut bilesenleri kullanilarak herhangi bir
ek yatirim yapilmaksizin DJ’nin optimal isletim stratejileri deterministik bir
yaklasimla analiz edilmistir. Sonuglar, DJ’nin yalnizca kesinti anlarinda degil ytik
beslemesinde de kullanildig1 senaryolarda maliyetlerin baz duruma kiyasla 6nemli
Olclide 1iyilestigini, tepe yiik azaltimi stratejisinin ise sebeke bagimliligini
diisiirdiigiinii  gostermistir. Tablo 3.8’de sunulan degerler incelendiginde,
sonuclarin hem ekonomik performans hem pik yiik yonetimi hem de cevresel
gostergeler agisindan [13, 14, 92, 95, 100—104] numarali ¢alismalardan daha iistiin
oldugu goriilmektedir. Bu istiinliik, mevcut sistemde herhangi bir ilave yatirim
yapilmaksizin yalnizca kaynaklarin optimal sevkiyle elde edilmis, pik yiik etkin
bicimde yonetilmis, karbon unsurunun yalnizca salimim boyutuyla degil ayni
zamanda bir ticaret mekanizmasi olarak ele alinmasiyla desteklenmis ve karbon
ticaretinin saatlik bazda uygulanmasi durumunda dahi ekonomik kazang

saglanmistir.

Karbon kisitlarinin aylik ve saatlik bazda ele alindigi senaryolarda ekonomik
sonuclar kismen olumsuzlagsa da, emisyonlarin smir degerde tutulmasi
saglanmistir. Bununla birlikte, Vaka V senaryosu, kampiislerin gelecekte dinamik
karbon ticareti mekanizmalarina dahil olmast durumunda uygulanabilecek
fiyatlandirma stratejilerinin analizine yonelik énemli bir perspektif sunmaktadir.
Dolayisiyla farkli tesvik veya ceza mekanizmalarinin uygulanabilecegi, tilkelerin

fiyatlandirma politikalarini bu dogrultuda revize edebilecegi degerlendirilmektedir.
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Genel olarak, onerilen yaklagim tiim senaryolarda baz duruma gore daha ekonomik
sonuglar iiretmis, ayrica karbon dengesini koruyarak c¢evresel siirdiiriilebilirligi
desteklemistir. Mevcut sistemde herhangi bir yatirnm yapilmadan, yalnizca
kaynaklarin optimal isletimi ile elde edilen bu ekonomik kazanimlar modelin
etkinligini ve uygulanabilirligini gostermektedir. Enerji yonetimi problemlerinin
cok sayida degiskenden etkilenen karmagsik yapisina ragmen, bu vaka caligsmalari
kampiis 6lgeginde uygulanabilecek yontemlerin verimliligini ortaya koymus ve

konunun daha genis uygulamalar ile arastirilmasina zemin olusturmustur.
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4

OPTIMAL BEDS TASARIMI ALTINDA
KAMPUS MS’NIN DETERMINISTIK
OPTIMIZASYONU VE ANALIZI

Bu boliimde, onceki boliimde ele alinan modele optimal BEDS tasarimi da
eklenerek sistemin deterministik optimizasyonu gergeklestirilmistir. Tezin ikinci
boliimiinde belirlenen CT3Z tarifesi, liclincii bolimde mevcut sistem kosullar
altinda bes farkli vaka analizi i¢in kullanilmis ve kampiisiin BEDS’siz isletim
performansi degerlendirilmistir. Ancak, mevcut durumda yalnizca US, RES ve DJ
kaynaklarmin dikkate alinmasi, esneklik ve emisyon azaltimi agisindan sinirl
kalabilmektedir. Bu nedenle bu boliimde, ayni tarifelendirme ve matematiksel
formiilasyon korunarak, modele BEDS ile ilgili parametreler ve kisitlar eklenmistir.
Boylece, onceki boliimde tanimlanan bes vaka senaryosu yeniden kurgulanmis ve
optimal boyutlandirilmis BEDS entegrasyonu altinda sistemin maliyet, emisyon ve

tepe yiik azaltimi performansi incelenmistir.

4.1 Problemin Tanimi ve Matematiksel Model

Bu bdliimde, tezin {iglincli boliimiinde ele alinan model optimal BEDS tasarimi
dikkate alinarak Sekil 4.1°de gosterildigi sekilde genisletilmistir. Tezin ti¢lincii
boliimiinde tanimlanan amag fonksiyonu Denklem 4.1°deki gibi revize edilmistir.

Denklemden anlasilacag1 iizere yiikk beslemesi i¢cin US ve DJ’den saglanan

alis,ylik alis,ylik
$y M $y

maliyetleri ifade eden Mygi” " ve Mp, ] terimleri revize edilmis olup esitlige

BEDS’nin sarj maliyeti (MZ‘Z{SI) (TL) terimi ilave edilmistir. Boylelikle BEDS
optimizasyonu bir maliyet fonksiyonu olarak ele alinmig ve toplam maliyetin
minimize edilmesi hedeflenmistir. Baska bir ifadeyle, optimal BEDS

boyutlandirmasi, modelin  toplam  maliyet minimizasyonu {izerinden

gerceklestirilmistir.
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Haberlesme Hatt1

Us Optimizasyon Tek Yonlit Giig Akisi

|| Tarife Fiyat Karbon Cift Yonlii Gic Akis:
Sinyali , Fiyat Sinyali |
= Parametreler
Alklh Sayag ve EnYK -
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Sabitler ve
Kisitlar

ple

-
A
RES Uretim Verileri Tabam
Yiik Talep Veri Tabani

Sekil 4.1 BEDS entegre edilmis model

F = (maliyet) min
T
_ alis,yuk alis,yuk sarj satis
- (ZMUSt +MD]t +MBEDSt Gt )

+ (D Miarie,) v

(4.1)
Denklem 4.1°e eklenen BEDS sarj maliyeti (Mz,%rDjS,t) Denklem 4.2°deki verildigi
sekilde hesaplanmaktadir. S6z konusu denklem [270], [271] ve [272] numarali
caligmalarda yillik bazda kullanilan denklemlerden tiiretilmis ve bu ¢alismanin
saatlik bazda yiiriitiilmesi nedeniyle yillik ifadeler saatlik ifadelere
doniistiiriilmiistiir. Bu esitlikte [YM (t) ve BOM(t) sirasiyla ilk yatirim ve bakim-
onarim maliyetlerini (TL/saat) ifade etmektedir. n¢, ise BEDS’nin Cevrimsel
Verimliligini (CV) ifade etmektedir. Calismada bu deger igin Lityum-iyon
bataryalarda kullanilan 0,9 degeri dikkate alinmistir [273]. Bu ¢calismada, CV terimi
[131] ’de oldugu gibi hem sarj hem de desarj siirecindeki kayiplar1 kapsayarak,

enerji dongiisiindeki toplam kayiplari ifade etmek amaciyla kullanilmistir. Esitlikte
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Mf;;rtj , Mg(;rtj ve M;(érsjt sirastyla t aninda US’den, DJ’den ve RES’ten yalnizca

BEDS’in sarj1 i¢in alinan enerjinin maliyetini (TL) ifade etmektedir. Dolayisiyla,
bu calismada BEDS US, DJ ve RES aracilifiyla sarj edilebilmektedir.

M}zpse = IYM(t) + BOM(t)

1 . . .
sarj sarj sarj
+ <n - 1) (M + m3y7 + mgd, ) we

e (4.2)

[lk yatirrm maliyetinin y1llik bazdan saatlik bazda déniistiiriilmesi i¢in Denklem 4.3
olusturulmustur. Bu doniisiim i¢in esitigin payda kisminda bir yilin saat karsiligi
olarak 8.760 degeri kullanilmistir. Denklemde, ygzps BEDS nin birim maliyetini
(TL/kWh) ifade etmektedir. Bu ¢alismada BEDS birim maliyet olarak Lityum-Iyon
bataryanin 2022 yili birim maliyetleri baz alinmis ve bu deger 3.008,25 TL/kWh
olarak belirlenmistir [274][275]. Doviz ¢evrimi i¢in daha Onceki bdliimlerde
yapildig1 gibi burada da ilgili donemin aylik USD efektif satig kuru (18,65 TL)
kullanilmistir. Esitligin bir diger terimi EKpgps BEDS’nin enerji kapasitesini
(kWh) ifade etmektedir. SGOF ise Sermaye Geri Odeme Faktorii'nii ifade
etmektedir. Bu deger, bir yatirimin belirli bir siire i¢inde sabit oranlt 6demelerle
nasil geri kazanilacagii belirleyen finansal katsayr olup Denklem 4.4°te
gosterildigi sekilde hesaplanmaktadir. Bu denklemde, r terimi iskonto oranini ifade
etmekte olup ¢alismada 0,0975 olarak alinmistir. Bu deger Tiirkiye Cumhuriyet
Merkez Bankasi’nin (TCMB) ilgili donem i¢in yaymnladigr iskonto oranlari
verilerinden alinmistir [276]. Denklemde BEDS nin yasam siiresini ifade eden Y'S
terimi igin ise [277] de belirtilen Lityum-Iyon bataryalarin yasam siiresi baz alinmis
ve bu deger 10 yil olarak belirlenmistir. Tim bu katsayillar Denklem 4.4’e
uygulandiginda SGOF degeri 0,147 olarak elde edilmistir ve ¢alismada bu deger
esas alinmistir. Bu oran, toplam BEDS maliyetinin yaklasik %14,7’sinin her yil
yilliklandirilmis maliyet olarak dikkate alindigini gostermektedir. Calismada,
SGOF’nin  kullanilma nedeni, sermaye harcamalarinin zaman igerisine
dagitilmasina imkan vererek finansal donemler arasi karsilastirmalarin daha dogru

yapilabilmesini saglamasidir.

(VBeps- EKpEps- SGOF) v
8760 (4.3)

iYM(t) =
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r.(1+r)¥s-D
((1+nr¥S) -1

SGOF =
(4.4)
Denklem 4.2’nin bir diger terimi olan BOM(t) ise [278], [279], [280], [281] ve
[282] no.lu kaynaklar referans alinarak [YM(t) degerinin %10’u olarak kabul
edilmistir. Bir bagka degisle, BEDS nin toplam yasam siiresi boyunca bakim-
onarim maliyetleri ilk yatirim maliyetinin %10’luk kismin1 olusturmaktadir. Bu
secimin gerekgesi, literatiirde yer alan ¢esitli calismalarin ve uygulamaya dayali
projelerin, BOM/1YM oraninin genellikle %5 ile %15 araliginda gergeklestigini
ortaya koymasidir. Dolayisiyla, %10’luk deger hem teorik bulgularla hem de pratik
uygulamalarla uyumlu makul bir varsayim olarak degerlendirilmistir. Bu husus
matematiksel olarak Denklem 4.5°te gosterildigi sekilde ifade edilmistir.

BOM(t) = 0.1 x IYM(t),vt (4.5)

Denklem 4.1°’de BEDS’nin t zaman diliminde US’den sarj olma maliyetini ifade

eden M Ef;rt] teriminin hesaplanmasi i¢in Denklem 4.6 olusturulmustur. Denklemde

P;;:j t aninda US’den alinan ve sadece BEDS sarj1 icin kullanilan gii¢ degerini

(kW) ifade etmektedir.

Msarj — Psarj . )lalls,vt
Ust UsS,t Us,t (4.6)

Benzer sekilde BEDS’nin t zaman diliminde DJ’den ve RES’ten sarj olma

. PP arj arij . .. PPN
maliyetini ifade eden M, 7 ] ve M};J, terimlerinin hesaplanmast igin ise Denklem

4.7 ve Denklem 4.8 olusturulmustur. Bu denklemlerde ngl;j ve Plfg;]t terimleri

sirastyla t aninda DJ’den ve RES’ten alinan ve sadece BEDS sarj1 i¢in kullanilan
gli¢ degerlerini ifade etmektedir. Burada sunu 6zellikle belirtmek gerekir ki, her ne
kadar RES tarafindan tiretilen enerji yenilenebilir olup sebeke elektrigi veya DJ gibi
dogrudan bir yakit maliyetine sahip olmasada, MS igerisinde ekonomik bir degeri
bulunmaktadir. Uretilen enerji ya kampiis icerisinde tiiketilmekte ya da belirli bir
bedel karsilifinda sebekeye satilabilmektedir. Dolayisiyla, RES iiretiminin
BEDS’in sarj1 i¢in kullanilmasi, sebekeye satistan elde edilebilecek bir gelir
firsatinin  kaybedilmesi anlamina gelmektedir. Bu nedenle modelde, RES

tiretiminin  BEDS  sarjinda  kullanilmasi  bir maliyet unsuru olarak
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degerlendirilmistir. Bu durum kampiisiin satis yerine i¢ tiikketim tercih etmesinden
kaynaklanan firsat maliyetini temsil etmektedir.

M) = (. PSS + B) * Apiger, VE
DJ,t ( DJ,t ﬁ) Dizel (4'7)

sarj __ psarj _ qsatis
MRES,t - PRES,t At Vit

(4.8)

Yukarida verilen esitliklerden anlagilacagr tlizere BEDS ig¢in olusturulan
matematiksel modellemede US ve DJ’den alinan giigler BEDS sarj1 ve yiik
beslemesi olarak iki kisma, RES’ten alinan giigler ise BEDS sarj1, yiik beslemesi
ve sebekeye satilan olmak iizere {i¢ kisma ayrilmaktadir. Bu sebeple tezin 3.3

boliimii altinda tanimlanan Pyg ., Pp; , ve PR ™ terimleri Denklem 4.9-4.12°de

Pkullamlan

gosterildigi sekilde revize edilmistir. Prygy teriminin Denklem 4.11°deki gibi

diizenlenmesiyle sonucu nggfgm Denklem 4.12°de yeniden ifade edilmistir.

Pys: = Py + Pl vt

US,t Ust ’ (4.9)

Poje = By + Byyy vt (4.10)
ngsl,l?mlan = PRJgiS}ft + Piggsr‘,jt'Vt (4.11)
Pzieiggsrim = Pllecgggmlan + ngg,iéen' vt (4.12)

Yukarida bahsedilen hususlar dogrultusunda Tezin 3.3 basligi altinda yapilan
modellemelerin revizyonlari ve eklenen BEDS modeli asagida sirasiyla

acgiklanmaktadir.
4.1.1 Amacg Fonksiyonu Revizyonu

Daha 6nce Denklem 3.1°de verilen amag fonksiyonu esitligi Denklem 4.1°deki gibi
revize edilmistir. BEDS nin modele eklenmesiyle birlikte US ve DJ’den saglanan

maliyetler yiik i¢in ve BEDS sarj1 olmak iizere iki ayr1 bilesende ele alinmistir. Yiik

alis,yik

alis,yik
UsS,t M

beslemesi i¢in olan kisimlar Denklem 4.1°’de US i¢in M ve DJi¢in My, ¢
olarak revize edilmistir. Bu terimlere ait olan hesaplamalar Denklem 4.13 ile
Denklem 4.15 arasinda gosterilmektedir. Bu esitliklerde, Pgsuf ve PDy]uf terimleri

sirastyla US ve DJ’den saglanan giiglerin (kW) yiik beslemesinde kullanilan
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ali < e e . .
Usia Apizen @ ve [ degerleri igin ise Onceki

miktarlarimi ifade etmektedir. A
optimizasyonda alinan degerler alinmistir. Denklemdeki BEDS’nin sarj olma
maliyetini ifade eden M;%rDjS‘t terimi ise Denklem 4.2-4.8’de modellendigi sekilde

hesaplanmaktadir. Amac fonksiyonun bir diger terimi olan Gts % ise Sneeki

denge

calismada oldugu sekilde korunmustur. Denklemin son terimi olan M, .., - ise net

emisyon modeli revizyonu baslig1 altinda agiklanacaktir.

alisyik __ pyik ,alis
Mys,: = Fys ’1U$,t' vt (4.13)
MY = YTy o Apigen, VE
DJj,t - DJ,t -“*Dizels (4 14)
— yik

YTpje =a. Py + B,VE .15)

4.1.2 Gii¢ Dengesi Modeli Revizyonu

Modelin gii¢ dengesi BEDS’ nin eklenmesiyle birikte Denklem 4.16’da gosterildigi
sekilde revize edilmistir. Goriildiigii iizere tezin ligiinci bdliimiinde verilen
Denklem 3.7°den farkli olarak sirasiyla BEDS sarj ve kullanilan gii¢lerini (kW)
ifade eden Piesa) ve Plellantan terimieri ilave edilmistir. Esitligin sol tarafi
toplam arzi1 ifade ederken sag tarafi toplam talebi ifade etmektedir.

Pyst + Ppye + Piypepian 4 Pz’e‘é‘éf?"”“" = Prampis,t T Pﬁ%{g,t,\# (4.16)
4.1.3 DJ Modeli Revizyonu

Bu kisimda herhangi bir revizyon yapilmamistir. Bu sebeple modelde tezin 3.3.3

baslig1 altinda verilen denklemler kullanilmistir.

4.1.4 RES Modeli Revizyonu

RES modelinde revizyon sadece PFEEZ™A™ kismi igin yapilmustir. Yukarida

aciklandig1 lizere modele BEDS’nin eklenmesi sonucu kaynaklardan saglanan

maliyetler ve bunun sonucu olarak gii¢ miktarlar1 yiik beslemesi ve BEDS sarji

olmak {izere iki farkli bilesende ele alinmistir. Bu sebeple RES matematiksel
pkullamlan

modelindeki Py terimi Denklem 4.11°de belirtildigi sekilde revize

edilmistir.
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4.1.5 Net Emisyon Modeli Revizyonu

Net emisyon modeli i¢in tezin 3.3.5 baslig1 altinda verilen denklemlerden sadece

Denklem 3.17, Denklem 4.17°de belirtildigi sekilde revize edilmistir. Diger

desarj
P sarj

denklemler ise korunmustur. Burada BEDS nin desarj giiciinii ifade eden Pg/ ¢,

teriminin eklenmesi BEDS’nin kullanilmasi neticesinde potansiyel salinacak
emisyonun engellenmesinden kaynaklanmaktadir. Ornegin, BEDS nin US’den sarj
olma durumunu elde aldigimizda BEDS sarj olma aninda dolayli bir sekilde
emisyon salinimi yapmaktadir. Ancak, desarj olma durumunda ise yine dolayl
olarak emisyon salinimi engellemis olmaktadir. Bu sebeple emisyon dengesine etki

etmektedir.

engellenen,toplam __ iiretim kullanlan
Eres: = K. (Prest + Pgepse )Vt 4.17)

Tezin 3.3.5 baglig altinda verilen matematiksel ifadelere ilave olarak bu ¢alismada

BEDS’nin emisyon performansini analiz etmek i¢in Denklem 4.18 ile Denklem

4.22 arasindaki esitlikler ilave edilmistir. Esitliklerde E g gggo(f;‘;;l terimi BEDS nin

bir ay siiresince isletimi kaynakli net toplam karbon salmimini (kg), Efgés , terimi

Esarj,salman

saatlik bazda net karbon salinimim (kg), Ejjq BEDS’nin US’den sarj olma

durumunda meydana gelen karbon salinim miktarini (kg), E f;]l,rtj Salinan ice DI’ den

. . . engellenen .
sarj olma durumunda ki karbon salinim miktarini ve son olarak Eg g,

BEDS’nin desarj olmas1 durumunda engellenen karbon salinim miktarini (kg) ifade

etmektedir.
T
Enet toplam __ et vt
BEDS,aylik ~— BESS,t»
=1 (4.18)
t _ sarj,salinan sarj,salinan engellenen
El?gDS,t - (EUS.t + ED],t ) o EBEDS,t Vit (4.19)
sarj,salinan __ sarj
EUS,t = ¢. PUS,t ,Vt 4.20)
sarj,salinan __ sarj
ED” = 6.PDM ,Vt @20)
engellenen __ kullanil
Egeps, = K.Pgppse .Vt 422)
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4.1.6 Tepe Yiik Azaltimi1 Modeli Revizyonu

Bu kisimda herhangi bir revizyon yapilmamistir. Bu sebeple modelde tezin 3.3.6

baslig1 altinda verilen denklemler kullanilmistir.
4.1.7 BEDS Modeli

Calismada optimal BEDS tasarimi i¢in Lityum-Iyon (Kati Hal) batarya tipi
kullanilmistir. Tezin 4.1 baghg altinda belirtildigi {izere birim maliyet 3.008,25
TL/kWh, CV degeri ise 0,9 olarak kabul edilmistir. Bununla birlikte BEDS’in
yasam stiresi (YS) 10 y1l olarak, Sarj ($G) ve desarj (DG) giicii ise 5 kW olarak ele
almmistir. Ayrica, bu calismada kullanilan Sarj Verimliligi (SV) ve Desarj
Verimliligi (DV) degerleri [283], [284] ve [285] no.lu kaynaklar referans alinarak

%95 olarak belirlenmistir.

Her ne kadar pilin 6miir kayiplar1 dogrudan modele dahil edilmese de bu etkiler
dolayli bicimde SGOF ve CV terimleri iizerinden dahil edilmistir. Béylece, maliyet
BEDS 6mriine yayilmis ve sarj—desarj dongiisiinden kaynaklanan kayiplar hesaba
katilmistir. Ayrica, Batarya Sarj Durumu (BSD) sinirlari BEDS’nin dmriinii
korumak amaciyla belirlenmis ve BEDS’in baslangi¢c BSD degeri %80, minimum

ve maksimum BSD degerleri ise sirasiyla %20 ve %80 olarak kabul edilmistir.

Calismada sicaklik etkileri veya yaslanmaya bagli ayrintili dongiisel kayip
modelleri dikkate alinmamistir. Model, ekonomik analiz odakli pratik bir

sadelestirme olarak degerlendirilmistir.

Belirlenen parametreler dogrultusunda BEDS matematiksel modeli Denklem 4.23
ile Denklem 4.29 arasinda ifade edildigi sekilde olusturulmustur. Bu denklemler
[283], [286], [287], [288], [289], [290], [291] numaral1 ¢alismalar referans alinarak

olusturulmustur.
PERHSR'™" = Pigpsy - DVaeos, Vt (4.23)
ly ggg{;‘,t < SGpeps " Upeps,t, Vt (4.24)
Prsnsi < DGgeps® (1~ Usepse), vt (4.25)
BSDgepst = BSDpeps,t—1 + SVeeps * B EEZQI — PEEpSrten, vt > 1 (4.26)
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BSDpgps,: = BSDBEDS,baslangl(;' egert =1 (4.27)
BSDggpst < BSDpEgpsmaks) V't (4.28)

BSDgeps,: = BSDpgpsmin, VT (4.29)

Denklem 4.23, BEDS desarji ile saglanan gergek giiclin yalnizca kampiis yiikiiniin

bir kismim karsilamak amaciyla kullanilabilecegini (PXEI¢mlany ifade etmektedir.

Denklem 4.24 ve Denklem 4.25 BEDS’in sarj (ng;é‘t) ve desarj (PBd;g‘;y )
gliglerine bir smir getirmektedir. Bu denklemlerde yer alan Uggpg, ikili bir
degisken olup, BEDS’in ayni anda hem sarj hem de desarj olmasini engellemek i¢in

kullanilmaktadir. Denklem 4.26 ve Denklem 2.27 BEDS’in BSD degerini

tanimlamaktadir.

BEDS’in her zaman adimindaki BSD degeri Denklem 4.26 {izerinden
giincellenmektedir. Buna gore, t anindaki BSD degeri, t—1 anindaki BSD degerine,
batarya sarj ediliyorsa eklenen enerji miktarinin ilave edilmesi, desarj ediliyorsa
cikarilan enerji miktarinin diistilmesiyle hesaplanmaktadir. BEDS’ nin baslangic
anindaki sarj miktart (BSDggps pasiangic) Denklem 4.27 ile modellenmis iken
maksimum (BS$Dggpsmaks) Ve minimum (BSDpppsmin) degerleri sirasiyla

Denklem 4.28 ve Denklem 4.29°da gosterildigi sekilde modellenmistir.

4.2 Optimizasyon Sonuglar

Bu béliimde, yukaridaki alt basliklarda aciklanan matematiksel model ve
parametreler dogrultusunda yapilan modifikasyonlar kullanilarak, tezin 3.4 baslig1
altinda verilen bes vaka Ek.4.1°’de olusturulan GAMS kodu kullanilarak yeniden
analiz edilmistir. Bu sayede, BEDS’in sisteme eklenmesinin maliyet, emisyon ve
tepe yluk azaltimi lizerindeki etkileri mevcut durum ile karsilastirmali olarak

degerlendirilerek sonuc¢lar yorumlanmistir.

Caligmanin bu bdliimiinde yapilacak vaka analizleri Tablo 4.1°de 6zetlenmektedir.
Tablodan anlasilacagi lizere tezin 3. Bolimiinde yapilan vaka analizleri ile
karisiklik olmasini engellemek i¢in BEDS’li vaka analizlerini ifade etmek i¢in “.1”
terimi kullanilmistir. Ornegin, Tablo 4.1°deki Vaka 1.1, 3. Boliimdeki Vaka 1’in

BEDS entegrasyonu yapilmis versiyonunu ifade etmektedir.
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Tablo 4.1 Optimal BEDS tasarimi ile vaka analizi 6zet tablosu

Gii¢ Kaynaklari Karbon Dengesi
ve Ticareti
DJ Kullanim Ekonomik  Tepe Yiik
Vaka Isletim Azaltim
Us v RES BEDS
Kesintiler Aylk  Saatlik
Besleme
1.1 v v v v
2.1 v v v v v v
3.1 v v v v v v v
4.1 v v v v v v v v
5.1 v v v v v v v - v

4.2.1 Vaka Cahsmasi1 1.1: Baz Durumun BEDS Entegrasyonu Sonrasi

Sonuclari

Bu vaka ¢aligmasinda elde edilen toplam maliyet ve emisyon sonuglari Tablo 4.2°de
gosterilmektedir. Bu maliyet Sekil 4.2°de gosterilen hassasiyet analizinde
neticesinde 10 kWh kapasitesindeki BEDS ile elde edilmistir. Hassasiyet analizinde
BEDS kapasitesi ayn1 senaryonun BEDS’siz versiyonundaki toplam maliyetten
daha kotii sonug verinceye kadar ilerletilmistir. Boylece, BEDS hangi aralikta
sec¢ildiginde BEDS’siz duruma gore ekonomikligini korudugu analiz edilmistir.
Sekil 4.2°den anlasilacag: lizeri 120 kWh enerji kapasitesinin iistiinde bir BEDS
secimi artik ekonomikligini kaybetmektedir. Tablo 4.2 incelendiginde ise BEDS’li
durumda elde edilen maliyetin BEDS’siz duruma kiyasla (-35.860,00 TL) %10,14
oraninda iyilestigi goriilmektedir. Ayrica, BEDS’siz durumda gergeklesen aylik net
karbon salinimi (-71.157,50 kg) bu vakada 336,24 kg daha az salinmaktadir.

Tablo 4.2 Vaka 1.1 toplam maliyet ve emisyon sonuglari

F Enet toplam
Ama aylik
Fonksiy(i)nu Aylik net karbon
(TL) miktar1 (kg)
-39.507.61 -71.493,74
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Sekil 4.2 Vaka 1.1 BEDS kapasite-maliyet hassasiyet analizi

10 kWh kapasiteli BEDS entegrasyonu neticesinde US’den talep edilen giiciin
zamana kars1 degisimi Sekil 4.3’te gosterilmektedir. Sekilde goriildiigii iizere bu
vakada US’den alinan pik gii¢ degeri 185,1 kW olmustur.

200

175 |

150 L A
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P
Us. (kW)

50

500 600 700

Zaman (saat)

Sekil 4.3 Vaka 1.1 saatlik bazda US’den alinan gii¢ dagilimi

Yiik beslemesinde kaynaklarin kullanim oranlar1 Sekil 4.4’te gosterilmektedir.
Buna gore yiik talebinin sirasiyla %64,99’u RES ten, %33,35’1 US den ve %1,66’s1
BEDS tarafindan karsilanmaktadir. Bu vakada DJ yiik beslemesine katilmayacak

sekilde planlandigi i¢in devreye girmemistir.
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BEDS

Sekil 4.4 Vaka 1.1 yiik beslemesinde kaynaklarin kullanim oranlari

10 kWh kapasitesindeki BEDS nin BSD degisimleri Sekil 4.5’te, sarjin hangi
kaynaklardan ne oranda gergeklestigi ise Sekil 4.6’da gosterilmektedir. Sekil 4.5°te
BEDS daha 6nce tanimlandig1 sekilde kapasitesinin %20 ile %80 degerleri arasinda
calistigi gorilmektedir. Bu degerler iizerinden BEDS’nin tam sarj-desarj
dongiisiinii hesaplamak i¢in Ek.4.2’de verilen MATLAB kodu olusturulmustir ve
buna gore bu deger 582 olarak hesaplanmistir. Bu ¢aligmada, BEDS’ nin tam sarj-
desarj dongiilerinin  hesaplanmasinda enerji  ge¢is toplami  yOntemine
bagvurulmustur. Bu yaklasimda, BSD degerlerindeki her bir artis veya azalis,
mutlak deger alinarak toplanmaktadir. Boylece, BEDS kismen sarj edilse veya
desarj edilse dahi, tiim enerji gegisleri birikimli olarak hesaba katilmaktadir. Tam
bir dongii, bataryanin kullanilabilir kapasitesinin %100’iine karsilik gelen enerji
hareketinin tamamlanmasiyla tanimlanmaktadir. Ornegin, 10 kWh kapasiteli bir
batarya i¢in %80—%20 aralig1 kullanilabilir kapasiteyi temsil etmekte olup bu aralik
%60’k enerji oranmna, yani 6 kWh’lik enerji gecisine karsilik gelmektedir.
Dolayisiyla BSD verilerindeki mutlak farklarin toplami her 6 kWh enerji hareketine
ulagtiginda, bu bir tam sarj-desarj dongiisii olarak kabul edilmistir. Bu yontem,
literatiirde 6zellikle kismi dongtilerin etkilerini tam dongiilere doniistiirerek BEDS
yaslanma analizlerinde daha dogru bir metrik sundugu i¢in tercih edilmektedir.
Boylece yalnizca tam %20-80 aras1 dongiiler degil, parcali kullanim senaryolar1 da

hesaba katilmaktadir.
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Sekil 4.5 Vaka 1.1 BSD degisimleri

BEDS’nin sarj talebinin hangi kaynaktan ne oranda karsilandig1 yiizdesel dagilim
olarak Sekil 4.6’da verilmektedir. Buna gore bu vakada BEDS’nin sarj talebinin
%100°niin US’den karsilandig1 goriilmektedir.

Sekil 4.6 Vaka 1.1 BEDS’ nin edilmesinde kullanilan kaynaklarin dagilimi

Calismanin BEDS’li durumundaki analizlerinden bir digeride depolanan enerji ile
iligkili maliyetleri dogrudan dikkate alan Seviyelendirilmis Batarya Maliyeti
(SBM) icin yapilmistir. Literatiirde, 6zellikle enerji sistemlerinin planlamasinda
siklikla kullanilan Seviyelendirilmis Enerji Maliyeti (SEM) yontemi bu ¢aligmada
BEDS sisteminin ilave bir yatirim olmasindan dolay1 sadece batarya i¢in dikkate

alimmistir. SBM hesabinda, BEDS sistemine ait ilk yatirim ve bakim-onarim
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maliyetlerinin yani sira BEDS sarj1 sirasinda gereken yakit ve elektrik giderleri de
dikkate alinmistir. SBM, yalnizca BEDS sarj1 i¢in gerekli maliyetleri igermesi
nedeniyle yerel elektrik veya yakit fiyatlarindaki degisimlere SEM’e kiyasla daha
az duyarhdir. Literatiirde, SBM hesaplamast i¢in ¢esitli formiiller bulunmakla
birlikte kesin olarak benimsenmis bir formiil bulunmamaktadir. Baz1 yaklagimlarda
isletme ve bakim maliyetleri hari¢ tutulmakta, bazilarinda ise hurda degerleri veya
sOkiim maliyetleri eklenmektedir. Bu ¢alismada SBM, Denklem 4.1 ve Denklem
4.23 kullanilarak hesaplanmistir. Kisaca SBM degeri, BEDS’in sarj1 i¢in olusan

toplam maliyetin (M;%rDj’St‘)plam), BEDS’ten kullanilan toplam enerji miktaria

(PBngl?mlan‘tOplam) boliinmesi ile elde edilmektedir. Bu dogrultuda yapilan

hesaplamalarin sonuglar1 Tablo 4.3’te gdsterilmektedir. Buna gore, BEDS toplam
sarj maliyeti 1.278,43 TL, toplam enerji kullanimi ise 1.666,54 kWh olarak
hesaplanmistir. Hesaplama neticesinde Vaka 1 i¢cin SBM degeri 0,77 TL/kWh

olarak belirlenmistir.

Tablo 4.3 Vaka 1.1 BEDS sarj maliyeti, saglanan enerji ve SBM

Pkullamlan,toplam

Msarj,toplam BEDS
BEDS
BEDS Toplam BEDS Tarafindan SBM
Sarj Maliyeti  >281anan Toplam (TL/AWh)
(TL) Enerji Miktar1
(kWh)
1.278,43 1.666,54 0,77

Son olarak, bu senaryoda BEDS isletiminden kaynaklanan net emisyon miktari
(Egggg?gﬂl) 81,24 kg olarak hesaplanmistir. Bu vaka analizi altinda elde edilen

yukarida bahsedilen sonuglar 6zet olarak Tablo 4.4’te verilmektedir.

Tablo 4.4 Vaka 1.1 sonug 0zet tablosu

Yiik talebindeki kaynak arzi1 dagilimi

F E;l;ltllt;oplam SBM P(r}rgaksimum
(TL) Kk (TL/kWh) KW
( g) ( ) PRES PUS PD] PBEDS
-39.507,61  -71.493,74 0.77 185,1 %64,99  %33,35 %0 %1,66
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4.2.2 Vaka Calismasi 2.1: DJ’nin Yiik Beslemesine Dahil Edildigi Durumun
BEDS Entegrasyonu Sonrasi Sonuclari

Bu vaka caligsmasinda elde edilen toplam maliyet ve emisyon sonuglar1 Tablo 4.5°te
gosterilmektedir. Bu maliyet, Sekil 4.7°de gosterilen hassasiyet analizinde 15 kWh
kapasitesindeki BEDS ile elde edilmistir. Hassasiyet analizinde, bir 6nceki vaka
analizinde yapildig1 gibi batarya kapasitesi aymi senaryonun BEDS’siz
versiyonundaki toplam maliyetten (Vaka 2; —46.053,41 TL) daha kotii sonug
verinceye kadar ilerletilmistir. Buna gore, 130 kWh {istiinde bir BEDS secimi artik
ekonomikligini kaybetmektedir. BEDS’siz durumda gergeklesen aylik net karbon
salmmmi (— 70.770,09 kg) bu vakada 343,01 kg daha az salinmistir. Buradan
anlasilmaktadir ki, BEDS eklenmesi durumunda emisyon oran1 E;%7Y. degeri (-

aylik
71.000,00 kg) limitleri icerisinde kalmaktadir.

Tablo 4.5 Vaka 2.1 toplam maliyet ve emisyon sonuglari

net toplam
F anllk
Amag Fonksiyonu (TL) ~ Aylik net karbon miktar1 (kg)
-49.563,21 -71.113,10
_45000 T T T T T T T T T T
46000 L i
Kapasite-Maliyet Egrisi
77777 Minimum = -49.563,21 TL
————— Maksimum = -46.016,47 TL
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Sekil 4.7 Vaka 2.1 BEDS kapasite-maliyet hassasiyet analizi
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15 kWh kapasiteli BEDS entegrasyonu neticesinde bu vaka analizinde US’den talep
edilen giliciin zamana karsi degisimi Sekil 4.8’de gosterilmektedir. Sekilde
goriildiigii tizere bu vakada US’den alinan pik gii¢ degeri 176,81 kW olmustur. Bu
deger BEDS’siz duruma gore (Vaka 2; 173,88 kW) %1,69 oraninda artis

gostermistir.
200 T T T T T T T
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Sekil 4.8 Vaka 2.1 saatlik bazda US’den alinan gii¢ dagilimi

Yiik beslemesinde kaynaklarin kullanim oranlar1 Sekil 4.9°da gdsterilmektedir.
Buna gore talebin sirasiyla %65°i RES’ten, %29,83°ti US’den, %3,51°1 DJ’den,
%1,66’l1ik kism1 ise BEDS tarafindan kargilanmaktadir.

BEDS DJ

71,66 o351

Sekil 4.9 Vaka 2.1 yiik beslemesinde kaynaklarin kullanim oranlari
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15 kWh kapasitesindeki BEDS’nin  BSD  degisimleri Sekil 4.10°da
gosterilmektedir. Bu degerler lizerinden BEDS nin tam sarj ve desarj dongiisiinii

385 olarak hesaplanmaistir.
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Sekil 4.10 Vaka 2.1 BSD degisimleri

BEDS’nin sarj talebinin hangi kaynaktan ne oranda karsilandig: yiizdesel dagilim
olarak Sekil 4.11°de verilmektedir. Buna gore, Vaka 1.1°de oldugu gibi BEDS nin
sarj talebinin %100°niin US’den karsilandigi goriilmektedir. Bu vaka altindaki
SBM degeri ise Tablo 4.6’da gosterilmektedir. Tablodan goriildiigii tizere bu deger
0,82 TL/kWh olarak hesaplanmuistir.

Sekil 4.11 Vaka 2.1 BEDS’ nin edilmesinde kullanilan kaynaklarin dagilimi
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Tablo 4.6 Vaka 2.1 BEDS sarj maliyeti, saglanan enerji ve SBM

Pkullamlan,toplam

Msar}',toplam BEDS
BEDS
BEDS Toplam BEDS Tarafindan SBM
Sarj Maliyeti  >ocianan Toplam (TL/kWh)
(TL) Enerji Miktar1
(kWh)
1.352,28 1.657,51 0,82

Bu vakada BEDS isletiminden kaynaklanan net emisyon miktari (Egggg?f;ﬁ?)

80,85 kg olarak hesaplanmistir. Son olarak, bu vaka analizde DJ nin yakit durumu

degisimi Sekil 4.12°de gosterilmektedir. Sekilde gosterildigi iizere bu vakada DJ

belirlenen minimum yakit limitine (YDg}in) kadar optimal bir sekilde

calistirilmistir.
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Sekil 4.12 Vaka 2.1 DJ yakit durumu degigimi
Bu vaka analizi altinda elde edilen yukarida bahsedilen sonuglar 6zet olarak Tablo
4.7°de verilmektedir.

Tablo 4.7 Vaka 2.1 sonug 0zet tablosu

Yiik talebindeki kaynak arzi1 dagilimi

F E;l;lt”tcoplam SBM P(;rgaksimum
(TL) k (TL/kWh) kW
(ke) (kW) Pres PUS PD} Pgeps
-49.563,21 -71.113,10 0,82 176,81 %65,00  %29,83 %3,51 %1,66
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4.2.3 Vaka Cahsmasi 3.1: DJ’nin Tepe Yiik Azaltimi Stratejisi Altinda

Optimal isletimi Durumun BEDS Entegrasyonu Sonrasi Sonuclari

Bu vaka ¢aligmasinda elde edilen toplam maliyet ve emisyon sonuglar1 Tablo 4.8’de
gosterilmektedir. Bu maliyet, Sekil 4.13’te gosterilen hassasiyet analizinde 10 kWh
kapasitesindeki BEDS ile elde edilmistir. Hassasiyet analizinde onceki vaka
analizlerinde yapildig1 gibi batarya kapasitesi ayni senaryonun BEDS’siz
versiyonundaki toplam maliyetten (Vaka 3; —46.571,10 TL) daha kotii sonug
verinceye kadar ilerletilmistir. Buna gore bu vaka i¢in 130 kWh enerji kapasitesinin
iistiinde bir batarya kapasite se¢imi artik ekonomikligini kaybetmektedir. BEDS’siz
durumda gergeklesen aylik net karbon salinimi (=70.770,09 kg) bu vakada 331,03
kg daha az salinarak -71.101,12 kg olarak ger¢eklemistir. Bu durumda da emisyon

sinir

orani Egyy; degeri (-71.000,00 kg) limitleri igerisinde kalmaktadir.

Tablo 4.8 Vaka 3.1 toplam maliyet ve emisyon sonuglari

net toplam
F anllk

Amag Fonksiyonu (TL)  Aylik net karbon miktar1 (kg)

-50.074,40 -71.113,10

-46500

-47000

Kapasite-Maliyet Egrisi
Minimum = -50.074,40 TL
————— Maksimum = 46.571,90 TL
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Sekil 4.13 Vaka 3.1 BEDS kapasite-maliyet hassasiyet analizi
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10 kWh kapasiteli BEDS entegrasyonu neticesinde bu vaka analizinde US’den talep
edilen giiciin zamana kars1 degisimi Sekil 4.14°te gosterilmektedir. Sekilde

goriildiigii tizere bu vakada US’den alinan pik gii¢ degeri belirlendigi gibi 152 kW

olmustur.
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maksimum = 152 kW
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Sekil 4.14 Vaka 3.1 saatlik bazda US’den alinan gii¢ dagilim1
Yiik beslemesinde kaynaklarin kullanim oranlart Sekil 4.15°te gdsterilmektedir.
Buna gore talebin sirasiyla %64,98’1 RES’ten, %29,87°si US’den, %3,50’si
DJ’den, %1,65’1ik kism1 ise BEDS tarafindan karsilanmistir.

BEDS
%1,65

DJ
%3,50

Sekil 4.15 Vaka 3.1 yiik beslemesinde kaynaklarin kullanim oranlar1
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10 kWh kapasitesindeki BEDS’nin  BSD degisimleri Sekil 4.16’da

gosterilmektedir. Buna gore bu vaka i¢gin BEDS nin tam sarj ve desarj dongiisiinii

578 olarak hesaplanmaistir.

1 2 T T T T T T T

o+ T BSDmin =2 kWh

BSD (kWh

0 100 200 300 400 500 600 700
Zaman (saat)

Sekil 4.16 Vaka 3.1 BSD degisimleri

BEDS’nin sarj talebinin hangi kaynaktan ne oranda karsilandig: yiizdesel dagilim
olarak Sekil 4.17°de verilmektedir. Buna gore bu vakada, onceki BEDS’li
vakalardan farkli olarak bataryanin ¢ok az miktarda olsa (%0,50) DJ’den sarj
edildigi goriilmektedir.

Sekil 4.17 Vaka 3.1 BEDS’ nin edilmesinde kullanilan kaynaklarin dagilim1
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Bu vaka altindaki SBM degeri ise Tablo 4.9’da gosterilmektedir. Tablodan

goriildiigl tizere bu deger 0,73 TL/kWh olarak hesaplanmistir. Ayrica, bu vakada

BEDS isletiminden kaynaklanan net emisyon miktari (Egggg?f;ﬂl) 83,32 kg olarak

hesaplanmastir.

Tablo 4.9 Vaka 3.1 BEDS sarj maliyeti, saglanan enerji ve SBM

Pkullamlan,toplam

Msar}',toplam BEDS
BEDS
BEDS Toplam BEDS Tarafindan SBM
Sarj Maliyeti  >ocianan Toplam (TL/kWh)
(TL) Enerji Miktar1
(kWh)
1.204,78 1.655,94 0,73

Son olarak bu vaka analizde DJ’nin yakit durumu degisimi Sekil 4.18’de
gosterilmektedir. Sekilde gosterildigi lizere bu vakada da DJ belirlenen minimum
yakit limitine (YD,S’}i”; 198 litre) kadar optimal bir sekilde calistirilmistir. Bu deger
Vaka 2.1°deki durumla karsilastirildiginda her ne kadar her iki vakada da DJ yiik
beslsmesinde %3,50 katk1 yapmis ve caligmasini belirlenen limitte bitirmis olsada,

Sekil 4.12 ve Sekil 4.18 incelendiginde DJ’lerin devreye girme zamanlarinin farkl

oldugu goriilmektedir.

‘ ‘ ‘ ‘ "~ Vaka3l
LV — YD =198 litre
E Vaka 2.1
800
v
£ 600
=
o
= 400
200
0 1 1 1 1 1 1 1
0 100 200 300 400 500 600 700

Zaman (saat)

Sekil 4.18 Vaka 3.1 DJ yakit durumu degisimi
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Bu vaka analizi altinda elde edilen yukarida bahsedilen sonuglar 6zet olarak Tablo

4.10°da verilmektedir.

Tablo 4.10 Vaka 3.1 sonug 6zet tablosu

Yiik talebindeki kaynak arz1 dagilim

F E;l;ltl’ioplam SBM Pl'r]%aksimum
(TL) (kg) (TL/kWh) (kW)
PRES PUS PD] PBEDS
-50.074,40  -71.113,10 0,73 152 %64,98  %29,87 %3,50 %]1,65

4.2.4 Vaka Cahsmasi 4.1: Ayhk Bazda Karbon Dengesinin ve Ticaretinin
Dahil Edildigi Durumun BEDS Entegrasyonu Sonrasi Sonuglari

Bu vaka c¢alismasinda elde edilen toplam maliyet ve emisyon sonuclari Tablo
4.11°de gosterilmektedir. Bu maliyet, Sekil 4.19°da gosterilen hassasiyet analizinde
15 kWh kapasitesindeki BEDS ile elde edilmistir. Hassasiyet analizinde 6nceki
vaka analizlerinde yapildig1 gibi batarya kapasitesi ayni senaryonun BEDS’siz
versiyonundaki toplam maliyetten (Vaka 4; —44.262,69 TL) daha koétii sonug
verinceye kadar ilerletilmistir. Buna gore bu vaka i¢in 200 kWh enerji kapasitesinin
istiinde bir batarya kapasite se¢imi artik ekonomikligini kaybetmektedir. BEDS’siz
durumda gergeklesen aylik net karbon salinimi (Vaka 4; —71.000,00 kg) bu vakada
111,35 kg daha az salinarak -71.111,35 kg olarak gerceklemistir.

Tablo 4.11 Vaka 4.1 toplam maliyet ve emisyon sonuglari

net toplam
F anllk

Amag Fonksiyonu (TL)  Aylik net karbon miktari (kg)

-50.208,28 -71.111,35
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Sekil 4.19 Vaka 4.1 BEDS kapasite-maliyet hassasiyet analizi

15 kWh kapasiteli BEDS entegrasyonu neticesinde bu vaka analizinde US’den talep

edilen giiclin zamana kars1t degisimi Sekil 4.20’de gosterilmektedir. Sekilde

goriildiigii tizere bu vakada da US’den alinan pik gii¢c degeri belirlendigi gibi 152

kW olmustur. Ancak her ne kadar Vaka 4 ile bu deger ayni olsa da bu vakada

US’den alian gii¢ degerleri aylik bazdaki karbon ticaretinden dolay1 farkliliklar

gostermektedir.
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Sekil 4.20 Vaka 4.1 saatlik bazda US’den alinan gii¢ dagilimi
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Yiik beslemesinde kaynaklarin kullanim oranlar1 Sekil 4.21°de gosterilmektedir.
Buna gore talebin sirasiyla %65°i RES’ten, %29,85’1 US’den, %3,49’u DJ’den,
%1,66’lik kism1 ise BEDS tarafindan karsilanmustir.

BEDS
%1,66

%3,49

Sekil 4.21 Vaka 3.1 yiik beslemesinde kaynaklarin kullanim oranlari
15 kWh kapasitesindeki BEDS’nin  BSD  degisimleri  Sekil 4.22°de
gosterilmektedir. Buna gore, bu vaka i¢in BEDS nin tam sarj ve desarj dongiisiinii
386 olarak hesaplanmistir.

16

BSD
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Sekil 4.22 Vaka 4.1 BSD degisimleri
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BEDS’nin sarj talebinin hangi kaynaktan ne oranda karsilandig1 yiizdesel dagilim
olarak Sekil 4.23’te gosterilmektedir.

DJ
%1,13

Sekil 4.23 Vaka 4.1 BEDS’nin edilmesinde kullanilan kaynaklarin dagilimi

Bu vaka altindaki SBM degeri ise Tablo 4.9°da gosterilmektedir. Tablodan
goriildiigi lizere bu deger 0,82 TL/kWh olarak hesaplanmistir. Ayrica, bu vakada
BEDS isletiminden kaynaklanan net emisyon miktari (Egggg?f;ﬁ?) 83,24 kg olarak

hesaplanmustir.

Tablo 4.12 Vaka 4.1 BEDS sarj maliyeti, saglanan enerji ve SBM

. kullanilan,toplam
M‘s;z%,;oplam PBEDS
i TL/kKWh
Toplam Sarj -~ “p o i Miktar ( )
Maliyeti (TL) (kWh)
1.361,13 1.659,65 0.82

Son olarak bu vaka analizde DJ’nin yakit durumu degisimi Sekil 4.24°te Vaka 3.1
ile karsilastirmali olarak gdsterilmektedir. Sekilde gosterildigi lizere bu vakada da

min.

DJ belirlenen minimum yakit limitine (Y Dp;™; 198 litre) kadar optimal bir sekilde
calistirlmistir. Bu deger Vaka 3.1°deki durumla karsilastirildiginda her ne kadar
her iki vakada da DJ yiik beslsmesinde %3,50 katki yapmis ve g¢alismasini
belirlenen limitte bitirmis olsada, DJ’lerin devreye girme zamanlarimin farkl

oldugu agikca goriilmektedir
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Sekil 4.24 Vaka 4.1 DJ yakit durumu degisimi

Bu vaka analizi altinda elde edilen yukarida bahsedilen sonuglar 6zet olarak Tablo

4.13’te verilmektedir.

Tablo 4.13 Vaka 4.1 sonug 6zet tablosu

Yiik talebindeki kaynak arz

F EZ;;L';’”I‘"" SBM P’,}‘S"k“"‘“m dagihm
(TL) K (TL/kWh) kW
(k) W) Pgres Pys Pp;  Ppeps
-50.208,28 -71.111,35 0,82 152 %65 %29,85 %3,59 %1,66

4.2.5 Vaka Calismasi 5.1: Saatlik Bazda Karbon Dengesinin ve Ticaretinin

Dahil Edildigi Durumun BEDS Entegrasyonu Sonrasi Sonuclari

Bu vaka c¢alismasinda elde edilen toplam maliyet ve emisyon sonuclari Tablo
4.14’te gosterilmektedir. Bu maliyet, Sekil 4.25°te gosterilen hassasiyet analizinde
10 kWh kapasitesindeki BEDS ile elde edilmistir. Hassasiyet analizinde onceki
vaka analizlerinde yapildig1 gibi batarya kapasitesi ayni senaryonun BEDS’siz
versiyonundaki toplam maliyetten (Vaka 5; -37.722,03 TL) daha kétii sonug
verinceye kadar ilerletilmistir. Buna gore bu vaka i¢in 170 kWh enerji kapasitesinin

iistiinde bir batarya kapasite secimi artik ekonomikligini kaybetmektedir. BEDS’siz
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durumda gergeklesen aylik net karbon salinimi (Vaka 5; —71.000,00 kg) bu vakada
105,56 kg daha az salinarak -71.101,36 kg olarak gerceklemistir

Tablo 4.14 Vaka 5.1 toplam maliyet ve emisyon sonuglari

net toplam
F E aylik

Amag Fonksiyonu (TL) Aylik net karbon miktari (kg)

-42.136,03 -71.105,56

-37000
T T T T T T T T T
-38000 | _
Kapasite-Maliyet Egrisi
77777 Minimum = -42.136,03 TL
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BEDS Kapasitesi (kWh)

Sekil 4.25 Vaka 5.1 BEDS kapasite-maliyet hassasiyet analizi

10 kWh kapasiteli BEDS entegrasyonu neticesinde bu vaka analizinde US’den talep
edilen giiclin zamana kars1 degisimi Sekil 4.26’da gosterilmektedir. Sekilde
goriildiigli tizere bu vakada da US’den alinan pik gili¢c degeri belirlendigi gibi 152
kW degerinde sinirlandirilmigtir. Yiik beslemesinde kaynaklarin kullanim oranlari
Sekil 4.27°de gosterilmektedir. Buna gore talebin sirasiyla %65’i RES’ten,
%29,85°’1 US’den, %3,49’u DJ’den, %1,66’lik kismi ise BEDS tarafindan

karsilanmistir
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Sekil 4.26 Vaka 5.1 saatlik bazda US’den alinan gii¢ dagilimi

BEDS

%1,66
%3,50

Sekil 4.27 Vaka 5.1 yiik beslemesinde kaynaklarin kullanim oranlar1
10 kWh kapasitesindeki BEDS’nin  BSD  degisimleri  Sekil 4.28°de

gosterilmektedir. Buna gore bu vaka i¢cin BEDS nin tam sarj ve desarj dongiisiinii

580 olarak hesaplanmustir.
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Sekil 4.28 Vaka 5.1 BSD degisimleri

BEDS nin sarj edilmesinde kullanilan kaynaklarin yiizdesel dagilim1 Sekil 4.29°da
gosterilmektedir. Buna gore Vaka 4.1°e¢ kiyasla bu vakada BEDS’nin sarj

edilmesinde DJ’nin pay1 biraz daha azalmistir.

DJ
%0,50

Sekil 4.29 Vaka 5.1 BEDS’nin edilmesinde kullanilan kaynaklarin dagilimi

Bu vaka altindaki SBM degeri ise Tablo 4.15’te gosterilmektedir. Tablodan
goriildiigii tizere bu deger 0,97 TL/kWh olarak hesaplanmistir. Ayrica, bu vakada
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PepLpLa) 83,67 kg olarak

BEDS isletiminden kaynaklanan net emisyon miktar1 (E

hesaplanmaistir.
Tablo 4.15 Vaka 5.1 BEDS sarj maliyeti, saglanan enerji ve SBM
arj,toplam kullanilan,topl
M planianoptan -
BEDS Tarafindan
(TL/kWh)

BEDS Toplam
Sarj Maliyeti Saglanan Toplam
(TL) Enerji Miktar1 (kWh)

1.618,25
Son olarak bu vaka analizde DJ’nin yakit durumu degisimi Sekil 4.30°da

0.97

1.662,50

gosterilmektedir. Sekilde gosterildigi lizere bu vakada da DJ belirlenen minimum
. 198 litre) kadar optimal bir sekilde ¢alistirilmigtir.

L
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Sekil 4.30 Vaka 5.1 DJ yakit durumu degisimi

Bu vaka analizi altinda elde edilen yukarida bahsedilen sonuglar 6zet olarak Tablo

4.16°da verilmektedir.
Tablo 4.16 Vaka 5.1 sonug 6zet tablosu

Yiik talebindeki kaynak arz:
dagilimi

maksimum
P Us

Enet toplam SBM
p us p Dj Ppgps

F aylik
(TL) k (TL/kWh) kW
(ke) (kW) Ppes
-42.136,03  -71.105,56 0,97 152 %64,99  %29,85  %3,50 %1,66
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4.3 Optimizasyon Sonuclan Karsilagtirilmasi ve

Degerlendirilmesi

Bu béliimde sonuglarin karsilastirmali analizi iki farkl kategoride ele alinmustir. {1k
kategoride BEDS’li vakalar kendi aralarinda ve baz durum olan Vaka 1 ile
sistematik bir sekilde kiyaslanmis ve analiz edilmistir. Bu kiyaslama caligmada
“Dikey Kiyaslama” olarak ele almmustir. Ikinci kategoride ise vaka cifti
karsilagtirmalar1 yapilmistir. Yani, bu boliimde gerceklestirilen her bir BEDS’li
vaka, tezin 3. Boliimiinde yapilan ve ayni vakanin BEDS’siz olan durumu ile
kasilagtirnllmis ve degerlendirilmistir. Bu kiyaslama ise calismada “Yatay
Kiyaslama” olarak ele alinmistir. Her iki kategoride yapilan kiyaslamalar i¢in tezin
Ek.4.3 kisminda verilen ve her iki kategori altindaki sonuglar1 gosteren tablodaki

veriler kullanilmustir.
4.3.1 Dikey Kiyaslama

Ekonomik degerlendirme: BEDS entegrasyonu, referans duruma (Vaka 1) kiyasla
tim vakalarda ekonomik performansi iyilestirmistir. Referans senaryoda toplam
aylik maliyet —35.860 TL iken, BEDS i¢eren senaryolarda bu deger —39.508 TL ile
—50.208 TL araliginda gergeklesmistir. En yiiksek iyilesme Vaka 4.1°de saglanmis
olup, toplam maliyet baz duruma kiyasla %40,01 daha ekonomik olmustur. Bunu
Vaka 3.1 (—14.214 TL; %39,64) ve Vaka 2.1 (—13.703 TL; %38,21) izlemistir.
Vaka 1.1°de ise daha sinirli bir kazanim elde edilmistir (—3.648 TL; %10,17). Bu
durumun nedeni, bu senaryoda BEDS’nin herhangi bir strateji belirlenmeden
devreye alinmasi olarak degerlendirilmistir. Vaka 5.1°de kazanglar gorece daha
diisiik gerceklesmistir (—6.276 TL; %17,50). Bunun sebebi, saatlik karbon ticareti
uygulamasinin sisteme ek kisitlar getirmesi ve hem DJ hem de bataryanin sarj—
desarj kullanim sinirlayarak ekonomik fayday1 azaltmasidir. Vakalara ait grafiksel

sonuclar Sekil 4.31°de gosterilmektedir.

Pik yiik azaltimi: Referans senaryoda sebekeden ¢ekilen pik giic 180,10 kW olarak
gerceklesmistir. Vaka 1.1°de ise pik yiikiin 185,10 kW’a yiikseldigi goriilmiistiir
(%2,78). Bunun nedeni, bataryanin bazi saatlerde US’den sarj olmasi ve bu islemin
yiiksek talep donemlerine denk gelerek mevcut pik degerini artirmasidir. Vaka
2.1°de pik yiik 176,81 kW’a gerileyerek —3,29 kW (-%1,83) diisiis saglamistir; bu

durum, bataryanin belirli 0l¢lide tepe saatlerinde yiikii desteklemesiyle
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aciklanabilir. En belirgin etkiler ise Vaka 3.1, 4.1 ve 5.1 senaryolarinda
gozlenmistir; pik yik belirlendigi gibi 152,00 kW’a sabitlenmistir ve boylece
%15,60 oraninda iyilesme saglanmstir. Ayrica, pik yiikiin belirlenen sekilde
sinirlandirilmasi sonucunda CT3Z’11 tarifenin GB bileseni optimize edilip maliyet

bazinda iyilesme saglanmistir.

Vaka

1
(Referans) 1.1

2.1 3.1 41 5.1
-33,000.00 I
-38,000.00 ~35.860.00
-39.507.61
-43,000.00 -42,136.03
-48,000.00

-49,563.21 50,074.40-50,208 28

Maliyet (TL)

-53,000.00

Sekil 4.31 Vaka maliyet sonug karsilatirmasi

Karbon emisyonu etkileri: Net karbon emisyon ¢iktilari, ekonomik ve pik yiik
sonuglara kiyasla daha siirli degisim gostermistir. Referans durumda karbon
emisyonu —71.157,5 kg’dir. Vaka 1.1’de bu deger —71.493,7 kg’a diismiis ve
—336,2 kg ve %0,47 iyilesme elde edilmistir. Ancak, Vaka 2.1 ve Vaka 5.1
senaryolarinda emisyonlar baz duruma gore 44-52 kg (%0,06-0,07) arasinda hafif
artis goOstermistir. Bu artisin temel nedeni, bataryanin sarj edilmesi i¢in bazi
saatlerde US’den veya DJ’den enerji alinmasidir. Dolayisiyla, BEDS entegrasyonu
ekonomik fayda saglarken, emisyon etkisi sarj kaynaklarinin yapisina bagl olarak
olumlu ya da olumsuz degisebilmektedir. Ancak, her durumda da karbon

emisyonlar1 aylik bazda belirlenen limiti (-71.000,00 kg) karsilagmaktadir.

BEDS kapasitesi ve optimallik sinirlari: Senaryolarda hesaplanan optimal BEDS
kapasitesi 10—15 kWh araliginda degismistir. Vaka 1.1, 3.1 ve 5.1 i¢in 10 kWh,
Vaka 2.1 ve 4.1 igin ise 15 kWh kapasite optimal bulunmustur. Bununla birlikte,
optimalligin kayboldugu kapasite degerleri senaryolara gore 120-200 kWh
arasinda degismektedir. Ozellikle Vaka 4.1°de bu sinir 200 kWh’a kadar

yiikselmigtir. Bu bulgu, karbon ticareti ve pik ylik azaltimi gibi stratejilerin
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bataryanin marjinal katkisini artirarak daha yiiksek kapasitelere kadar ekonomik
fayda saglamasina imkan tanidigin1 géstermektedir. Daha diisiik sinir degerleri (6r.
Vaka 1.1°de 120 kWh) ise isletim stratejisinin bataryanin katkisini sinirladigini ve

marjinal getirilerin daha erken azaldigini géstermektedir.

SBM analizi: SBM degeri, vakalara gore 0,73—0,97 TL/kWh arasinda degismistir.
Vaka 3.1°de 0,73 TL/kWh ile en diisiik SBM degeri elde edilmistir. Bunun nedenti,
bataryanin daha verimli bir sekilde kullanilmasi ve yiiksek desarj oraniyla
maliyetlerin birim enerjiye daha dengeli dagilmasidir. Vaka 1.1°de 0,77 TL/kWh
ve Vaka 2.1-4.1°de 0,82 TL/kWh degerleri elde edilmistir. Buna karsilik, Vaka
5.1’de 0,97 TL/kWh ile en yiiksek SBM degeri elde edilmistir. Bunun sebebi,
saatlik karbon ticaretinin bataryanin operasyonel esnekligini kisitlamasi, sarj
maliyetlerini artirmasi ve birim enerji basina diisen maliyeti ylikseltmesi olarak

degerlendirilmektedir.

Tam sarj/desarj analizi: BEDS’in tam sarj—desarj dongii sayilari, sistemin farkli
isletim stratejileri altinda bataryanin ne 6l¢iide devreye girdigini ve hangi siklikla
kullanildigini gdstermektedir. Incelenen dénem igerisinde tam déngii sayilar1 Vaka
1.1°de 582, Vaka 2.1°de 385, Vaka 3.1’de 578, Vaka 4.1°de 386 ve Vaka 5.1°de
580 olarak hesaplanmistir. Bu sonuclar, bataryanin kullanim yogunlugunun
senaryoya bagli olarak degistigini ortaya koymaktadir. BEDS’in kullanim
yogunlugunu degerlendirmek i¢in yalnizca tam sarj—desarj dongii sayilart degil,
ayni zamanda BSD degerlerinin hangi seviyelerde yogunlastigi da dikkate
alimmalidir. Bu sebeple ¢alismanin bu kisminda Cekirdek Yumusatma Yogunluk
Tahmini (CYYT) yontemi kullanilmistir. Bdylelikle bataryanin hangi sarj
durumlarinda daha sik calistigi Sekil 4.32°de gorsellestirilmistir. Buna gore,
bataryanin toplam dongii sayisi ile bu dongiilerin hangi kapasite araliklarinda

gerceklestigi birlikte incelenebilmektedir.

CYYT yontemi bir degiskenin olasilik yogunluk fonksiyonunu 6rneklem verileri
lizerinden tahmin etmeye yarayan parametrik olmayan bir yontemdir. Yontemin
temel amaci, gozlenen verilerden siirekli ve piiriizsiiz bir yogunluk fonksiyonu elde
etmektir. Bu yaklasim, verilerin hangi deger araliklarinda yogunlasti§ini, hangi
bolgelerde seyreklestigini ve dagilimin ka¢ modlu (tepe noktasi olan) oldugunu
gorsel olarak ortaya koyar. Boylelikle, orneklemde gizli kalan oriintiiler,

kiimelenmeler veya egilimler tespit edilebilir.
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Enerji sistemleri baglaminda CYYT, ozellikle BEDS’lerin BSD dagilimlarinin

incelenmesinde faydali bir aragtir. BSD degerlerinin olasilik yogunluk egrileri,

bataryanin hangi kapasite araliklarinda daha sik calistigini, hangi seviyelerde daha

seyrek bulundugunu goéstermektedir. Bu sayede, bataryanin isletim stratejilerine

bagl kullanim desenleri goriilebilmektedir. Buna gore, Sekil 4.32’den ¢ikarilan

sonuglar soyledir.

Vaka 1.1, 3.1 ve 5.1: Bu ii¢ senaryonun yogunluk egrileri birbirine oldukca
benzemekte olup, BSD degerleri ¢ogunlukla 2—4 kWh ve 6—8 kWh araliklarinda
yogunlagmistir. Bu durum, bataryanin diisiik ve orta seviyeli sarj durumlarinda
sitkca bulundugunu, yani sistemin bataryayr Ozellikle kismi dolulukta
calistirdigint gostermektedir. Ayrica, BSD dagilimlar belirgin zirvelerle iki
modlu bir yap1 sergilemektedir.

Vaka 2.1 ve 4.1: Bu senaryolarda yogunluk egrileri daha yayvan olup, BSD
degerleri ¢ogunlukla 6-10 kWh bandinda kiimelenmistir. Bu dagilim,
bataryanin daha yiiksek doluluk seviyelerinde daha uzun siire kaldigini
gostermektedir. Bunun nedeni, DJ’nin sisteme entegre oldugu bu senaryolarda
bataryanin daha rezerv odakli ¢aligmasi olarak degerlendirilmistir. Ayrica, 2.1
ve 4.1°de dagilimlar daha homojen oldugundan, BSD’nin kullanim deseni daha

diizgiin goriinmektedir.

Vaka bazinda degerlendirildiginde ise;

Vaka 1.1 (582 dongii): Dongii sayist yiiksek olup, CYYT sonuglart BSD
degerlerinin 6zellikle 2—4 kWh ve 6-8 kWh araliklarinda yogunlastigini
gostermektedir. Bu durum, bataryanin sik kullanildigini fakat ¢ogunlukla
diisiik—orta seviyeli sarj durumlarinda galistigini ortaya koymaktadir.

Vaka 2.1 (385 dongii): Dongii sayist diisiiktiir. CYYT egrisi, BSD’nin 6-10
kWh bandinda yogunlastigin1 géstermektedir. Batarya daha seyrek ¢alismakta,
ancak calistiginda genellikle daha yiiksek sarj seviyelerinde tutulmaktadir. Bu,
DJ’nin sisteme dahil olmasiyla agiklanabilmektedir.

Vaka 3.1 (578 dongii): Dongii sayist yiiksek olup, CYYT dagilimi 1.1 ile
benzer sekilde 2—4 kWh ve 6—8 kWh araliklarinda yogunlagsmaktadir. Ancak
burada fark, bataryanin pik saatlerde daha etkin sekilde devreye alinmasidir. Bu

nedenle dongiilerin zamanlamasi daha verimli olup SBM en diisiik seviyeye

(0,73 TL/kWh) ulasmustir.
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Vaka 4.1 (386 dongii): Dongii sayis1 diisiiktiir. CYYT sonuglari, BSD’nin daha
yiiksek degerlerde ve daha diizgiin bir dagilim sergiledigini gdstermektedir. Bu
durum, aylik karbon dengesi kisitlarinin bataryay1 daha segici ve yiiksek sarj
seviyelerinde calismaya zorladigini isaret etmektedir.

Vaka 5.1 (580 dongii): Dongtli sayisi yiiksek olmasina ragmen, CYYT egrileri
1.1 ve 3.1’e oldukca benzer goriinmektedir. Ancak saatlik karbon kisitlari
nedeniyle batarya daha sik devreye girmis, bazi dongiiler ekonomik kazanimin
diisiik oldugu saatlerde gerceklesmistir. Bu da SBM’nin en yiiksek seviyeye
(0,97 TL/kWh) ¢ikmasina yol agmustir.

Dongii sayisi ile BSD dagilimlariin birlikte incelenmesi yiiksek dongii sayisi
tek basina verimlilik gostergesi olmadgini ortaya koymaktadir. Asil belirleyici
olan, bu dongiilerin hangi seviyelerde ve hangi zamanlarda gerceklestigidir.
Ornegin, 3.1°de dongii sayis1 yiiksek ve BSD dagilimi diisiik ve orta seviyelere
odaklanmigken, bu stratejik kullanim SBM’yi diisiirmiistiir. Buna karsin 5.1°de
benzer dongli sayisima ragmen SBM yiikselmistir ¢iinkii dongiilerin
zamanlamasi ve sarj kaynagi daha az verimli olmustur. Dolayistyla, BEDS’in
performans degerlendirmesinde hem dongii yogunlugu hem de BSD dagilimi

birlikte ele alinmalidir.
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Sekil 4.32 Tiim vakalar icin BEDS’nin BSD dagilimlarinin CYTT sonuglar1
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4.3.2 Yatay Kiyaslama

Vaka 1 «— Vaka 1.1 (BEDS’siz isletim <~ BEDS’li isletim): Vaka 1.1, ekonomik
acidan %10,17 iyilesme saglamis, ancak pik yiik 185,10 kW’a ¢ikarak baz duruma
gore %2,78 artmistir. Bu sonug, bataryanin sarjinin yiiksek talep saatlerine denk
gelmesiyle agiklanabilir. Emisyonlar ise %0,47 oraninda azaltilmistir. Bu noktada
BEDS entegrasyonun faydasi agik¢a goriilmektedir. Optimal kapasite 10 kWh olup,
120 kWh iizerinde marjinal fayda kaybolmaktadir.

Vaka 2 < Vaka 2.1 (DJ’li isletim < BEDS entegrasyonu): Vaka 2.1 ekonomik
olarak %7,62 iyilesme saglamistir. Pik yiikte sinirli bir azalma goriilmiis (%1,69),
emisyonlar ise %0,48 oraninda azaltilmistir. Optimal kapasite 15 kWh olup, 130
kWh seviyesinde marjinal fayda kaybolmaktadir.

Vaka 3 < Vaka 3.1 (Ekonomik + pik azaltimi < BEDS entegrasyonu): Vaka
3.1, ekonomik performans agisindan %7,52 iyilesme saglamis, pik yiikii ise 152,00
kW’a smirlandirarak %15,6 azaltmistir. Emisyonlar %0,48 oraninda azaltilmistir.
SBM 0,73 TL/kWh ile en diisiik degere ulagsmistir. Optimal kapasite 10 kWh olup,
130 kWh tizerinde marjinal fayda kaybolmaktadir.

Vaka 4 < Vaka 4.1 (Ekonomik + pik + ayhk karbon ticareti < BEDS
entegrasyonu): Vaka 4.1 tiim senaryolar i¢inde %13,43 iyilesme ile en iyi maliyet
performansini saglamistir. Pik yiik yine belirlenen sinir deger olan 152,00 kW’ta
kalmistir. Emisyonlar %0,16 oraninda azaltilmigtir. Optimal kapasite 15 kWh olup,
200 kWh’a kadar fayda korunmustur; bu, BEDS’in en genis kapasite araliginda

etkin oldugu senaryodur.

Vaka 5 < Vaka 5.1 (Ekonomik + pik + saatlik karbon ticareti <~ BEDS
entegrasyonu): Vaka 5.1 ekonomik olarak %11,70 oraninda iyilesme saglamistir.
Saatlik karbon ticareti kisitlar1 bataryanin esnekligini azaltmig, SBM nin en yiiksek
degerine (0,97 TL/kWh) ulagmasina sebep olmustur. Pik yiik belirlenen 152,00 kW
seviyesinde kalmistir. Emisyonlar 9%0,15 oraninda azaltilmistir. Optimal kapasite

10 kWh olup, 170 kWh iizerinde fayda kaybolmaktadir.

Tiim vakalara ait toplam maliyetler Sekil 4.33’te grafiksel olarak gdsterilmektedir.
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Vaka

1.1 4 4.1 5 5.1

1 2 21 3 31
-33,000.00
-35,000.00 I I
-37,000.00 -35,860.00
E -39,000.00 -37,722.03
= -41,000.00 -39,507.61
2 -43,000.00 -42,136.03
S -44,262.69
-46,571.10
-49,000.00

-45,000.00
-47,000.00 -46,053.41

-51,000.00 -49,563.21 -50,074.40 -50,208.28

Sekil 4.33 Tiim vakalar i¢in BEDS’nin BSD dagilimlarinin CYTT sonuglari

4.3.3 Vaka Sonuclarin Genel Degerlendirilmesi

Bu boliimde gercgeklestirilen vaka analizleri, ele alinan kampiis MS isletiminde
optimal BEDS entegrasyonunun ¢ok boyutlu etkilerini ortaya koymustur. Elde
edilen bulgulara gore, BEDS’in sisteme dahil edilmesi her senaryoda ekonomik
performansi iyilestirmis, ozellikle pik yiik yonetimi ve operasyonel esneklik
acisindan onemli katkilar saglamistir. En yiiksek maliyet iyilesmesi Vaka 4.1°de
saglanmis, en diisiik SBM degeri ise Vaka 3.1°de elde edilmistir. Bu durum, farkl
isletim stratejilerinin batarya kullanim degerini belirlemede kritik rol oynadigini
gostermektedir. Karbon emisyonlar1 incelendiginde ise sonuglarin ekonomik
ciktilar kadar belirgin olmadig1 goriilmektedir. Emisyonlar ¢ogu senaryoda baz
duruma gore yalnizca marjinal degisimler gostermistir. Ancak dnceden belirlenen
karbon salinim limiti her vaka da saglanmistir. Bu, batarya entegrasyonun emisyon

tizerindeki olumlu etkisini net bicimde gostermektedir.

BEDS tasarimi acisindan, optimal kapasite degerleri 10—15 kWh araliginda
bulunmustur. “Optimalligin kayboldugu kapasite” esikleri senaryoya gore farklilik
gostermis, Ozellikle 4.1’de 200 kWh’a kadar korunarak daha genis bir kapasite
araliginda bataryanin faydali olabilecegi gosterilmistir. Bu, karbon ticareti gibi ek

stratejilerin bataryanin marjinal degerini artirdigin1 gostermektedir.

Tam sarj—desarj dongii sayilar1 ve BSD dagilimlarinin CYYT yontemiyle analizi,
bataryanin kullanim yogunlugu ve ¢alisma desenlerine dair ek i¢goriiler sunmustur.
Yiiksek dongii sayis1 her zaman diisiik SBM ile sonu¢lanmamis, dongtilerin hangi

saatlerde ve hangi BSD araliklarinda gergeklestigi kritik belirleyici olmustur.
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Ozellikle Vaka 3.1, benzer dongii sayisina sahip diger senaryolara gore daha
stratejik kullanimla en diisik SBM degerini iiretmistir. Buna karsin Vaka 5.1,
yiiksek dongili sayisina ragmen ssatlik karbon ticareti senaryosundan dolayi

verimsiz zamanlamalar nedeniyle en yliksek SBM degerine ulagsmustir.

Bu boliimde gergeklestirilen BEDS boyutlandirma analizlerinin  sonuglari
incelendiginde, az kapasiteli bir BEDS yatirnmiyla dahi ekonomik iyilestirme ve
karbon azaltimi agisindan [106, 114] numarali ¢alismalara kiyasla daha {istiin
performans sergilendigi goriilmektedir. S6z konusu calismalarda bazi sonuglar
calismamiza gore daha iyi goriinse de, bu bulgular ancak biiylik kapasiteli ve
yatirrm maliyeti yiiksek BEDS’ler kullanilarak elde edilmistir. Ancak, bu
calismada, ozellikle kamu {iniversiteleri gibi yatirim biitcesi siirli kurumlar
acisindan maliyet etkinligi kritik oldugundan, miimkiin olan en diisiik yatirim
maliyeti ile en yliksek iyilestirme diizeyine ulasilmas1 amag¢lanmistir. Bu kapsamda,
pik yiklerin kontrolinde DJ ile birlikte yiiriitilen optimize isletim stratejisi
sayesinde hem pik yiiklerin azaltilmasinda hem de karbon emisyonlarinin

diisiiriilmesinde daha belirgin iyilestirmeler elde edilmistir.
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S

METASEZGISEL ALGORITMALAR iLE
KAMPUS MS’NIN ENERJI
OPTIMIZASYONU ve ANALIZI

Onceki boliimlerde kampiis MS’nin enerji yonetimi problemi deterministik bir
cercevede modellenmis ve optimal ¢oziim seti ayrintili olarak incelenmistir.
Deterministik yaklasimlar, 6zellikle karmagik enerji yonetim problemlerinde ayrik
karar degiskenlerini net bigimde tanimlayarak teorik olarak en iyi ¢oziimii sunar.
Ancak bu yontem, gercek uygulamalarda karsilasilan belirsizlikler, dinamik
kosullar ve karar siireclerinde kullanilan pratik akis mantiklarini her zaman
yeterince yansitamaz. Bu nedenle, sistemin ger¢ek zamanli isletim mantigin1 daha
1yi temsil edebilmek amaciyla deterministik yontemden metasezgisel yaklagimlara

gecis yapilmasi gerekli goriilmiistiir.

Metasezgisel algoritmalar, dogrusal olmayan ve ¢ok amagl problemlerde esneklik
saglamalar1 sayesinde, deterministik modellerin sagladigi teorik ¢oziimleri
uygulanabilir senaryolara doniistiirme konusunda avantajlidir. Bu kapsamda
literatiirde en yaygin kullanilan alt1 algoritma—Genetik Algoritma (GA), Pargacik
Siirtisti Optimizasyonu (PSO), Gri Kurt Optimizasyonu (GKO), Atesbocegi
Algoritmasi (AA), Benzetimli Tavlama (BenTav) ve Tabu Arama (TA)—bu tez

calismasina dahil edilmistir.

Calismanin bu boliimiinde, B6liim 4 altinda analiz edilen senaryolar arasindan en
yiiksek maliyetli vaka (Vaka 5.1) secilmis ve so6z konusu algoritmalar {i¢ farkl
isletim modu altinda test edilmistir. Bu vakanin secilme nedeni, gelistirilen
yontemin etkinligini en zorlu ve maliyet acisindan en baskin kosullar altinda
degerlendirmek ve ger¢ek zamanli enerji yonetim sistemlerinin kargilagabilecegi en
kritik senaryoyu temsil etmesidir. Bu isletim modlari, bataryanin sarj ve desarj
stratejilerini farkli bakis agilariyla ele alarak, karar vericilere ger¢ek hayatta

uygulanabilecek alternatif enerji akis mantiklarini géstermektedir.
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Sonug olarak bu bdliim, deterministik modellemenin sagladigi teorik optimumun
Otesine gecerek, metasezgisel algoritmalar araciligiyla kampiis tipi M$S i¢in
uygulanabilir ve esnek bir enerji yonetimi altyapisi gelistirmeyi hedeflemektedir.
Boylelikle elde edilen bulgularin, hem akademik literatiire metodolojik bir katki
sunmast hem de pratikte uygulanabilir MS isletim planlamalari i¢in karar vericilere

yol gostermesi amaglanmaktadir.

5.1 Meta-sezgisel Algoritmalara Genel Bakis

“Sezgisel” kavrami, koken olarak Antik Yunanca “heurisko” (bulmak, kesfetmek,
arastirmayr  yonlendirmek) sozclgiinden tiireyen ‘“heuristic” teriminden
gelmektedir. Genel olarak sezgisel yontemler, tiim ¢6ziim uzayin taramak yerine,
kabul edilebilir diizeyde dogru sonuclara ulasmak amaciyla belirli kurallara

dayanan ve deneyim ile sezgiden beslenen yaklasimlar olarak tanimlanabilir.

Bu yontemlerin en 6nemli avantaji, yliksek hesaplama hizlar1 sayesinde 6zellikle
biiylik Olcekli ve karmasik problemlerde kisa siirede yeterli kalitede ¢oziimler
sunabilmesidir. Iste bu baglamda, ¢6ziim kalitesini artirmay1 ve esnekligi miimkiin
kilmay1 amaclayan gelismis sezgisel yontemler, meta-sezgisel algoritmalar olarak

adlandirilmaktadir [292].
5.1.1 Meta-Sezgisel Algoritmalarin Simiflandirilmasi

Bugiine kadar literatiirde pek ¢ok farkli meta-sezgisel algoritma onerilmis olmakla
birlikte, bu algoritmalar genel olarak dort ana baslik altinda incelenmektedir: (i)
evrimsel algoritmalar, (ii) siirii zekasina dayali algoritmalar, (iii) fiziksel veya
kimyasal yasalar1 temel alan algoritmalar ve (iv) farkli/karma yaklagimlar. Bu
simiflandirma, literatiirdeki uygulama cesitliligini 6zetlemekte olup, Sekil 5.1°de

her bir kategori altinda en sik kullanilan yontemler gosterilmektedir [18—88, 293].
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Sekil 5.1 Meta-sezgisel algoritmalarin siniflandirilmasi ve literatiirde yaygin
kullanilan 6rnekler

5.1.1.1 Evrimsel Temelli Meta-Sezgisel Algoritmalar

Evrimsel Algoritmalar (EA), biyolojik evrim siire¢lerinden ilham alarak gelistirilen
popiilasyon tabanli optimizasyon yontemleridir. Bu algoritmalarda ¢6zlim adaylart,
bir popiilasyon igerisinde bireyler olarak tanimlanir ve her nesilde ¢esitli operatorler
araciligiyla gelistirilir.  Evrimsel yaklasimin temelinde c¢esitlilik yaratma
(varyasyon) ve en iyilerin secilmesi (selection) prensipleri yer almaktadir.
Caprazlama (crossover) ve mutasyon (mutation) gibi operatorler, yeni ¢ézliimlerin

kesfedilmesini saglarken, se¢ilim mekanizmalar1 daha iyi ¢oziimlerin bir sonraki
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nesle aktarilmasina imkan tanir. Bu dongii, nesiller boyunca tekrarlandiginda,
algoritma ¢6zlim uzayinda hem kesif (exploration) hem de somiirii (exploitation)

stireglerini dengeli bigimde ylirtitebilir.

EA yontemleri, ¢6ziim uzaymin yapisina dair 6n bilgi gerektirmeden dogrusal
olmayan, ¢ok amagl ve karmasik problemlerde yakin-optimal ¢oziimler {iretebilir.
Bu oOzellikleri nedeniyle enerji yonetimi, batarya boyutlandirma ve MS$
optimizasyonu gibi alanlarda yaygin bi¢imde kullanilmaktadir. Bu gruptaki en
bilinen algoritmalar GA, Diferansiyel Evrim (DE), Evrim Stratejileri (ES) ve
Genetik Programlama (GP)’dir. Evrimsel algoritmalar, 6zellikle esneklikleri ve

kiiresel ¢oziim arama yetenekleri ile 6ne ¢ikmaktadir.

5.1.1.2 Siirii Zekasina Dayali Meta-Sezgisel Algoritmalar

Siirti zekas1 tabanli algoritmalar, dogada go6zlemlenen sosyal canlilarin (Or.
karincalar, arilar, kuslar, baliklar veya kurtlar) sergiledigi kolektif davraniglardan
esinlenerek gelistirilmistir [294], [295]. Bu yaklasimlarin temelinde, bireylerin
yerel diizeyde basit kurallara gore hareket etmesine ragmen, topluluk halinde
karmasik, uyumlu ve kiiresel Olgekte etkin davranig ortaya ¢ikarabilmeleri
yatmaktadir. Baska bir deyisle, her ajan sinirli bilgiye sahip olsa da is birligi ve
etkilesim yoluyla ¢6ziim uzayinda verimli bir kesif ger¢eklestirmektedir [294].

Siirii zekasi algoritmalarinda bilgi paylagimi ve is birligi 6n plandadir. Ajanlarin
birbirleriyle veya c¢evreleriyle olan etkilesimleri, arama siirecinde g¢esitliligi
korurken ayni zamanda ¢6ziim uzaymda hizli bir sekilde yakinsamayi miimkiin
kilar. Bu nedenle siirii zekas: tabanli yontemler, degisken ¢evre kosullarina uyum
saglayabilme, giiriiltiili problemlerde dayamiklilik gdsterme ve karmasik
optimizasyon problemlerinde tatmin edici ¢oziimler tiretebilme 6zellikleriyle 6ne

cikar.

Enerji sistemleri 6zelinde bu algoritmalar, tiretim-tiiketim dengesinin saglanmasi,
MS’lerde yik paylasimi, YEK entegrasyonu ve BEDS optimizasyonu gibi
alanlarda yaygin sekilde kullanilmaktadir. Siirli zekési tabanli ydntemlerin
sagladigl kesif—sOmiirii dengesi ve parametre ayarlama esnekligi, ozellikle ¢ok
boyutlu ve dogrusal olmayan problemlerde belirgin bir avantaj yaratmaktadir.
Literatiirde bu smifa giren ve yaygin kullanilan yontemler arasinda PSO

[52][53][54], GKO [75][82][87], KKO [30][31][32], AA [42][43] ve GKAA
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[39][40][41] yer almaktadir. Bu yontemlerin ortak 6zelligi, bireylerin is birligi ile

¢Ozlim uzayini tarayarak kiiresel ¢oziime dogru ilerlemeleridir.

5.1.1.3 Fizik-Kimya Yasalarina Dayali Meta-Sezgisel Algoritmalar

Fizik ve kimya yasalarina dayali meta-sezgisel algoritmalar, dogada gézlemlenen
fiziksel siireclerin ve kimyasal reaksiyonlarin matematiksel olarak modellenmesi
ile gelistirilmistir [292]. Bu tiir yontemlerin temel yaklasimi, dogal yasalarin
diizenli ve sistematik etkilerini taklit ederek ¢6ziim uzayinda kiiresel 6l¢ekte uygun

¢Ozlimler aramaktir [294].

Bu grupta yer alan en bilinen algoritmalardan biri BenTav yontemidir. BenTav,
metaliirjide tavlama siirecinde sicakligin kademeli olarak azaltilmasiyla sistemin
daha kararli bir yapiya ulasmasi prensibinden esinlenmistir [115][296].
Optimizasyon baglaminda, bu yontem yerel minimumlardan kurtulmak i¢in kabul
edilebilir derecede kotli ¢ozlimleri de belirli bir olasilikla kabul eder ve bdylece
kiiresel ¢oziime yonelme kapasitesi kazanir. Benzer sekilde, yildirimin iletim
yollarindan esinlenen YAA [27][73], yildirimin en diistik direncli yolu takip etme

6zelligini modelleyerek ¢coziimlerin kiiresel en iyi noktaya yonlendirilmesini saglar.

Kimyasal siireclerden esinlenen algoritmalar arasinda Yapay Reaksiyon
Optimizasyonu (YRA), Iyon Hareketi Algoritmasi (IHA) ve Gazlarm Brown
Hareketi Optimizasyonu GBHO) gibi yontemler bulunmaktadir. Bu algoritmalar,
parcaciklarin rastgele hareketlerini ve etkilesimlerini modelleyerek c¢oziim
uzayinda etkin bir tarama saglar [293]. Enerji optimizasyonu baglaminda bu sinifa
ait algoritmalar, oOzellikle parametre sayisinin digik olmasi, kolay

uygulanabilirlikleri ve kiiresel arama kabiliyetleri nedeniyle tercih edilmektedir.

5.1.1.4 Diger Meta-Sezgisel Algoritmalar

Biyolojik, fiziksel ya da kimyasal siire¢lerden dogrudan esinlenmeyen, bunun
yerine sosyal, egitimsel veya soyut kavramlara dayali olarak gelistirilen yontemler
caligmada “diger meta-sezgisel algoritmalar” kategorisinde siniflandirilmaktadir
[292]. Bu algoritmalarin ortak 6zelligi, klasik doga esinli optimizasyonlardan farkli
olarak, insan davraniglari, soyut matematiksel modeller veya Ogrenme

stireglerinden tiiretilmis olmalaridir.
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Bu grupta 6ne ¢ikan yontemlerden biri TA algoritmasidir. TA, ¢6ziim uzayinda
komsuluk aramasi yaparken bir “tabu listesi” kullanarak daha once ziyaret edilen
coziimleri yasaklar ve bdylece yerel minimumlara sikigmay1 onler [294]. ATO [22]
ise tohumlarin yayilim ve filizlenme stratejilerinden ilham almakta ve ¢oziim
uzayinda ¢esitlilik saglayarak kiiresel optimuma ulagmay1 hedeflemektedir. HFA
[44], patlayan havai fiseklerin kiviletm yayilimini modelleyerek yeni ¢oziimler
iiretir; bu mekanizma ¢6ziim uzayinda genis bir tarama yapilmasina olanak tanir.
Benzer sekilde SKO [87], trigonometrik fonksiyonlarin periyodik dogasini
kullanarak arama—yakimsama dengesini kurmayir amaglar. BO [79], dinamik
programlama prensiplerine dayali olup 0&zellikle ardisik karar siireclerinin

modellenmesinde kullanilmaktadir.

Bunlarin yaninda, miizik teorisine dayali Harmonik Algoritma (HA) [51] ve UAA
[58] gibi yontemler, ¢6ziim liretiminde harmoni ve uyum kavramlarint kullanir.
IAA [19], ¢Oziim iiretimini igsel gozlem ve rastgelelik mekanizmasi ile
gerceklestirir. LUA [62] ise Levy dagilimmin agir kuyruk o6zelliklerinden
yararlanarak ¢oziim uzaymnda genis ¢apli sigramalar yapilmasim saglar. Genel
olarak, bu kategoriye giren algoritmalar doga tabanli olmayan esin kaynaklar ile
Ozgilin bakis acilar1 sunmakta, klasik yontemlerin yetersiz kaldigi problemlerde

alternatif ¢oziim stratejileri gelistirmektedir.
5.1.2 Tez Cahsmasinda Kullanilan Optimizasyon Algoritmalar:

Bu tez kapsaminda, algoritmalarin se¢imi, literatliirde enerji sistemleri
optimizasyonunda yaygin kullanimlari, farkli problem tiirlerinde sagladiklar
avantajlar ve temsil ettikleri metodolojik ¢esitlilik dikkate alinarak yapilmistir. Bu
dogrultuda, dort ana kategori (evrimsel, siirii zekasi, fizik—kimya tabanli ve diger)
altinda yer alan yontemlerden One ¢ikan alti algoritma (GA, PSO, GKO, AA,
BenTav ve TA) tez calismasina dahil edilmistir. Bu yontemler asagida kisaca

tanitilmaktadir.

5.1.2.1 Genetik Algoritma

GA, evrimsel algoritmalar igerisinde en yaygin kullanilan yontemlerden biridir.
Coziim adaylar1 kromozom olarak adlandirilan dizilerle temsil edilir ve bu
kromozomlar, baglangigta rastgele olusturulan bir popiilasyon i¢inde yer alir. Her

bir ¢ozlim, uygunluk (fitness) fonksiyonu araciligiyla degerlendirilir ve yiiksek
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uygunluga sahip ¢oziimler sonraki nesillere aktarilmak tizere segilir. Yeni nesillerin
olusturulmasinda ii¢ temel operator kullanilir: secilim (selection), ¢aprazlama
(crossover) ve mutasyon (mutation). Secilim silireci en iyi ¢oziimleri korurken,
caprazlama farkli ¢ozlimlerden yeni bireyler tiiretir, mutasyon ise cesitliligi
artirarak algoritmanin yerel minimumlara sikismasini 6nler. Bu mekanizmalar,
nesiller boyunca tekrarlandiginda GA, ¢6ziim uzayinda hem kesif (exploration)

hem de somiirii (exploitation) siireglerini dengeli bigimde yiiriitiir [70].

Enerji sistemleri baglaminda GA, 6zellikle dogrusal olmayan, ¢ok amagli ve kisith
problemlerde basarili sonuglar vermektedir. Literatiirde GA; M$ optimizasyonu,
BEDS boyutlandirma, {iiretim—tiiketim dengesinin saglanmasi ve talep cevabi
stratejilerinin tasarlanmasinda yaygin olarak kullanilmistir [78][297]. GA’ya ait

algoritma yapisi asagida sunulmustur.

S6zde GA kodu

Girdi:
N : Popiilasyon biiyiikliigii
T : Maksimum iterasyon
Pc : Caprazlama olasilig1
Pm : Mutasyon olasiligi (veya mutasyon fonksiyonu)
f(x) : Amag/uygunluk fonksiyonu
Cikti:
gbest : Simdiye kadar bulunan en iyi ¢6ziim
Admmlar:
1: Baslat
: Parametreleri ayarla (N, T, Pc, Pm)
: Rastgele N bireyden olusan baglangi¢ popiilasyonunu olustur
. t « 1; tim bireylerin uygunluklarimi f(x) ile hesapla, gbest’i kaydet
: While t < T do
Secilim: ebeveyn havuzunu olustur (rulet, turnuva veya siralama)
Caprazlama: olasilik Pc ile ebeveynlerden yeni bireyler iiret
Mutasyon: olasilik Pm ile yeni bireylerin genlerini degistir
(Opsiyonel) Onarim/Ceza: kisit ihlallerini diizelt veya ceza uygula
10:  Elitleme: 6nceki neslin en iyi birey(ler)ini koru
11:  Yeni nesil popiilasyonu olustur, uygunluklari hesapla
12:  gbest’i glincelle
13: t—t+1
14: end while
15: Bitir (¢ikti: gbest)

5.1.2.2 Parcacik Siiriisii Optimizasyonu

PSO, Kennedy ve Eberhart’in kus—balik siiriilerinin kolektif hareketinden
esinlenerek gelistirdigi popiilasyon tabanli bir arama yontemidir [298]. Algoritma,

her bir aday c¢oziimii “parcacik” olarak ele alir, parcaciklarin konum ve hiz
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vektorlerini hem kendi en iyi deneyimlerine (pbest) hem de toplulugun en iyi
deneyimine (gbest) dogru giincelleyerek kiiresel ¢6ziime yakinsar. Klasik PSO’ya
sonradan eklenen atalet katsayis1 w (inertia weight) pargaciklarin kesif—somiirii
dengesini ayarlamada kritik rol oynar [299]. Alternatif olarak kisitlama
(constriction) katsayis1 yaklagimi da yakinsama kararliligimi giiclendirmek i¢in
onerilmistir [300]. PSO, az sayida hiperparametre ile hizli yakinsama egilimi
gosterdiginden, enerji yonetimi ve BEDS boyutlandirma gibi ¢ok boyutlu, dogrusal
olmayan problemlerde yaygin bigimde kullanilmaktadir. PSO’ya ait algoritma

yapisi asagida sunulmustur.

Sozde PSO kodu
Girdi:
N : Pargacik sayis1
T : Maksimum iterasyon
w : Atalet katsayisi
cl, c2 : Biligsel ve sosyal katsayilar
f(x) : Amag/uygunluk fonksiyonu
(opsiyonel) hiz ve konum sinirlart: v,,in, Vimax Xmin Xmax

Cikti:
gbest : Simdiye kadar bulunan en iyi ¢6ziim
Adimlar:
1: Baglat
: Parametreleri ayarla (N, T, w, cl1, c2)
: Her pargacik icin rastgele baslangi¢ konumu xi ve hiz1 vi ata
: pbest_i «— xi olarak baglat, gbest’i degerlendir ve kaydet
te1

2
3
4
5
6: While t <T do
7.
8
9
1

Her pargacik i¢in uygunluk f(xi) hesapla
Eger f(xi) < f(pbest _i) ise pbest i «— xi olarak giincelle
. Eniyi parcacigi belirle ve gbest’i gilincelle
0: Hiz giincellemesi:
vi—w*vit+cl *rl * (pbest_i—xi) +c2 * r2 * (gbest — xi)
Eger gerekliyse vi degerini [v_min, v_max] araliginda sinirla
11: Konum giincellemesi: Xi «— xi + vi
Eger gerekliyse xi degerini [x_min, Xx_max] araliginda sinirla
12: Kisit ihlali varsa onarim veya ceza yontemi uygula
13: tet+1
14: end while
15: Bitir (¢ikti: gbest)

5.1.2.3 Gri Kurt Optimizasyonu

GKO, gri kurtlarin avlanma davranisin1 ve sosyal hiyerarsisini (o—en iyi, f—ikinci,
d—iglincii, o—diger bireyler) modelleyen popiilasyon tabanli bir yontemdir. Mirjalili
ve ark. tarafindan 2014’te Onerilen algoritma, “avi kusatma—avi izleme—saldir1”
asamalarin1 matematiksel olarak taklit eder [301]. Her bireyin konumu, a, B ve &
bireylerine gore giincellenerek kiiresel ¢oziime yonlendirilir [47][48][49].

GKO’nun az sayida hiperparametreye sahip olmasi ve kesif—somiirii dengesini a
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(lineer azalan katsay1), A ve C bilesenleriyle basit¢ce ayarlayabilmesi, yontemi
enerji optimizasyonu dahil bir¢ok alanda yaygin kilmistir. GKO’ya ait algoritma

yapisi asagida sunulmustur.

Sozde GKO kodu
Girdi:

N : Kurt (birey) sayisi

T : Maksimum iterasyon

f(x) : Amag/uygunluk fonksiyonu

X_min, Xx_max : Karar degiskeni sinirlari
Ciktr:

gbest : En iyi ¢dziim (o kurdunun konumu)
Admmlar:
1: Baglat
2: N adet baslangi¢c konumu Xi’yi rastgele iiret; sinirlar iginde tut
3: Tiim bireylerin uygunlugunu f(Xi) ile hesapla
4: o (en iyi), B (ikinci), d (liglincii) bireyleri belirle
S:te1
6
7
8

: While t <T do
a<« 2—2%*t/T (kesiften somiiriiye lineer gegis)
For her birey i (o dahil) do

9: Rastgele rl, 12 € [0,1] iiret; Al « 2arl —a; Cl « 2*r2

10: Do« |Cl *Xa—Xi|; X1 « Xa— Al * Da

11: Benzer sekilde B i¢in A2, C2 iiret; DP ve X2’yi hesapla

12: Benzer sekilde 6 i¢cin A3, C3 iiret; Do ve X3’ii hesapla

13: Xie— (X1+X2+X3)/3

14: Xi degerini [x_min, X_max] araligina projekte et (gerekirse onar)
15:  end for

16:  Tim bireylerin uygunlugunu giincelle; a, B, 8’yi yeniden ata

17: te—t+1

18: end while
19: Bitir (¢ikti: gbest = Xo)

5.1.2.4 Atesbocegi Algoritmasi

AA, Xin-She Yang tarafindan 2008—2009 yillarinda 6nerilen, atesboceklerinin 1s1lt1
ve cekicilik davraniglarindan esinlenen bir popiilasyon tabanli optimizasyon
yontemidir [302][303]. Algoritmanin temelinde dort kural yer alir: (1) atesbocekleri
cinsiyetten bagimsiz olarak birbirlerine ¢ekilir, (ii) ¢ekicilik mesafeyle birlikte
azalir ¢iinkii 151k sogurulmaya ugrar, (iii) daha zayif (daha az parlak) bireyler daha
parlak olanlara dogru hareket eder, (iv) arama siirecinde cesitliligi korumak
amaciyla hareketlere rastgelelik eklenir. Bu mekanizma, ¢6ziim uzayinda somiirii
(parlak bireylere yonelim) ve kesif (rastgele sigramalar) arasindaki dengeyi

saglamaktadir.

AA’ni en 6nemli avantajlarindan biri, az sayida hiperparametre ile ¢alismasidir: o
(rastgelelik katsayist), B0 (baslangic cekiciligi) ve y (15181n sogurma katsayisi). Bu

parametreler kesif-somiirii dengesini kontrol eder. Ornegin v kiigiik degerlerde
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uzun menzilli kesif, biiyiik degerlerde ise kisa menzilli somiirii davranigi saglar
[303]. Ayrica a’nin iterasyonla azaltilmasi yakinsamayi hizlandirir ve kararlilig
artirir [302]. Bu ozellikleri sayesinde AA, ¢ok modlu ve dogrusal olmayan
problemlerde [42] ve [43]’de oldugu gibi enerji sistemlerinin optimizasyonu, BEDS
boyutlandirma ve MS isletim planlamasi gibi uygulamalarda tercih edilmektedir.

AA’ya ait algoritma yapist asagida sunulmustur.

Sozde AA kodu
Girdi:
N : Atesbocegi sayisi
T : Maksimum iterasyon
f(x) : Amag/uygunluk fonksiyonu (parlaklik = fitness ile iliskili)
o (alfa) : Rastgelelik katsayisi (kesif)
B0 : Baslangig ¢ekiciligi (0 <0 < 1)
v (gamma) : Is1g1n sogurma katsayisi (mesafe duyarliligi)
X_min, Xx_max : Karar degiskeni sinirlar

Ciktr:
gbest : Simdiye kadarki en iyi ¢6ziim (en parlak ategsbdcegi)
Adimlar:
1: Baglat
2: N adet baslangi¢c konumu Xi’yi rastgele {iret; sinirlar iginde tut
3: Tiim bireylerin uygunlugunu f(Xi) hesapla; gbest’i kaydet
4:t—1
5: While t<T do
6: Fori=1.Ndo
7: Forj=1.Ndo
8: Eger f(Xj) daha iyi ise (Xj, Xi’den daha parlak):
9: r « ||Xi — Xj|| (Oklid mesafesi)
10: B« B0 * exp(—y * 1"2)
11: Xi«— Xi+ B * (Xj— Xi) + a * (rand_vector — 0.5)
12: Xi’yi [x_min, x_max] araligina projekte et (gerekirse onar)
13: end if
14: end for
15:  end for

16:  Tim bireylerin uygunlugunu giincelle; gbest’i gilincelle
17:  (Ops.) a degerini iterasyonla azalt (6r. o <— 0.98 * o)
18: t«—t+1

19: end while

20: Bitir (¢ikt1: gbest)

5.1.2.5 Benzetimli Tavlama Algoritmasi

BenTav Kirkpatrick ve arkadaglar1 tarafindan 1983°te gelistirilen ve metaliirjideki
tavlama silirecinden esinlenen bir optimizasyon algoritmasidir [296]. Tavlama
stirecinde, yiiksek sicakliktan baglayarak maddenin sicakligi yavas yavasg diistiriiliir.
Boylece sistem, yiiksek enerjili durumdan daha kararl ve diisiik enerjili duruma
gecer. BenTav bu siireci matematiksel olarak taklit ederek, ¢6ziim uzayinda yerel

minimumlardan ka¢inma yetenegi kazandirir.
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Algoritmada yeni ¢oziimler, mevcut ¢oziimiin kiigiikk komsuluk degisiklikleri ile
iretilir. Eger yeni ¢6ziim daha iyiyse kabul edilir, daha kotii bir ¢oziim ise belirli
bir olasilikla kabul edilir. Bu kabul olasiligi, Denklem 5.1°de verilen Metropolis
kriterine gore tanimlanir. Burada Af uygunluk farkini, T ise sicaklik parametresini
ifade eder. Boylece algoritma, yiiksek sicakliklarda kesfi artirir, sicaklik azaldikca
sOmiiriiye yonelir. Bu mekanizma, ¢6ziim uzayinda hem kesif (exploration) hem de

sOmiirii (exploitation) dengesini saglar [296][304].

e

BenTav’in avantaji, uygulanmasinin basit olmasi ve ¢ok az parametre
gerektirmesidir (baslangic sicaklifi, sogutma orani, durdurma kriteri). Bu
ozellikleri nedeniyle BenTav, [115]’da oldugu gibi 6zellikle enerji sistemlerinde
zamanlama, yiik yoOnetimi ve BEDS optimizasyonu gibi dogrusal olmayan
problemlerde literatiirde uygulanmaktadir. BenTav’a ait algoritma yapisi asagida

sunulmustur.

Sozde BenTav kodu
Girdi:
TO : Baglangig sicakligi
Tmin : Minimum sicaklik (durdurma kriteri)
o : Sogutma katsayis1 (0 <a < 1)
f(x) : Amag/uygunluk fonksiyonu
Cikti:
gbest : Simdiye kadar bulunan en iyi ¢6ziim
Adimlar:
1: Baslat
2: Rastgele baslangic ¢6ziimii x iiret, gbest «— x
3: T« TO
4: While T > Tmin do
: Yeni komsu ¢6ziim x_new {iret
Af — f(x_new) — f(x)
Eger Af <0 ise x « x_new (daha iyi ¢6ziim)
Aksi halde, P = exp(-Af/ T) olasiligi ile x «— x_new (daha kotii ¢oziimii kabul et)
9:  Eger f(x) < f(gbest) ise gbest < x
10:  Sicakligr giincelle: T «—a * T
11: end while
12: Bitir (¢ikti: gbest)

AN

5.1.2.6 Tabu Arama Algoritmasi

TA, Fred Glover tarafindan 1986°da 6nerilen, komsuluk tabanli bir meta-sezgisel
algoritmadir [305][306]. Temel prensibi, ¢éziim uzayinda mevcut ¢oziimiin
komsularini tarayarak daha iyi ¢oziimler aramaktir. Ancak klasik yerel arama

yontemlerinden farkli olarak, TA bir tabu listesi kullanir. Bu liste, kisa siire 6nce
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ziyaret edilen ¢oziimleri veya belirli hareketleri gecici olarak yasaklar. Boylece
algoritma, tekrar ayni noktalara donmeyi onler ve yerel minimumlara sikismadan

¢Oziim uzayinda daha genis bir arama yapabilir.

TA’nin esnek yapisi, ¢esitli bellek mekanizmalart (kisa, orta ve uzun donemli
bellek) sayesinde hem kesif hem de somiirii siireclerini destekler. Ayrica tabu
listesinde yer alan hamlelerin, eger mevcut ¢6ziim kiiresel en iyiye yol agiyorsa
“aspirasyon kriteri” ile kabul edilmesi miimkiindiir. Bu 6zellik TA’y1, 6zellikle
karmasik ve ayrik optimizasyon problemlerinde giiclii bir yontem haline getirmistir.
Deterministik yontemlere gore daha esnek, diger popiilasyon tabanl algoritmalara
gore ise daha hizli yakinsama egilimi gostermesi, TA’y1 MS optimizasyonu igin

cazip bir alternatif yapmaktadir. TA’ya ait algoritma yapisi asagida sunulmustur.

S6zde TA kodu
Girdi:
x0 : Baslangi¢ ¢6ziimii
tabu_size : Tabu listesinin maksimum uzunlugu
T : Maksimum iterasyon
f(x) : Amag/uygunluk fonksiyonu
Ciktr:
gbest : Simdiye kadar bulunan en iyi ¢d6ziim
Adimlar:
: Baglat
1 x X0, gbest «—x
: Tabu listesi «— @
te—1

1
2
3
4
5: While t<T do
6:
7
8

Komsuluk kiimesi N(x) iiret
Tabu listesinde olmayan (veya aspirasyon kriterini saglayan) en iyi komsu x_new se¢
I X« X new
9:  Eger f(x) < f(gbest) ise gbest < x
10:  Tabu listesine x veya yapilan hareketi ekle
11:  Eger Tabu listesi uzunlugu > tabu_size ise en eski elemani ¢ikar
12: te—t+1
13: end while
14: Bitir (¢ikt1: gbest)

5.1.2.7 Kullanmilan metasegisel algoritmalarin degerlendirilmesi

Sonug olarak bu tez kapsaminda kampiis tipi MS i¢in yapilan optimizasyon
analizlerinde, literatiirde yaygin kullanimlar1 ve farkli metodolojik yaklasimlari
temsil etmeleri nedeniyle yukarida bahsedilen alti meta-sezgisel algoritma
secilmistir. Bu algoritmalardan GA, biyolojik evrim prensiplerini kullanarak
cesitlilik ve secilimi dengelerken; PSO, parcaciklarin topluluk icindeki bilgi
paylasimiyla hizli yakinsama saglar. GKO ise gri kurtlarin hiyerarsik avlanma

stratejilerini modelleyerek kesif—somiirii dengesini korur. AA, atesbdceklerinin 151k
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temelli ¢ekim davraniglarini kullanarak ¢ok-modlu problemlerde etkili olurken;
BenTav, tavlama siirecini taklit ederek yerel minimumlardan kag¢inma yetenegi
sunar. TA ise tabu listesi araciligiyla daha oOnce ziyaret edilen c¢oziimleri

engelleyerek komsuluk tabanli giiglii bir arama gerceklestirir.

Bu alt1 yontem, sirasiyla evrimsel, siirii zekasi, fiziksel siire¢ tabanli ve diger
algoritmalar kategorilerini temsil etmektedir. Her biri farkli avantajlara ve
sinirliliklara sahip olup, aymi problem seti (Vaka 5.1) iizerinde esit parametre
kosullar1 altinda performanslar1 kiyaslanacaktir. Boylece algoritmalarin ¢dziim
kalitesi, yakinsama hizi, hesaplama siiresi ve kararlilik bakimindan farkliliklar
sistematik bi¢cimde ortaya konulacaktir. Deterministik modelin sagladig1 teorik
optimumun G&tesinde, gercek uygulamalar i¢in esnek ve uygulanabilir karar destek

stratejileri gelistirilecektir.
5.2 Optimizasyon Uygulamasi

Bu béliimde, Vaka 5.1 yukarida agiklanan alti metasezgisel algoritma (AA, GA,
GKO, PSO, BenTav, TA) kullanilarak ii¢ farkli igsletim modu altinda karsilastirmali
olarak analiz edilmistir. Bunun i¢in tezin dordiincii boliimiinde tanimlanan ve revize
edilen matematiksel modeller korunmustur. Simiilasyonlar, adil bir kiyaslama i¢in
algoritmalarin baslangi¢ parametreleri ve kisitlar1 esitlenerek gerceklestirilmis ve
performans analizi yapilmistir. Bu boliimde yapilan optimizasyon ¢aligmalarina ait

MATLAB kodlar1 Ek 5.1°de verilmektedir.
5.2.1 MS isletim Modlan

Optimizasyon uygulamasi ii¢ farkli isletim modu altinda gerceklestirilmistir. Bu
modlar, BEDS’in sarj stratejileri ve RES’den elde edilen iiretim fazlasi giiciin
degerlendirilme bi¢ciminde farklilagsmaktadir. Bu modlardan kisaca Mod 1°de RES
tiretim fazlasi gii¢c oncelikle BEDS sarjin1 onceliklendirmekte, Mod 2’de BEDS
yalnizca US’den sarj edilip RES iiretim fazlas1 giic dogrudan satilmakta, Mod 3’te
ise satig karar1 BEDS’in olas1 yiik besleme potansiyeli dikkate alinarak
verilmektedir. Her bir modun detaylar1 ve akis mantig, ilerleyen alt bagliklarda

sozde kodlarla birlikte agiklanmaktadir.
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5.2.1.1 Mod-1

Mod 1 kapsaminda optimizasyon akisi, her bir saatlik zaman adimi i¢in kampiis
yiik talebi ve RES iiretim dengelerinin belirlenmesi {izerine kuruludur. Ilk adimda,
saatlik net gii¢ (talep — RES iiretimi) hesaplanmaktadir. Eger RES {iretimi talebi
astyorsa, RES oOnce yiikii beslemekte sonrasinda kalan net giic BEDS’in uygun
kapasitesi oraninda bataryaya aktarilmaktadir. BSD degeri bu islem sonrasinda
giincellenmektedir. BEDS kapasitesinin dolu oldugu durumda ise net gii¢ dogrudan
sebekeye satilmakta ve buna bagl gelir modele eklenmektedir. Daha sonra ise

sistemin karbon hesabi yapilip maliyet giincellenmektedir.

Eger RES iiretimi talebi kargilamiyorsa (net giic > 0), sistem ikinci asamaya
gecmektedir. Bu asamada 6ncelik, BSD’nin %20°nin iizerinde olmasi kosuluyla
BEDS desarjina verilmekte, desarj edilebilecek enerji miktar1 bataryanin
maksimum desarj kapasitesi ve kalan talep dikkate alinarak belirlenmektedir. Bu

islemden sonra BSD yeniden giincellenmektedir.

BEDS’in katkisina ragmen talebin karsilanamadig1 durumlarda, kalan net giic US
ve DJ arasinda karsilagtirmali maliyet analizi ile dagitilmaktadir. Eger US’den
saglanacak enerji, DJ iiretimine kiyasla daha diisiik maliyetli ve ayni zamanda
sebeke icin tanimli pik gili¢ limiti agilmiyorsa enerji US’den temin edilmektedir.
Sebekeden saglanan enerjinin yetersiz kaldig1 veya maliyet agisindan DJ’nin tercih
edilmesi  gerektigi durumlarda ise DJ devreye alinmaktadir. DJ’nin
kullanilabilirligi, yakit rezervi ve saatlik kapasite kisitlar1 ¢er¢evesinde kontrol

edilmektedir.

Son asamada, her saat i¢cin karbon emisyonlar1 ve toplam maliyet hesaplanmakta,
simiilasyon donemi boyunca bu degerler toplanarak Mod 1’in toplam performans
gostergeleri elde edilmektedir. Boylelikle Mod 1, RES iiretim fazlasinin dncelikli
olarak BEDS sarjina yonlendirilmesi, daha sonra fazla tiretimin sebekeye
satilmasini; yiik talebinin tamaminin RES tarafindan karsilanamadigi durumda ise
BSD> %20 kosulu ile BEDS desarji, ardindan US ve DJ kaynaklarinin maliyet
esasli kullanim sirasi ile karakterize edilmektedir. Bu moda ait akis diyagrami Sekil

5.2’de gosterilmektedir.
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OKU
(Giris Verileri)

[

KULLANIMA HAZIRLA
(lasitlar, parametreler,baslangic kosullar)

Her saat dilimi
icin bunu yap

RES Uretimi > Yiik Talebi — Onee Yiikii Besle

HESAPLA: Uretim Fazlas: Gii¢ = mutlak(NG)
Net Giicii (NG) Hesapla BEDS Sarj Et: min(NG, BEDS limit, BSD Araligr)

NG=Kampiis Yiik Talebi - RES Uretimi ‘|-\GﬁNCELLE: Sarj sonrasi BSD degerini giincelle —

HESAPLA: BEDS sarj sonrasi kalan NG — NG_kalan

Satistan elde edilen kazang = NG_kalan * Enerji satis birim fiyatt
GUNCELLE: NG=10

HESAPLA: BEDS Maksimum Desarj Giicii (MDG)
AYARLA: BEDS_desarj = min(NG, MDG)
GUNCELLE: BSD ve NG

|
|
|
|
|
BESLE: U$’den (Pik Yiik Limitine kadar: 152 kW) |
|
|
|
|
|
|

G>0VE
US maliyeti < DJ
maliyeti

Y\ GONCELLE: NG degeri ve US maliyeti

[

KULLAN: DJ (Eger yeterli yakat varsat)
GUNCELLE: NG, DJ yalat, and DJ maliyet

/
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|

KULLAN: DJ (Eger yeterli vakat varsat)
PGI‘JNCELLE: NG, DJ yalat, and DJ maliyet

HESAPLA: Saatlik karbon emisyonn
HESAPLA: Saatlik maliyet

l

Toplam Maliyet =} Saatlik maliyetler

Sekil 5.2 Mod-1 Akis Semasi
5.2.1.2 Mod-2

Ikinci isletim modu, birinci moddan farkli olarak BEDS’in yalmzca US’den sarj
edilmesi esasina dayanmaktadir. Bu modda RES iiretiminin talebi kargilamasi
halinde herhangi bir sarj islemi yapilmamakta, iiretim fazlasi giic dogrudan US’ye
satilmaktadir. Boylelikle RES {iretiminin kullanim bi¢imi, Mod 1°de oldugu gibi

batarya sarjina yonlendirilmek yerine tamamen satis gelirine doniistiiriilmektedir.

Saatlik akigta net gii¢ pozitif oldugunda yani RES iiretimi talebin tamamini
karsilayamadig1 durumda, 6ncelikle BSD’nin %20’nin iizerinde olmas1 kosuluyla
BEDS desarji gergeklestirilmektedir. Bu adim, yiikiin miimkiin oldugunca
BEDS’den karsilanmasini saglamaktadir. BEDS’in katkisinin yetersiz kaldigi

durumda ise, kalan talep US ve DJ arasinda olas1 maliyet esasli karsilastirma ile
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dagitilmaktadir. US’den saglanan enerji aym1 zamanda BEDS’in sarji igin de
kullanilabilmekte, boylece BEDS nin gelecekteki yiikleri karsilamada daha etkin

rol almas1 miimkiin hale gelmektedir.

Bu modda kritik nokta, RES fiiretim fazlasinin tamamen satisa yonlendirilmesi ve
BEDS’in maliyet ve teknik kisitlar1 dikkate alarak US ya da DJ {izerinden sarj

edilmesidir. Bu moda ait akis diyagrami Sekil 5.3°te gosterilmektedir.

OKU
(Giris Verileri)

KULLANIMA HAZIRLA
(kasitlar, parametreler,baslangic kosullar:)

Her saat
dilimi icin
bunu yap

Net Giicii (NG) Hesapla
NG=Kampiis Yiik Talebi - RES Uretimi

RES Uretimi > Yiik Talebi — Once Yiikii Besle

HESAPLA: Uretim Fazlasi Giic = mutlal(NG)
Satistan elde edilen kazanc = NG_kalan * Enerji satis birim fiyati
GUNCELLE: NG =10

_ 7 EGER U§’den ahnan giic < 152 KW ISE

od Blogu HESAPLA

US Sarj Kapasitesi = min(BSD, US Bosluk Pay1 (152-USden alnan giic) )
SARJET: US’den

GUNCELLE: BSD

HESAPLA: SARJ MALIVETI

EGER US"den alnan giic < 152 kW DEGIL ISE

HESAPLA

DJ Sarj Kapasitesi = min(BSD, DJ giic miktar yakit miktar: kontrollii )
SARJET: DJ*den

GUNCELLE: BSD

HESAPLA: SARJ MALIVET

BEDS Desarj olmadi m7
VE
BSD < %80 mi?

HESAPLA: Saatlik karbon emisyonun
HESAPLA: Saatlik maliyet

]

Toplam Maliyet =} Saatlik malivetler

Sekil 5.3 Mod-2 Akis Semasi
5.2.1.3 Mod-3

Ucgiincii isletim modu, Mod 1 ve Mod 2’nin yaklasimlarin1 birlestiren karma bir
strateji izerine kurgulanmistir. Bu modda RES iiretiminin talebi agmas1 durumunda
ortaya c¢ikan iiretim fazlasi gilig, dogrudan US’ye satilmadan once BEDS’in

potansiyel yiik beslemesi degerini dikkate almaktadir. Bdylece sistem, hem
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BEDS’nin gelecekteki yiikleri karsilamasina dikkate alarak ekonomik acidan satis
gelirini artirmay1 hedeflemektedir. Saatlik bazda akis, oncelikle net giiciin (talep —
RES iiretimi) hesaplanmasiyla baglamaktadir. Net gii¢ pozitif oldugunda, SoE’nin
%20’nin lizerinde olmasi kosuluyla BEDS desarj1 devreye alinmakta; kalan talep,
US ve DIJ arasinda birim maliyet temelli degerlendirme ile karsilanmaktadir. Net
gii¢ negatif oldugunda (yani iiretim fazlas1t mevcut oldugunda), karar mekanizmasi
BEDS’in mevcut kapasitesini ve piyasa satis fiyatin1 dikkate alarak enerjiyi ya

BEDS’ye yonlendirmekte ya da US’ye satisa aktarmaktadir.

Bu yaklasim, yalnizca tek bir stratejiye dayali olmaktan ziyade esnek bir karar
yapist sunmakta. Hem batarya kullanimini optimize etmekte hem de piyasa
gelirlerini maksimize etmeyi hedeflemektedir. Dolayisiyla Mod 3, RES iiretim
fazlasinin kosullara bagli olarak BEDS sarj1 veya US satisina yonlendirildigi, talep
tarafinda ise BSD sinirlar1 ve maliyet optimizasyonu gozetilerek US ve DJ ile
desteklenen bir yap1 olarak tanimlanmaktadir. Bu moda ait akis diyagrami Sekil

5.4’te gosterilmektedir.

OKU
(Giris Verileri)

KULLANIMA HAZIRLA
(lasitlar, parametreler,baglangic kosullari)

Her saat
dilimi icin
hunu yap

Net Giicii (NG) Hesapla
NG=Kampiis Yiik Talehi - RES Uretimi

HESAPLA: Min(RES Yilk Besleme Destegi) = maks(yik - maks(BEDS destegi), 0)
HESAPLA: RES Uretim Fazlasi = maks(RES - RES Yiik Besleme Destegi, 0)

Geri kalan kusim
Meod-2 ile aym

Sekil 5.4 Mod-3 Akis Semasi
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5.2.2 Optimizasyon Prosediirii

Bu boliimde, yukarida bahsedilen ii¢ farkli isletim modu altinda gelistirilen
optimizasyon uygulamasi, alti meta-sezgisel algoritma (AA, GA, GKO, PSO,
BenTav, TA) kullanilarak gerceklestirilmistir. Tiim algoritmalar, karsilagtirmanin
adil olmasi i¢in ayn1 parametre ayarlar1 ve kisitlar altinda test edilmistir. Her bir
algoritmanin performansi, dort temel kriter {izerinden degerlendirilmistir: (i)
toplam isletme maliyeti (enerji alim maliyetleri, karbon ddiiller/cezalar1 ve enerji
satig gelirlerini icermektedir), (ii) secilen optimum BEDS boyutu, (iii)) BEDS tam
sarj/desarj dongii sayis1 ve (iv) hesaplama verimliligi (yakinsama hizi ve toplam

¢Ozlim siirest).

Simiilasyonlar, MATLAB R2024b ortaminda, Intel(R) Core (TM) Ultra 7 165H @
3.80 GHz islemci ve 16.0 GB RAM donanimina sahip bir sistem {izerinde
gerceklestirilmistir. Tablo 5°te her algoritma i¢in kullanilan temel parametreler
(popiilasyon biiytikliigii, maksimum iterasyon, 6grenme katsayilari vb.) 6zetlenmis
olup, bu ayarlar algoritmalar arasi1 karsilastirmanin biitiinliigiinii ve tutarliligini
saglamaktadir. Ayrica, meta-sezgisel algoritmalarin stokastik dogas1 geregi, ayni
parametreler altinda yiiriitiilen farkli ¢alistirmalarda sonuglarda kiiciik farkliliklar
ortaya ¢ikabilmektedir. Bu nedenle, her bir algoritma i¢in optimizasyon siireci su
mantikla yiiriitilmistiir: eger ardisik ¢alistirmalarda elde edilen sonuglar birbirine
yakinsa, ek denemeler yapilmamis; ancak sonuglar arasinda anlamli farkliliklar
gbzlenmisse optimizasyon siireci bes calistirmaya kadar siirdiiriilmiistiir. Boylelikle
hem algoritmalarin saglamligi hem de ¢oziimlerin istikrar1 test edilmis ve

karsilastirmali analizlerin giivenilirligi artirilmstir.

Tablo 5.1 Optimizasyon parametreleri

Parameter AA GA GKO PSO BenTav TA
Popiilasyon 30 30 30 30 - 30
Maksimum iterasyon 50 50 50 50 30 50
Alpha (o) 0.15 - - - - -
Gamma (y) 0.3 - - - - -
Alt sinir 5 5 5 5 5 5
Ust siir 180 180 180 180 180 180
Elit birey say1st - 2 - - - -
Ww-max - - 0.9 -
Ww-min - - 0.4 -
cl - - 2 -
c2 - - 1.5 - -
Kabul fonksiyonu degerlendirme sayist - - - 1000 -
Komsuluk boyutu - - - 10
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5.2.3 Optimizasyon Sonuglari

Bu boéliimde, ti¢ farkli isletim modu altinda alti meta-sezgisel algoritma kullanilarak
elde edilen optimizasyon sonucglari sunulmakta ve karsilastirmali olarak

degerlendirilmektedir.

5.2.3.1 Mod-1 Sonuclan

Mod-1 isletiminde alt1 farkli meta-sezgisel algoritma ile elde edilen optimizasyon
sonuglar1 Tablo 5.2’de sunulmustur. Bulgular, amag¢ fonksiyonu (toplam maliyet)
acisindan tiim algoritmalarin birbirine olduk¢a yakin sonuclar verdigini, ancak
¢ozlim siireleri, yakinsama adimlar1 ve elde edilen alternatif BEDS kapasiteleri

bakimindan farkliliklar bulundugunu gostermektedir.

Tablo 5.2°te gore GA, GKO, PSO ve TA algoritmalar1 7,92 kWh mertebesinde sabit
bir BEDS kapasitesi ile benzer maliyet degerlerine ulagmistir. BenTav algoritmasi
da aym diizeyde sonuglar vermis, ancak kapasite degerinde kiigiik varyasyonlar

(7,92-7,96 kWh) gozlenmistir.

AA ise diger algoritmalardan farkli olarak 6,34-21,89 kWh aralifinda degisen
alternatif kapasite ¢oziimleri iiretmis, fakat bu gesitlilik ¢6ziim siiresini énemli
Ol¢iide artirmistir. Bu baglamda, Mod-1’in ¢6ziim yiizeyinin g¢oklu-optimum
karakter tasidigi ve farkli algoritmalarin aynm1 maliyet diizeyinde fakat farkli

kapasite se¢imleriyle sonuglanabildigi goriilmektedir.

Tam sarj—desarj dongii sayis1 tiim algoritmalarda 48—49 arasinda olup birbirine ¢ok
yakindir. DJ yakit durumu ve karbon salinimi da tiim algoritmalarda hemen hemen
ayn1 diizeydedir (yaklasik —70,884 kg). Coziim siireleri incelendiginde BenTav en
hizli algoritma olarak 6ne ¢ikmaktadir (=6,9 s), onu GA (=54,3 s) ve TA (=33,2 s)

izlemistir.

PSO ve GKO’nun siireleri orta diizeyde kalirken (=99-102 s), AA agik ara en uzun
stireye ihtiya¢ duymustur (=1.446 s). Yakinsama adimlar1 agisindan ise GA, TA ve
AA hizli yakinsama gostermis, PSO ve GWO daha uzun adimlar gerektirmistir.
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Tablo 5.2 Mod-1 algoritma sonuglar1 ve puanlama tablosu

BEDS Toplam Maliyet Tam Sarj-Desarj o . Karbon Coziim
Aleorit Dongiis ii Salinimi Siiresi Yakinsama Puanlama
goritma (kWh) (TL) _ Adimi  Skalast
(adet) (litre) (kg) (s)
Opt.1 Opt.2 Opt.3 Opt.4 Opt.5 Opt.1 Opt.2 Opt.3 Opt.4 Opt.5
AA 18.30 6.34 7.81 11.27 [21.89 -38,096.35 -38,200.13 -38,213.85 -38,183.46[-38,035.25 49 201.37)  -70,934.81 1,446.65 9 1
GA 792 792 17.92 -38,213.85 -38,213.85 -38,213.85 48 201.37| -70,884.84 54.29 7 2
GKO 792 17.92 792 -38,213.85 -38,213.85 -38213.84 48 201.37  -70,884.85 101.89 26 3
PSO 792 792 17.92 -38,213.85 -38,213.85 -38,213.85 48 201.37) -70,884.84 99.93 36 4
BenTav 8.00 8.00 7.96 -38,213.77 -38,213.77 -38,213.81 48 201.37  -70,885.28 6.89 96 5
TA 7.92 792 17.92 -38,213.85 -38,213.85 -38,213.85 48 201.37  -70,884.85 33.21 7 6
BEDS P Toplam Maliyet P Ozii
. S Puan oplam Walyet fuan Tam Sarj-Desarj Karbon C?zun.l Yakmmsama Toplam
Algoritma Déngiisii P Sal P Siiresi Adum P Sk
Opt.1 Opt.2 Opt.3 Opt.4 Opt.5 Opt.l  Opt2  Opt3  Optd  Opts5 ongust Fuam alnimt Fuant -y o it Fuam or
2.00 6.00 3.00 3.00 1.00 2.00 3.00 4.00 3.00 1.00
AA 3.00 2 60 1 6.00 1.00 5 18.6
3.00 3.00 3.00 4.00 4.00 5.00
GA 3.00 433 6 1.00 4.00 6 24
3.00 3.00 3.00 3.00 3.00 3.00
GKO 3.00 3.00 6 3.00 3.00 3 21
3.00 3.00 3.00 4.00 4.00 4.00
PSO 3.00 4.00 6 1.00 3.00 3 20
3.00 3.00 3.00 3.00 3.00 3.00
BenTav 3.00 1.00 6 3.00 6.00 1 22
TA 3.00 3.00 3.00 6.00 6.00 6.00 6 .00 5.00 6 29

3.00 6.00




Tablo 5.2°de gosterilen Cok-kriterli puanlama sistemine gore (maliyet, kapasite,
dongii sayisi, emisyon, ¢Oziim siiresi ve yakinsama adimlar1 birlestirilerek) en
yiiksek performansi TA (29 puan) gostermistir. TA’yi sirastyla GA (24), BenTav
(22), GKO (21) ve PSO (20) izlemistir. En diisiik performans ise AA (18,6 puan)
ile elde edilmistir. Bu sonuglar, 6zellikle TA’nin ¢6ziim siiresi, yakinsama istikrari
ve genel performans agisindan en giiclii aday oldugunu ortaya koymaktadir.
Bununla birlikte, GA da yiiksek performansi ile dikkat cekmekte, BenTav ise hizli
¢Oziim siiresi sayesinde pratik uygulamalar agisindan avantajli bir alternatif

sunmaktadir.

Her bir algoritmaya ait en iyi maliyet sonucunun elde edildigi optimizasyonlara ait

yakinsama grafikleri asagida Sekil 5.5’te paylasilmaktadir.
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Sekil 5.5 Algoritmalarin Mod-1’deki yakinsama grafikleri (a) AA, (b) GA, (¢)
GKO, (d) PSO, (e) BenTav, (f) TA
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Sekil 5.5 (devam) Algoritmalarin Mod-1’deki yakinsama grafikleri (a) AA, (b)
GA, (c) GKO, (d) PSO, (e) BenTav, (f) TA

Sonug olarak, Mod-1 altinda algoritmalar toplam maliyet bakimindan birbirine
yakin sonuglar iiretirken; BenTav hiz, TA ise ¢0ziim istikrari ile 6ne ¢ikmaktadir.
Ancak, puanlamada en yiiksek performansi gosteren TA algoritmasi 6ne ¢iktigi igin
Mod-1 i¢in TA algoritmasi dikkate alinmig ve sonuglar asagida paylasilmistir. Sekil
5.6’da, sirastyla Mod-1 senaryosunda TA ile elde edilen yiik beslemesindeki ve
BEDS’nin sarj edilmesindeki kaynaklarin pay: yilizdesel olarak gosterilemektedir.
Sekil 5.6(a)’de goriildiigi lizere, toplam talebin biiyiik kism1 RES {iretimi (%65,84)
ile karsilanmis, bunu sebeke (%30,55), DJ (%3,49) ve BEDS (%0,11) izlemistir.
Sekil 5.6(b)’de goriildiigii tizere BEDS’in sarj kaynaklariin dagilimi ise BEDS nin
kurgulandig: gibi sadece RES tarafindan sarj edildigi gortilmektedir.

BEDS Us,.DJ

%0,11 %

(@ (®)

Sekil 5.6 Mod 1 kaynak dagilimi (a) Yiik beslemesinde, (b) BEDS sarjinda
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Sekil 5.7°de, US’den ¢ekilen giic miktar1 verilmis olup, maksimum gii¢ talebinin
belirlenen pik gli¢ limitinde (152 kW) kaldig1 gozlenmektedir. Bu durum, TA
algoritmasiin pik yiik smirlamasina uygun sekilde ¢6ziim iiretebildigini teyit
etmektedir.

180

Maksimum = 152 kW

o T I
b bk

60 ]

(kW)

P
Us,

40 |

20 |l A
ol |

0 100 200 300 400 500 600 700
Zaman (saat)

Sekil 5.7 Mod-1 US’den alinan gii¢ miktarlari
Sekil 5.8’de BEDS’in BSD egrisi gosterilmistir. Grafikten goriildiigii tizere, BEDS
her zaman devrede degildir; uzun siireler boyunca ya maksimum BSD seviyesinde
ya da minimum BSD seviyesinde kalmaktadir ve toplam 48 defa tam sarj-desar;j
olmaktadir. Bu da Mod-1 isletiminde BEDS’nin verimli bir sekilde
kullanilmadigin1 géstermektedir.

7

BSD (kWh)

0 100 200 300 400 500 600 700
Zaman (saat)

Sekil 5.8 Mod-1 BSD degerleri
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Sekil 5.9°da BEDS’in BSD degerlerinin CYTT yontemiyle elde edilen yogunluk
dagilimi verilmistir. Grafik incelendiginde, BSD degerlerinin yalnizca ug
seviyelerde degil, ayn1 zamanda ara seviyelerde de belirgin bir dagilim gosterdigi
goriilmektedir. Ozellikle 6-7 kWh bandinda yiiksek bir yogunluk tepe noktasi
bulunurken, 1-2 kWh araliginda da ikinci bir yogunluk noktasi olusmustur. Bu
durum, bataryanin Mod-1 altinda yalnizca tam dolu veya tam bos seviyelerde

sabitlenmedigini; ara sarj durumlarinda da kullanildigini ortaya koymaktadir.
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Sekil 5.9 Mod-1 BEDS’nin BSD dagilimlarinin CYTT sonuglari
Son olarak, Sekil 5.10°da ise Mod-1 isletiminde kullanilan DJ’nin yakit durumu

gosterilmektedir. Sekilde gosterildigi lizere DJ isletimini belirlenen yakit limiti

(198 litre) tizerinde tamamlamistir.
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Sekil 5.10 Mod-1 DJ yakit durumu degerleri
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5.2.3.2 Mod-2 Sonuclan

Mod-2 altinda elde edilen sonuglar Tablo 5.3’te 6zetlenmistir. Bulgular, maliyet ve
emisyon c¢iktilarinin algoritmalar arasinda birbirine ¢ok yakin oldugunu;
ayrismanin esas olarak secilen BEDS kapasitesi, ¢0ziim siiresi ve yakinsama
davraniginda ortaya ¢iktigini gostermektedir. BEDS kapasitesi. GKO, PSO,
BenTav ve TA algoritmalar1 tiim seceneklerde 7.92 kWh’a tutarli bicimde
yakinsamistir. GA, ilk calistirmalarda 13.48-8.75 kWh gibi daha biiylik degerlere
ugrasa da nihai segeneklerde 7.92 kWh’a yerlesmistir. AA ise 8.05-17.88 kWh
araliginda daginik kapasite degerleri tiretmis olup bu ¢esitlilik maliyet iistiinliigline
doniigmemistir. Toplam maliyet agisindan en iyi maliyetler —41.344,6 TL civarinda
kiimelenmistir; BenTav ve TA bu seviyeyi tiim seceneklerde yakalarken,
GA,GKO,PSO’da da ayni diizey korunmustur. AA’nin maliyeti ise goreceli olarak
zaylf kalmistir. Karbon salinimi (yaklasik —71.156,9 kg) ve DJ yakit tiiketimi
(183.25 L) tiim algoritmalarda neredeyse aynidir. Tam sarj—desarj dongiisii sayisi
da AA’da 363, diger algoritmalarda 369 olup, Mod-1’e kiyasla bataryanin bu
modda ¢ok daha aktif kullanildigini1 gostermektedir.

Hesaplama performansi olarak ¢oziim siiresi ve yakinsama adimlar1 belirgin
bicimde farklidir: BenTav = 7,45 s ve TA = 7,92 s ile en hizli iki yontemdir. PSO
~ 99 s ve GKO = 98,7 s orta diizeyde kalirken, GA = 60,7 s daha hizhidir. AA =
1.398 s ile acik ara en yavas yontemdir. Yakinsamada TA (8 adim) en az iterasyonla
¢Ozlime ulasirken, PSO (18) ve BenTav (40) kabul edilebilir, GA (59) ve GKO (87)
daha uzun, AA (42) ise diizensizdir.

Cok-kriterli siralama (maliyet, kapasite, tam dongii sayisi, SoF, karbon, ¢6ziim
siiresi, yakinsama adimi) birlestirildiginde en yiiksek toplam skoru TA (29) elde
etmistir. Ardindan BenTav (28), PSO (24), GA (23) ve GKO (20) gelmektedir. AA
(12.75) en diisiik skoru almigtir. Bu sonuglar, Mod-2’de TA’nin hizli, kararlt ve
maliyet acisindan rekabetgi ¢oziimler iireterek en uygun aday oldugunu, BenTav’in
ise benzer maliyetle en hizli yontemlerden biri olarak 6ne ¢iktigini gdstermektedir.
AA’nm farkli kapasitelere sapma egilimi ve ¢ok uzun ¢dziim siiresi ise bu modda
verimsiz bir davraniga isaret etmektedir. Her bir algoritma i¢in en iyi maliyet
sonucunun elde edildigi optimizasyonlara ait yakinsama grafikleri asagida Sekil

5.11°de paylasilmaktadir.
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Tablo 5.3 Mod-2 algoritma sonuglar1 ve puanlama tablosu

Tam Sarj- -
. Karbon Cozim
BEDS Toplam Maliyet -
oplam Maliye Iieﬂr‘l . SoF Sahmim Siiresi
Alooritma Dingiisii Yakmsama Puanlama
g (Wh) (TL) Admm  Skalas:
adet itre 5
Opt.1 Opt2 Opt3 Opt4 Opts Optl Opt2 Opt3 Optd opts o0 (e (g =)
AA 872 | 1188 876 805 4124592 “41.170.83 4134458 18325 7115692 | 13%sdd. 42 |1
GA 1348 875 792 792 ~41,125.02 -41,172.08 18325 -71,156.92 60.72 59 2
GKO 792 192 192 -41344.58 -41344.57 -41,344.56 18325 -71,156.92 9s.72 [NEIN 3
PSO 792 792 19 18325 99.13 18 4
BenTav 797 7.95 081 -41342.88 -41,343.46 -41,328.65 183.25 40 5
TA 792 792 192 -41,344 47|41 344.61 18325 -71156.92
BEDS Puan Toplam Malivet Puan T i G zii
. am 5“5’ Karbon (;E}zun.1 Yakmsama Toplam
Algoritma Desarj SoF S Pu Siiresi Adum Pu Sk
Opt.1 Opt.2 Opt.3 Opt.4 Opt.5 Optl  Opt2  Opt3  Optd Opt.5 Déngiisi Puam almm Puam -, o mm Fuam or
300 100 300 3.00 2.00 1.00 2.00 4.00
AA S50 2 s 1 3.00 1.00 3 -
200 300 3.00 3.00 2.00 2.00 6.00 6.00
GA S s 00 6 3.00 5.00 2 23
300 300 3.00 5.00 3.00 3.00
GKO 2 00 e 6 3.00 3.00 1 20
300 300 3.00 6.00 6.00 6.00
PSO 300 600 6 1.00 3.00 5 24
300 300 6.00 3.00 3.00 3.00
BenTav 400 ‘00 6 6.00 6.00 3
3.00 3.00 3.00 6.00  3.00 5.00
TA 200 s 6 3.00 6.00 6
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Sekil 5.11 Algoritmalarin Mod-2’deki yakinsama grafikleri (a) AA, (b) GA, (c)
GKO, (d) PSO, (e) BenTav, (f) TA

Mod-2 altinda da algoritmalar maliyet ve emisyon ¢iktilar1 agisindan birbirine yakin
sonuclar iiretmig, ancak hesaplama performansinda belirgin farkliliklar ortaya
cikmigtir. BenTav ¢oziim siiresi bakimindan 6ne ¢ikarken, TA kisa siire, kararli

yakinsama ve yliksek toplam puani ile bu Mod-2 i¢in de en gii¢lii aday olmustur.
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Bu nedenle, Mod-2 icin degerlendirmeler TA algoritmasi dikkate alinarak

yapilmistir.

Sekil 5.12°de, sirasiyla Mod-2 senaryosunda TA ile elde edilen yiik beslemesindeki
ve BEDS’nin sarj edilmesindeki kaynaklarin payr yiizdesel olarak
gosterilemektedir. Sekil 5.12(a)’de goriildiigii lizere, toplam talebin biiyiik kismi
RES iiretimi (%65,80) ile karsilanmis, bunu sebeke (%29,79), DJ (%3,58) ve BEDS
(%0,84) izlemistir. Sekil 5.12(b)’de goriildiigii iizere BEDS’in sarj kaynaklarinin
dagilimi ise BEDS’nin kurgulandigi gibi sadece US tarafindan sarj edildigi

goriilmektedir.

BEDS RES;DJ
%0,84 %0,00

DJ
%3,58

(a) (b)
Sekil 5.12 Mod 2 kaynak dagilimi (a) Yiik beslemesinde — (b) BEDS sarjinda

Sekil 5.13’te, US’den ¢ekilen giic miktar1 verilmis olup, maksimum gii¢ talebinin
belirlenen pik gii¢ limitinde (152 kW) kaldig1 gézlenmektedir. Bu durum, TA
algoritmasinin pik yiik smirlamasina uygun sekilde ¢ézliim iiretebildigini teyit
etmektedir. Sekil 5.14’te ise BEDS’in BSD egrisi gosterilmistir. Grafikten
goriildiigli lizere, batarya bu modda daha aktif olarak caligmakta, genis zaman
araliklarinda orta seviye BSD degerlerinde de bulunmakta ve yalnizca ug noktalara
bagli kalmamaktadir. Bataryanin farkli seviyelerde siirekli sarj ve desarj oldugu
gozlenmekte, bu da toplamda 369 tam dongiiye karsilik gelmektedir. Bu durum,
Mod-1 ile kiyaslandiginda BEDS’in Mod-2 altinda ¢ok daha verimli kullanildigini

ve enerji dengeleme islevine aktif olarak katki sagladigini gostermektedir.
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Sekil 5.14 Mod-2 BSD degerleri

Sekil 5.15’te Mod-2 senaryosu i¢in BEDS’ye ait BSD’nin CYTT ile elde edilen
yogunluk dagilimi gosterilmektedir. Grafik incelendiginde, BSD degerlerinin
belirgin bicimde iki seviyede yogunlastig1 goriilmektedir. Yogunlugun en yiiksek
oldugu bolge 67 kWh araligidir; bunun yaninda daha diisiik bir yogunlukla 1-2
kWh bandinda ikinci bir tepe olusmustur. Bu durum, bataryanin ¢gogunlukla yiiksek
doluluk seviyelerinde g¢alistirildigini, ancak zaman zaman alt sinir seviyelerine
kadar desarj edildigini gostermektedir. Ara seviyelerdeki kullanim oldukc¢a sinirli

kalmis, batarya daha ¢ok ug degerlere yakin bolgelerde isletilmistir.
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Bu sonug, Mod-2’de BEDS’in enerji yonetiminde agirlikli olarak yiiksek doluluk
seviyelerinde tutuldugunu, ancak kismi desarjlarin da zaman zaman gergeklestigini
ortaya koymaktadir. Boylece batarya, Mod-1’e kiyasla daha etkin kullanilmakla
birlikte, halen ara seviyelerde siirekli bir dengeleme unsuru olarak devreye
girmemektedir. Dolayisiyla sistem optimizasyonuna katkisi artmis olsa da
bataryanin potansiyeli tam olarak kullanilmamastir.
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Sekil 5.15 Mod-2 BEDS’nin BSD dagilimlarinin CYTT sonuglari

Son olarak, Sekil 5.16°’da Mod-2 senaryosu i¢in DJ yakit tiiketim egrisi verilmistir.
Baslangicta yaklasik 1000 litre seviyesinde olan yakit miktari, zaman igerisinde
kademeli olarak azalmis ve minimum sinir olarak belirlenen 198 litre seviyesine
yaklagmistir. Ancak grafikten goriildiigii lizere, sistem yiik atma riskini 6nlemek
icin bu smirin biraz altina inerek yaklasik 183 litreye kadar diismesine izin

vermistir.

Bu yaklagim, sistem giivenilirligini artirmak amaciyla yapilan kontrollii bir esneklik
olarak degerlendirilmektedir. Yani, yiik atma gibi kritik bir durumun 6niine gegmek
icin DJ’nin minimum yakit limiti esnetilmis, ancak bu esneme karbon salinimi
acisindan sinirlari ihlal etmeyecek sekilde gerceklestirilmistir. Dolayisiyla, sistem

hem yiik dengeleme hem de karbon kisit1 arasinda optimal bir denge kurmustur.

Sonug olarak, Mod-2 altinda DJ’nin yakit tiiketim stratejisi, belirlenen teknik
kisitlar1 biiyilik 6lgiide korurken, gerektiginde karbon limiti bozulmadan esneklik

saglandigini ortaya koymaktadir.
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Sekil 5.16 Mod-2 DJ yakit durumu degerleri
5.2.3.3 Mod-3 Sonug¢lan

Mod-3 altinda elde edilen sonuglar Tablo 5.4’te 6zetlenmistir. Bulgular, maliyet ve
emisyon ¢iktilarinin algoritmalar arasinda yine birbirine ¢ok yakin oldugunu;
farkliligin esas olarak secilen BEDS kapasitesi, ¢oziim siiresi ve yakinsama
davranisinda ortaya ¢iktigini gostermektedir. BEDS kapasitesi. GA, GKO, PSO ve
TA algoritmalar1 tiim segeneklerde 7.92 kWh seviyesinde tutarli bir yakinsama
gostermistir. BenTav da bu degere olduk¢a yakin sonuglar tiretmistir (7.89—8.05
kWh). AA ise onceki modlarda oldugu gibi farkli kapasite alternatifleri tiretmis
(7.16—15.09 kWh araliginda) ve istikrarsiz bir dagilim sergilemistir.

Toplam maliyet agisindan en iyi maliyetler tiim algoritmalarda —42.202,00 TL
civarinda kiimelenmistir. GA, PSO ve TA tiim segeneklerde bu seviyeyi
yakalarken; GA, GKO ve PSO da benzer maliyet sonuglar1 elde etmistir. AA ise
diger algoritmalara kiyasla gorece daha diisiik maliyet performansi sergilemistir.
Karbon salinimi sonuglari (yaklasik —=71,116 kg) ve DJ yakat tiikketimi (=184 L) tiim
algoritmalarda neredeyse aynidir. Tam sarj—desarj dongiisii sayisi, AA’da 768,
diger algoritmalarda ise 741-765 araliginda olup, Mod-2’ye kiyasla bataryanin

daha yogun bi¢cimde kullanildigin1 géstermektedir.
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Tablo 5.4 Mod-3 algoritma sonuglar1 ve puanlama tablosu

€LI

Tam Sarj- -
BEDS Toplam Maliyet Desarj =~ SoF  arbon  Cozim
. A Salmm ~ Siiresi  Yakinsama Puanlama
Algoritma Dongiis i Ad Skal
(KWh) (TL) . 1m1 alasi
(adet) (litre) (kg) (s)
Opt.1 Opt.2 Opt.3 Opt.4 Opt.5 Opt.1 Opt.2 Opt.3 Opt.4 Opt.5
AA 7.88 15.09 14.23 8.67| 7.16 -42,202.61 -41,938.36 -41,967.38 -42,175.17 -41,979.00 768 184.34  -71,116.13 | 1,427.59 41 1
GA 792 792 792 -42,202.61 -42,202.62 -42,202.62 765 184.34 | -71,116.13  64.71 34 2
GKO 794 792 7.92 -42,038.76 -42,039.34 -42,039.34 765 184.34 -71,116.13  97.85 53 3
PSO 792 792 1792 -42,206.12 -42,206.38 -42,205.98 741 183.25 -71,121.24  7.92 72 4
BenTav 8.05 7.89 8.05 -42,197.23 -42,190.63 -42,197.39 750 184.29 [-71,115.04  7.98 33 5
TA 792 792 793 -42,202.54 -42,202.60 -42,202.28 765 184.34  -71,116.13  33.84 7 6
BEDS Puan Toplam Maliyet Puan Tam Sal_‘]_ Karbon Coéziim Yakinsama
. Desarj L Toplam
Algoritma » 3 4 Opt5 Optl Ovt.2 Opt.3 Ovt.d Obt.5 Déngiis i SoF Salimmmm  Siiresi Adim Sk
Opt.1 Opt.2 Opt.3 Opt. pt. pt. pt. pt. pt. pt. ongiisu Puam Puam Puam or
Puam
3.00 1.00 1.00 3.00 6.00 5.00 1.00 1.00 3.00 1.00
AA 220 290 1 6.00 3.00 1.00 3 13
3.00 3.00 3.00 5.00 5.00 5.00
GA 3.00 5.00 3 6.00 3.00 3.00 4 21
L4 L4
3.00 3.00 3.00 2.00 2.00 2.00
GKO 3.00 200 3 6.00 3.00 3.00 2 16
3.00 3.00 3.00  6.00 6.00 6.00
PSO 3.00 6.00 6 1.00 6.00 6.00 1 28
3.00 3.00 3.00 " 3.00 3.00 3.00
BenTav 3.00 3.00 5 3.00 1.00 6.00 4 22
L4 L4
TA 3.00 3.00 3.00 5.00 5.00 5.00 3 6.00 3.00 5.00 7 2%

3.00 5.00




Hesaplama performansinda ¢dziim siiresi ve yakinsama adimlari agisindan belirgin
farkliliklar ortaya ¢cikmistir. PSO = 7,2 s ve BenTav = 7,99 s en hizli iki algoritma
olarak 0ne ¢cikmistir. Buna alternatif olarak ve TA (= 33,84 s), GA (=64,71 s) ve
GKO (=97,85 s) gorece iyi bir ¢dzlim siiresine sahip olmustur. AA ise a¢ik ara en
uzun ¢oziim siiresine sahip olmus (=1.427,00 s). Yakinsamada TA (7 adim) en az
iterasyonla ¢6ziime ulasirken; GA (34) ve BenTav (33) daha uzun; GKO (53) ve
PSO (72) olduk¢a uzun adimlar gerektirmistir. Cok kriterli siralama neticesinde en
yiiksek toplam skoru PSO (28) elde etmistir. Ardindan TA (26), BenTav (22), GA
(21) ve GKO (16) gelmektedir. En diisiik performans yine AA (13) ile elde
edilmistir. Bu sonuglar, Mod-3 altinda PSO’nun hizli ¢6ziim siiresi ve dengeli
yakinsama davranisiyla en uygun algoritma oldugunu; TA’nin da kisa ¢6ziim siiresi
ve yiiksek kararliligiyla giiclii bir alternatif sundugunu gostermektedir. AA ise yine
hem istikrarsiz sonuglar vermesi hem de ¢ok uzun ¢6ziim siiresi nedeniyle verimsiz
kalmistir. Her bir algoritmaya ait en iyi maliyet sonucunun elde edildigi

optimizasyonlara ait yakinsama grafikleri asagida Sekil 5.17°de gosterilmektedir.
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Sekil 5.17 Algoritmalarin Mod-1’deki yakinsama grafikleri (a) AA, (b) GA, (c)
GKO, (d) PSO, (e) BenTav, (f) TA
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Sekil 5.17 (devam) Algoritmalarin Mod-3’deki yakinsama grafikleri (a) AA, (b)
GA, (c) GKO, (d) PSO, (e) BenTav, (f) TA

Mod-3 altinda da algoritmalar maliyet ve emisyon ¢iktilari agisindan birbirine yakin
sonuclar iiretmis, ancak hesaplama performansinda belirgin farkliliklar ortaya
cikmigtir. PSO ve BenTav ¢6ziim siiresi bakimindan 6ne ¢ikarken, TA onceki
modlara kiyasla biraz da uzun siirede ¢6ztime ulagsmistir. En 1yi sonucun en az BSD
dongii sayisiyla ve en iyi karbon emisyon degeriyle elde edildigi PSO algoritmasi

Mod-3 i¢in en gii¢lii aday olmustur.

Bu nedenle, Mod-3 i¢in degerlendirmeler PSO algoritmasi dikkate alinarak asagida
sunulmaktadir. Sekil 5.18°de sirastyla Mod-3 senaryosunda PSO ile elde edilen yiik
beslemesindeki ve BEDS nin sarj edilmesindeki kaynaklarin pay1 yiizdesel olarak
gosterilemektedir. Sekil 5.18(a)’de goriildiigii lizere, toplam talebin biiyiik kismi
RES iiretimi (%64,93) ile karsilanmis, bunu sebeke (%29,81), DJ (%3,58) ve BEDS
(%1,68) izlemistir. Sekil 5.18(b)’de goriildiigii iizere BEDS’in sarj kaynaklarinin
dagilimi ise BEDS’nin kurgulandigi gibi sadece US tarafindan sarj edildigi

goriilmektedir.

BEDS RES:DJ
%1,68 %0,00

DJ
%3,58

Sekil 5.18 Mod 3 kaynak dagilimi (a) Yiik beslemesinde — (b) BEDS sarjinda
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Sekil 5.19°da, US’den ¢ekilen gii¢ miktar1 verilmis olup, maksimum gii¢ talebinin
belirlenen pik gii¢ limitinde (152 kW) kaldig1 gézlenmektedir. Bu durum, PSO
algoritmasinin pik yiik smirlamasina uygun sekilde ¢6ziim iiretebildigini teyit

etmektedir.
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Sekil 5.19 Mod-3 US’den alinan gii¢ miktarlari

Sekil 5.20°de ise Mod-3 isletimi altinda BEDS’in BSD egrisi sunulmustur. Grafik
incelendiginde, bataryanin bu mod altinda oldukg¢a aktif bigimde c¢alistigi, sik ve
diizenli sarj-desarj dongiilerinden gectigi goriilmektedir. Batarya cogunlukla orta
ve yiiksek SoE seviyelerinde kalmakta, yalnizca kisa siirelerle minimum seviyelere

inmektedir.

Toplamda 741 tam sarj-desarj dongiisii ger¢eklesmis olup, bu deger Mod-1 ve Mod-
2’ye kiyasla bataryanin en yogun kullanimin1 ortaya koymaktadir. Bu durum, Mod-
3 isletiminde BEDS’in sistemin enerji dengeleme islevine ¢ok daha etkin bir sekilde
entegre edildigini ve rezerv konumundan ¢ikarak siirekli bir dengeleme araci haline

geldigini gostermektedir.
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Sekil 5.20 Mod-3 BSD degerleri
Sekil 5.21°de Mod-3 altinda BEDS’in BSD degerlerinin CYTT yoOntemiyle elde

edilen yogunluk dagilimi gdsterilmektedir. Egri incelendiginde, dagilimin iki
belirgin tepe noktasinda yogunlastign goriilmektedir. Ilki yaklasik 1,5-2 kWh
bandinda, ikincisi ise 67 kWh bandinda olusmustur.

Bu durum, bataryanin Mod-3 altinda hem alt seviyelere yakin kismi desarjlarda
hem de yiiksek doluluk seviyelerinde (yaklasik %20 ve %80 bandi) yogun olarak
calistinldigim1 gostermektedir. Orta seviyelerde (3—5 kWh arasi) kullanim ise
oldukca smurlt kalmistir. Dolayistyla, Mod-3 altinda BEDS’in isletimi, bataryanin
hem diisiik hem de yliksek seviyelerde devreye girdigi, iki ugta baskinlasan bir sarj—

desarj dongiisiine isaret etmektedir.

Bu kullanim bi¢imi, Mod-1’deki tek u¢ yogunlagsmasina kiyasla daha esnek olmakla
birlikte, Mod-2’de gozlenen dengeli dagilima gore hala sinirhidir. Bu sonug, Mod-
3’te bataryanin sistem optimizasyonuna katki sagladigini ancak orta seviyelerde

stirekli dengeleme roliinii tam olarak iistlenmedigini ortaya koymaktadir.
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Sekil 5.21 Mod-3 BEDS’nin BSD dagilimlarinin CYTT sonuglari
Sekil 5.22°de verilen Mod-3 senaryosuna ait DJ yakait tiikketim egrisi incelendiginde,
sistemin bu modda da yiik atma riskini 6nlemek amaciyla belirlenen limitin ¢ok az

altina inmistir, ancak bunu karbon kisitin1 koruyarak gergeklestirmistir.
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Sekil 5.22 Mod-3 DJ yakit durumu degerleri

5.2.4 Sonug¢larin Degerlendirilmesi

Bu boliimde, ti¢ farkli isletim modu altinda yiiriitiilen optimizasyon ¢aligmalari ile
alt1 farkli metasezgisel algoritmanin karsilagtirmali performansi biitlinciil bir bakis
acisiyla ele alinmaktadir. Amag; elde edilen bulgular1 yalnizca maliyet, karbon
emisyonu ve pik gii¢ sinirlamalar1 gibi teknik kriterler baglaminda degil, aym

zamanda batarya kullanim etkinligi, algoritmalarin yakinsama davranislar1 ve
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hesaplama verimlilikleri agisindan da degerlendirmektir. Boylelikle hem isletim
modlarinin sistem diizeyindeki katkilar1 hem de kullanilan algoritmalarin gii¢lii ve
zay1f yonleri ortaya konmakta, kampiis MS’lerde uygulanabilir EnY'S stratejilerine

dair biitiinciil ¢gikarimlar yapilmaktadir.

5.2.4.1 isletim Modlarimn Karsilastirilmasi

Metasezgisel algoritmalar kullanilarak gergeklestirilen optimizasyon ¢alismalari ti¢
farkli isletim modu altinda degerlendirilmistir. Bulgular, her modun sistem
performansina farkli agilardan katki sundugunu gostermektedir. Degerlendirmeler,
maliyet, karbon emisyonu, batarya kullanim etkinligi ve DJ yakit tiiketimi

baglaminda yapilmstir.

Ama¢ Fonksiyonu (Toplam Maliyet) ve BEDS Boyutlandirmasi: Ug farkl
isletim modu altinda elde edilen sonucglar karsilastirildiginda, Mod-3’iin ¢ogu
algoritmada en diisiik amag¢ fonksiyonu degerine ulastigi ve bu yoniiyle ekonomik
performans agisindan en avantajli igletim modu oldugu goriilmektedir. Mod-3,
Mod-1’e kiyasla yaklasik %36,8; Mod-2’ye kiyasla ise %4,7 oraninda iyilesme
saglamistir. Bu bulgu, 6zellikle iiretim fazlasi enerji satis mekanizmasinin BSD
dikkate alinarak gerceklestigi Mod-3’iin maliyet etkinligini daha verimli kildigin

gostermektedir.

BEDS boyutlandirmas1 agisindan ise sonuglar gorece dar bir aralikta
kiimelenmistir. Mod-1 ve Mod-2’de 7,92 kWh ¢evresinde yakinsayan degerler
hakimken, Mod-1’de yalnizca AA algoritmasi farkli kapasitelere (6r. 18,30 kWh
gibi yiiksek degerlere) sapmistir. Mod-2’de de benzer sekilde AA algoritmasi
dengesiz sonuglar iiretmis, diger algoritmalar ise daha kararli sekilde 7,92 kWh
civarina yakinsamistir. Mod-3’te ise tiim algoritmalarin neredeyse ayni kapasiteye
(7,92-7,99 kWh) yakinsamasi, bu modun daha istikrarli ve giivenilir bir
boyutlandirma sagladigini ortaya koymaktadir. Bu bulgular, amag¢ fonksiyonu
degerleri ve kapasite secimleri birlikte degerlendirildiginde, Mod-3’iin hem
ekonomik verimlilik hem de BEDS isletim istikrar1 bakimindan en uygun senaryo
oldugunu gostermektedir. Tiim isletim modlarina ait amag¢ fonksiyon (toplam
maliyet) sonuglar1 Sekil 5.23’te gosterilmektedir. Tablo 5.23’teki sonuglar her bir
mod i¢in en yiiksek puanlamalara sahip algoritmalara (Mod-1: TA, Mod-2: TA,
Mod-3: PSO) aittir.
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Sekil 5.23 Tiim isletim modlarina ait toplam maliyet sonuglar1

BEDS isletim Modlar1 ve Yiik Paylasimu: Ug farkl isletim modunda BEDS’in
isletim oOzellikleri incelendiginde, sarj-desarj stratejilerinin yik paylasimi

iizerindeki belirleyici etkileri acik¢a goriilmektedir.

Mod 1’de BEDS yalnizca RES iiretim fazlasindan sarj edilmistir. Bu durum,
BSD’nin uzun siire maksimum veya minimum seviyelerde kalmasina yol agmis ve
BEDS’in aktif kullanimin1 sinirlamistir. Sonug olarak, toplam talebin yalnizca
%0,11°1 (114,32 kW) BEDS tarafindan karsilanabilmistir. Dongii analizine gore,
Mod-1’de BEDS’nin biiylik 6l¢iide atil kapasiteyle calistigini ve yaslanma
etkilerinin diisilk fakat kullanim etkinliginin sinirli oldugunu gdostermektedir.
Ormegin Sekil 5.24’te de goriildiigii iizere, Mod-1’deki BEDS 500. ile 530. saatler
arasinda minimum seviyede kalirken, ayn1 zaman diliminde Mod-2’deki BEDS
aktif olarak ¢alismaya devam etmektedir. Bu durum, farkli sarj stratejilerinin BEDS

kullanim verimliligi tizerinde dogrudan etkili oldugunu gdstermektedir.

Mod 2’de BEDS, sadece US’den sarj edilmektedir ve RES iiretim fazlasi dogrudan
satilmaktadir. Bu durumda, BSD profili Mod 1’e kiyasla daha dengeli hale
gelmistir. Sonug¢ olarak, BEDS’in yiik talebine katkis1 %0,84 (878,16 kW)
seviyesine ylikselmistir. Dongli analizi incelendiginde, dongii sayis1 anlamli sekilde
artmig ve Mod 1’°e gore yaklasik iki kat daha yiiksek olmustur. Béylece BEDS daha

aktif devreye girmistir.
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Sekil 5.24 Mod-1 ve Mod-2 BSD karsilastirmasi (TA algoritmasi)

Mod-3 ise en yiiksek performansi gostermistir. Bu modda, RES iiretim fazlasinin
satisa yonlendirilmesinden 6nce BSD durumuna gore dinamik kontrol saglanmas,
bdylece sebeke bagimliligi azaltilmig ve BEDS’nin operasyonel esnekligi
artirllmistir. BEDS bu modda toplam talebin %1,68ini (1678,21 kW) karsilamistir.
Sekil 5.25°te gosterildigi tizere bu oran Mod 2’nin iki katindan fazla, Mod 1’in ise
yaklagik on dort katidir. Dongii analizi sonuglarina gére, Mod 3’te hem kismi
dongiiler hem de tam dongili esdegerleri belirgin bigimde artmistir. Bu durum,
bataryanin kullanilabilir kapasitesinin en etkin sekilde degerlendirildigini, ayni

zamanda daha yiiksek yaslanma yiikii altinda ¢aligtigini géstermektedir.
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Sekil 5.25 Isletim modlar1 bazinda BEDS’lerin yiik besleme katkilar1 (Mod-1:
TA, Mod-2: TA, Mod-3: PSO)

DJ Yakit Tiiketimi ve Karbon Emisyonlari: Optimizasyon kisitlarindan biri
olan operasyon sonunda DJ’nin belirlenen minimum yakit rezervine sahip
olmasidir. Bu ¢alismada, minimum 198 litre seviyesinin korunmasi hedeflenmisti.
Sekil 5.26°da goriildiigii iizere yalnizca Mod 1, operasyon sonunda bu kosulu
karsilamis ve yaklasik 201,4 litre SoF ile kisit degerinin {izerinde kalmistir. Buna
karsilik, Mod 2 ve Mod 3’te ise 183,25 litre ile kisit seviyesinin biraz altinda
kalmistir. Bu durum, oOzellikle yiiksek talep periyotlarinda DJ’nin daha yogun
calismak zorunda kalmasindan kaynaklanmustir. Ozellikle 698. saatten sonra talep
dengelenmesini saglamak i¢in ekstra DJ kullanimi1 gerekmis ve bu da yaklasik 14

litre ek yakat tiiketimine yol agmustir.

Bununla birlikte, yakit kisitint tam olarak karsilayan Mod 1, karbon salimi
acisindan daha diisiik bir performans sergilemistir. Elde edilen sonuglara gére, Mod
I’in toplam karbon salinimi -70.884,85 kg seviyesinde kalmistir. Buna karsilik,
Mod 2 ve Mod 3 daha yiiksek emisyon azaltim1 saglamis; her iki mod da toplamda
-71.100 kg iizerinde karbon azaltimi elde ederek aylik karbon emisyon sinirina
uyum saglamistir. Sekil 5.27 bu farkliligi net bir sekilde gostermektedir. Sekil
5.28’de ise Mod 2 ve 3’lin daha aktif BEDS kullanim1 sayesinde emisyon

azaltimina daha fazla katki sundugu goriilmektedir.

Bu bulgular, yakit rezervinin korunmasi ile ¢evresel faydalarin maksimize edilmesi

arasinda bir denge problemi bulundugunu ortaya koymaktadir. Mod 1, yakit kisitini
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eksiksiz yerine getirirken ¢evresel performanstan 6diin vermektedir. Buna karsilik,

Mod 2 ve Mod 3, kii¢iik miktarlarda yakat kisit1 ihlali yapmalarina ragmen emisyon

azaltimi agisindan daha avantajli sonuglar saglamaktadir. Bu baglamda, Mod 3,

PSO algoritmasi ile neredeyse kabul edilebilir seviyede bir BSD ile en yiiksek

karbon azaltimini birlestirerek en uygun dengeyi sunmakta ve operasyonel esneklik

acgisindan one ¢ikmaktadir.
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Sekil 5.26 Isletim modlar1 bazinda DJ yakat tiiketimleri (Mod-1: TA, Mod-2: TA,
Mod-3: PSO)

183



-70000

-70500

-71000

-71500

Toplam Karbon Salmimu (kg)

-72000

Mod-1 Mod-2

Mod-3

Sekil 5.27 Isletim modlar1 bazinda toplam karbon emisyon salinimlar1 (Mod-1:
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Sekil 5.28 Isletim modlar1 bazinda saatlik karbon emisyon salmimlar1 (Mod-1:

TA, Mod-2: TA, Mod-3: PSO)
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5.2.4.2 Algoritmalarin Karsilastirilmasi

Bu calismada kullanilan metasezgisel algoritmalar, dort ana metrik {lizerinden
degerlendirilmistir: ¢6ziim siiresi, yakinsama hizi, amag¢ fonksiyonu kalitesi ve
BEDS boyutlandirma tutarliligi. Bu kapsamli analiz, her bir algoritmanin farkli

isletim modlarinda sergiledigi performansi biitiinciil olarak ortaya koymaktadir.

Coziim Siiresi ve Yakinsama Davramsi: Tablo 5.5’te gosterildigi gibi ¢oziim
stiresi agisindan algoritmalar arasinda belirgin farklar gézlemlenmistir. En uzun
siireyi AA tiretmis ve her ii¢ modda da 1.400 saniyenin iizerinde degerlerle ortalama
1.424,23 s’lik ¢oziim siiresine ulagmistir. Bu sonug, AA’y1 ger¢cek zamanli veya
biiylik 6lcekli uygulamalar i¢in uygun olmayan bir konuma getirmektedir. Buna
karsin BenTav algoritmasi yalnizca 7,44 s ortalama ¢dziim siiresi ile en hizli
algoritma olarak one ¢ikmistir. TA ise 24,99 s ortalama siireyle kabul edilebilir
seviyede kalmistir. GA (59,91 s), GKO (99,49 s) ve PSO (68,99 s) ise orta diizey
stireler iiretmis, 6zellikle GA ve PSO nispeten daha kisa siirede ¢ozliim saglayarak
uygulama agisindan avantajli bir profil sunmustur. Her i¢ modda elde edilen
degerlerin ortalamasi alinarak puanlandirilmis ¢oziim siireleri Tablo 5.5°te

gosterilmektedir.

Tablo 5.5 Algoritmalarin puanlandirilmis ¢6zlim siiresi performanslari

M1 M2 M3 ORT. Skor
AA 1,446.65 1,398.44 1,427.59 1,424.23 1
GA 54.29 60.72 64.71 59.91 4
GKO 101.89 98.72 97.85 99.49 2
PSO 99.93 99.13 7.92 68.99 3
BenTav 6.89 7.45 7.98 7.44 6
TA 33.21 7.92 33.84 24.99 5

Tablo 5.5°da verilen yakinsama adimlar1 incelendiginde, en stabil ve hizli
yakinsama davranisini TA gostermis ve ortalama 7,33 adim ile optimum ¢6ziime
ulasmistir. GA da benzer sekilde 33,33 adim ile diisiik iterasyon gereksinimi
gostermistir. Buna karsin BenTav en yiiksek yakinsama adimina (56,33) sahip
olmus, ¢Oziim siiresindeki avantajint1 yakinsama agisindan tam olarak
yansitamamistir. GKO (55,33) ve PSO (42,00) daha yiiksek adim sayilariyla daha

yavag yakinsama davranigi sergilemistir.

Genel olarak degerlendirildiginde, BenTav en kisa ¢oOziim siiresiyle pratik

uygulamalar i¢in en uygun algoritma iken, TA en hizli ve istikrarli yakinsama
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davranigini sergilemistir. Buna karsilik AA, hem uzun ¢6ziim siiresi hem de yiiksek
yakinsama adimi nedeniyle en zayif performansi gostermistir. GA, ¢6ziim siiresi ve
yakinsama hizin1 dengeleyen yapisiyla one ¢ikarken; PSO ve GKO orta seviyede
sonuclar sunmustur. Her lic modda elde edilen degerlerin ortalamasi alinarak

puanlandirilmig ¢6ziim siireleri Tablo 5.6’da gdsterilmektedir.

Tablo 5.6 Algoritmalarin puanlandirilmis yakinsama performanslari

M1 M2 M3 ORT. Skor
AA 9.00 42.00 41.00 30.67 5.00
GA 7.00 59.00 34.00 33.33 4.00
GKO 26.00 87.00 53.00 55.33 2.00
PSO 36.00 18.00 72.00 42.00 3.00
BenTav 96.00 40.00 33.00 56.33 1.00
TA 7.00 8.00 7.00 7.33 6.00

Amac¢ Fonksiyonu Kalitesi: Optimizasyon amac¢ fonksiyonu degerleri
incelendiginde, algoritmalar arasinda oldukca yakin sonuclar elde edilmistir. AA
algoritmast Mod 1’de ortalama —39.716, Mod 2’de —41.204 ve Mod 3’te —42.053
degerleriyle diger algoritmalara kiyasla biraz daha yiiksek (daha az optimal)
sonuclar iiretmistir. Bu durum AA’nin hem ¢6ziim siiresi hem de kalite agisindan

zay1f kaldigin1 gostermektedir.

Buna karsilik GA, GKO, PSO, BenTav ve TA algoritmalari birbirine olduk¢a yakin
ve daha rekabetci degerler iiretmistir. Ornegin GA, Mod 3’te —42.203, GKO ise
Mod 2’de —41.345 degerleriyle gii¢lii sonuglar vermistir. PSO ve BenTav da benzer
sekilde Mod 3’te sirasiyla —42.206 ve —41.195 degerleriyle optimuma oldukca
yakin sonuglar elde etmigtir. TA algoritmasi ise tiim modlarda dengeli bir

performans gdstermis ve ortalama —41.111 degeriyle 6ne ¢ikmistir.

Genel ortalama degerlere bakildiginda, GA (—41.078), GKO (—41.056), PSO
(—41.112), BenTav (—41.106) ve TA (—41.111) birbirine ¢ok yakin sonuglar
sergileyerek yliksek amag fonksiyonu kalitesi saglamiglardir. Buna karsin AA

(—40.991), diger algoritmalara gore daha diisiik bir performans gostermistir.

Bu bulgular, GA, GKO, PSO, BenTav ve TA algoritmalarinin amag¢ fonksiyonu
kalitesi bakimindan 6ne ¢iktigini, AA’nin ise gerek uzun ¢éziim siiresi gerekse daha
zay1f amag fonksiyonu degerleri nedeniyle rekabet avantajini kaybettigini ortaya

koymaktadir. Her ii¢ modda elde edilen degerlerin ortalamasi alinarak
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puanlandirilmis ¢ozlim stireleri 6zeti Tablo 5.7’de gosterilmektedir. Bu hesaplama

Ek.5.2’de detayl bir sekilde agiklanmaktadir.

Tablo 5.7 Algoritmalarin puanlandirilmis amag fonksiyonu performanslari

Kalite
Algoritma S:::zr(l(l;lrl;) Skoru T(S)II;BI;M Olgeklendirilmis Skor

(Ort.)

AA 3.90 2.67 6.57 2.00

GA 5.50 4.67 10.17 4.00

GKO 6.00 4.00 10.00 3.00

PSO 6.00 6.00 12.00 6.00

BenTav 6.00 4.00 10.00 3.00

TA 6.00 5.00 11.00 5.00

BEDS Boyutlandirma Tutarhhgi: BEDS kapasite kullaniminin modlar arasindaki
tutarlilig1 degerlendirildiginde, TA algoritmasi en yiiksek stabiliteyi gostermis ve
yaklasik 7,9-8,7 kWh araliginda sabit bir kapasite kullanimina ulasmistir. GA, PSO
ve GKO da benzer sekilde dar bir aralikta sonuglar tiretmistir. Buna karsin, AA ve
BenTav daha yiiksek varyans gostermis; ornegin AA bazi modlarda 11,1 kWh
seviyelerine c¢ikarken, BenTav da farkli modlarda benzer degiskenlikler
sergilemistir. Her ii¢ modda elde edilen degerlerin ortalamasi alinarak
puanlandirilmis ¢ozlim stireleri 6zeti Tablo 5.8’de gosterilmektedir. Bu hesaplama

Ek.5.2’de detayl bir sekilde agiklanmaktadir.

Tablo 5.8 Algoritmalarin puanlandirilmis BEDS boyutlandirma performanslari

Kalite
Algoritma S:::zr(l(l;lrl;) Skoru T(S)II;BI;M Ol¢eklendirilmis Skor

(Ort.)

AA 3.90 3.33 7.23 2.00

GA 5.50 5.33 10.83 4.00

GKO 6.00 5.67 11.67 3.00

PSO 6.00 6.00 12.00 6.00

BenTav 6.00 4.67 10.67 3.00

TA 6.00 6.00 12.00 5.00

Tablo 5.5 — 5.8 yapilan puanlamaya gore olusturulan algoritma performans 1s1
haritas1 Sekil 5.29°da gosterilmektedir. Oncelikle ¢dziim siiresi agisindan BenTav
algoritmasi en kisa siirelerde ¢oziime ulasarak bu kriterde en yliksek puani almistir.

Bununla birlikte, yakinsama davraniginda BenTav algoritmasinin performansinin
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zayif kaldigi, ozellikle yiiksek adim sayilartyla istikrarsiz sonuglar tirettigi
goriilmiistiir. Bu durum, ¢6ziim hizinin yiiksek olmasina karsin yakinsama
kararliliginin diisiik oldugunu gostermektedir. Buna karsilik, TA hem ¢6ziim siiresi
hem de yakinsama davranisi bakimindan dengeli bir performans sergileyerek one

cikmistir.

Amag fonksiyonu kalitesi ve BEDS boyutlandirma sonuglari incelendiginde, PSO
algoritmas1 bu kriterlerde maksimum skorlar1 elde ederek giiclii bir konum elde
etmistir. Benzer sekilde, GA algoritmasi tiim kriterlerde dengeli bir performans
sergileyerek giivenilir bir alternatif olarak 6ne ¢ikmistir. Ote yandan, AA ve GKO
algoritmalarinin ise diger yontemlere kiyasla daha diislik performans gosterdigi ve
siralamada alt siralarda yer aldigi tespit edilmistir. Sonug¢ olarak Tablo 5.9°da
belirtildigi tizere, TA algoritmasinin ¢ok kriterli analizde en yiiksek toplam skora
ulagarak liderligi elde ettigi, PSO’nun ozellikle kalite ve boyutlandirma
kriterlerindeki basaristyla ikinci sirada yer aldigi, GA’nin ise dengeli
performansiyla iiglincii siraya yerlestigi goriilmiistiir. Buna karsin, AA ve GKO
algoritmalar1 daha zayif performans sergileyerek son siralarda konumlanmaigtir. Bu
bulgular, farkli algoritmalarin farkli kriterlerde avantaj saglayabildigini, ancak

genel siralamada TA ve PSO’nun daha baskin oldugunu ortaya koymaktadir.

5
GA
GKO - 2 2 3 3 4
-3
-2
-1

Sekil 5.29 Algoritmalarin puanlamaya dayali 1s1 haritas1
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Tablo 5.9 Algoritmalarin puanlandirilmis nihai performanslari ve siralamasi

_— Ama
Algoritma (é(l)lf:: Yakinsama F onks.iy‘(;).nu BEDSTl?:g:ltl llzllgldlrma Tgﬁharm Sira
Kalitesi
TA 5 6 5 5 21 1
PSO 3 3 6 6 18 2
GA 4 4 4 4 16 3
BenTav 6 1 3 3 13 4
AA 1 5 2 2 10 5
GKO 2 2 3 3 10 5

5.2.4.3 Onceki Vaka Calismalar ile Karsilastirma

BEDS optimizasyon cergevesinin katma degerini degerlendirmek amaciyla, ii¢
isletim modunda elde edilen bulgular, Boliim 3 ve 4’te raporlanan Vaka 1, Vaka 5
ve Vaka 5.1 ile kiyaslanmistir. Ozet sonuglar Tablo 5.10’da verilmistir. Bulgular,
Mod-3’iin en diisiik toplam maliyet (= —42.206 TL) ile ekonomik ag¢idan en iyi
sonucu sagladigin1 gostermektedir; bu deger Vaka 5.1°e (= —42.136 TL) gore
marjinal olarak daha iyi ve Vaka 1 (—35.860 TL) ile Vaka 5’e (= —37.773 TL)
kiyasla belirgin derecede iistiindiir. En kotii ekonomik sonucu veren Mod-1 isletim
modunda bile baz duruma goére maliyet %6,56 oraninda iyilestirilmistir. Benzer
sekilde vaka esi karsilastirma yapildiginda ise, Mode-3 isletiminin deterministik
mantikla ele alindigt BEDS’siz versiyon olan Vaka 5’e gore ise maliyet %1,30

oraninda iyilesmektedir.

Karbon dengesi agisindan, Mod-2 ve Mod-3 ile elde edilen net salinimlar (=
—71.156 kg ve —71.121 kg) hem Vaka 5.1’in (= —71.105 kg) hem de Vaka 5’in
(=71.000 kg) tzerinde konumlanmaktadir. Sadece Mod-1 isletimindeki aylik
karbon salinnmi (= —70.884 kg) belirlenen aylik limit degerini (-71.000 kg)
saglayamamistir. Bu karsilastirma, US$’den sarj edilen BEDS stratejilerinin,
yalnizca RES’e dayali sarja kiyasla emisyon kontroliinde daha etkili oldugunu

ortaya koymaktadir.

DJ yakit1 metriklerinde ise ayrisma daha belirgindir. Vaka 5 ve Vaka 5.1 198 litre
DJ yakit sinirin1 tam korurken, meta-sezgisel akis kurgusunda Mod-2 ve Mod-3
altinda DJ seviyesi =183 litre’ye kadar inmistir. Bunun nedeni, deterministik
yaklagimda oldugu gibi ayrik bir sevk plani ile ideal noktalarin garanti edilememesi
ve ¢Oziimlerin akis tabanl kararlarla tiretilmesidir. Ancak bu sapma, yiik atmay1

onlemek i¢in kontrollii bigimde yapilmis, karbon limiti ihlal edilmeden yonetilmis
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ve miktar olarak makul kaldigi i¢in pratik uygulamalar agisindan kabul edilebilir
degerlendirilmistir. (Not: Mod-1, DJ acisindan limiti koruyan -iizerinde kalan- tek

meta-sezgisel moddur; = 201 L.)

US’den talep edilen pik ylik yoniinden tiim vakalarda (baz durum hari¢) 152 kW
limitinin korunmasi, farkli modelleme yaklagimlarina ragmen pik yiik yonetiminin
tutarli bicimde saglandiginmi gostermektedir. Bununla birlikte, BEDS sevk
verimliligi ve BSD yonetimi modlara gore anlamli bicimde degismis; Mod-3,
maliyet-emisyon dengesi ve dongii etkinliginde en duyarli ve verimli operasyonu

sunmustur.

Tablo 5.10 Onceki vaka calismalari ile karsilastirma &zet tablosu

Toplam Karbon BEDS BEDS Tam US Pik

Vaka No Maliyet Salimm  Kapasitesi Sarj-Desarj  Yiik DJ Yalat
(TL) (kg) (kWh) Sayisi (kW) (litre)
Vaka 1 —-35,860.00 -71,157.50 - 180.1 1000
Vaka 5 -37,722.03  -71,000.00 - - 152 198
Vaka 5.1 -42,136.03  -71,105.56 10 580 152 198
Vaka 5.1 Mode-1 ~ -38,213.85 -70,884.85 7.92 48 152 201.37
Vaka 5.1 Mode-2  -41,344.63 -71,156.92 7.92 369 152 183.25
Vaka 5.1 Mode-3 ~ -42,206.38 -71,121.24 7.92 741 152 183.25

5.2.4.4 Genel Degerlendirme

Tezin bu bolimiinde, meta-sezgisel algoritmalara dayali ii¢ farkli igletim modu
altinda BEDS boyutlandirmasi ve isletimini inceleyerek, kampiis tipi MS’lerde
dinamik karbon fiyatlandirmasi ve ticaret senaryosu baglaminda kapsamli bir analiz
sunulmustur. Bulgular, 6zellikle Mod-3’lin dinamik RES firetim fazlas1 gii¢ satis
mekanizmasi sayesinde Mod-1 ve Mod-2’ye kiyasla hem ekonomik hem de
cevresel performans agisindan daha {istlin sonuglar verdigini géstermektedir. Mod-
3, en diisiik (en iyi) amag¢ fonksiyonu degerini elde ederek toplam maliyetlerde
%10,45 (Mod-1’e gore) ve %2,08 (Mod-2’ye gore) iyilesme saglamistir. Bunun
yaninda, karbon salinimi dengesi korunmusg, BEDS kullanimi daha etkin kilinmis

ve sistem esnekligi artirtlmigtir.

Mod-2, karbon azaltimi ve dongii sayisi acisindan Mod-1’e gore daha basarili
sonuglar elde etse de DJ yakit rezervi kisit1 altinda belirlenen 198 litre sinirini ihlal
etmistir. Bu durum deterministik hesaplama yerine akis temelli optimizasyonun bir
sonucu olup, yik atma riskini onlemeye yonelik makul bir esneklik olarak
degerlendirilmistir. Nitekim, karbon limitleri korunmus ve ihlaller makul

seviyelerde kalmistir. DJ yakit rezervi kisitinin makul seviyelerde ihlal edilmesi
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durumunda bile karbon salinimi siirlarinin korunabildigini ortaya koymustur. Bu
durum, MS’lerde operasyonel kisitlar ile ekonomik faydalar arasinda senaryoya

dayal1 esnekligin 6nemini vurgulamaktadir.

Algoritmik performans bakimindan degerlendirildiginde, TA yontemi ¢ozim
kararlilig1 ve yakinsama davranisinda en gii¢lii aday olarak 6ne ¢ikarken; BenTav
hiz avantaji, TA ise tutarlilik ve ¢6ziim kalitesi ile 6ne ¢ikmistir. GA, GKO ve PSO
da 6zellikle maliyet etkinligi ve karbon azaltiminda gii¢lii sonuglar sunmustur. AA
ise uzun ¢oziim siliresi ve dagimik kapasite degerleri nedeniyle gorece zayif

kalmustr.

Genel olarak, bu bulgular, Vaka 5.1 altinda oOnerilen isletim modlarinin
deterministik yaklasimlara kiyasla daha esnek ve uygulanabilir ¢6ziimler
sundugunu ortaya koymaktadir. Mod-3, hem ekonomik hem c¢evresel hedefler
arasinda en dengeli ¢6ziimii sunarken, Mod-2 makul esnekliklerle yiiksek karbon
azaltimmi mimkiin kilmistir. Bu sonuglar, kampilis M$S planlamasinda stratejik
isletim modu se¢iminin en az kullanilan optimizasyon algoritmasi kadar kritik

oldugunu gostermektedir.

Bu boliimde yiiriitiilen analizler, [18-90] numarali ¢aligmalarla karsilastirildiginda,
metasezgisel algoritmalarin literatiirde cogunlukla ED ve TTY temelli ele alindigini
gostermektedir. Bu tez calismasinda da benzer sekilde optimizasyon problemi ED
temelli ele alinmistir. Ancak, s6z konusu ¢alismalardan farkli olarak, kullanilan alti
algoritma ekonomik isletim, pik yiik yonetimi, BEDS dongii sayisi, BEDS boyutu,
DJ yakit sinir1 ve karbon salimimi gibi olgiitler dikkate alinarak c¢ok kriterli bir
puanlama yaklasimiyla kapsamli bigimde degerlendirilmistir. Ayrica literatiirdeki
calismalardan ayrisacak sekilde, algoritma performanslart farkli MS isletim
modlart altinda ayr1 ayr1 analiz edilmis ve her igletim modu i¢in algoritmalar
biitiinciil bir yaklagimla karsilagtirllmigtir. Boylelikle, algoritmalarin farkl: isletim
kosullarindaki istiinliikleri sistematik ve karsilastirilabilir bir ¢er¢evede ortaya

konmustur.
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6

TAHMIN ENTEGRASYONU ILE KAMPUS
MS OPTIMIZASYONU ve ANALIZI

Bu tez kapsaminda Ilk olarak, pasif EnYS yaklagimi altinda mevcut sistemin
performanst incelenmis ve en uygun tarife se¢imi yapilmistir. Ardindan, belirlenen
en iyi tarife altinda aktif EnYS yaklasimi ¢er¢evesinde deterministik yontemlerle
MS optimizasyonu gerceklestirilmis, boylece sistemin teorik olarak ulasabilecegi
en iyi sonuclar ortaya konmustur. Bir sonraki adimda ise, deterministik yaklagimin
siirliliklarini agmak amaciyla, gercek hayata daha yakin bir igletim mantig1 sunan
akis temelli meta-sezgisel algoritmalar kullanilmis ve aktif EnYS yaklasimi bu

yontemlerle gelistirilmistir.

Ancak, gercek diinyada MS isletimi yalnizca mevcut verilere dayali olarak degil,
ayn1 zamanda gelecege doniik tahminlere bagli karar mekanizmalar {izerinden
yiiriitiilmektedir. Ozellikle yenilenebilir enerji {iretimi ve yiik talebi, dogalar1 geregi
belirsizlik iceren degiskenlerdir. Bu nedenle, optimizasyon ¢alismalarina tahmin
modellerinin entegre edilmesi hem ekonomik hem de ¢evresel agidan daha gergekei
sonuclar sunmaktadir. Bu boliimde, kampiis MS isletiminde kullanilan veri setleri
tanitilacak, segilen tahmin yontemleri ve performans metrikleri agiklanacak,
ardindan tahmin tabanli optimizasyon sonuclar1 analiz edilerek karsilastirilacaktir.
Boylelikle, MS yonetiminde belirsizliklerin ~ dikkate alinmasinin  sistem

performansina etkileri ortaya konulacaktir.

6.1 Veri Setleri ve Ozellikleri

Tahmin tabanli optimizasyon c¢alismalarinda kullanilan veri setlerinin kapsami ve
giivenilirligi, elde edilen sonuglarin dogrulugu {izerinde belirleyici bir etkiye
sahiptir. Bu tez kapsaminda, kampiis MS isletimine iliskin hem RES hem de yiik
talebi verileri dikkate alinmistir. Veri setleri saatlik ¢oziiniirliikte elde edilmistir.
Ayrica Kandilli Rasathanesi’nden saglanan meteorolojik veriler, bir yillik periyodu

kapsayacak sekilde diizenlenmistir. Boylece kisa donemli dalgalanmalar ile
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mevsimsel etkiler analize dahil edilmistir. Meteorolojik verilerin de kullanilmasiyla
tahmin modellerinin daha gercek¢i sonuglar iiretmesi amaclanmistir. Tahmin
calismalarinda kullanilan her bir veri setine ait 6zellikler asagida detayli bir sekilde

agiklanmaktadir.
6.1.1 Kampiis Yiik Talebi Veri Seti ve Ozellikleri

Bu calismada yiik tahmini i¢in kullanilan veri seti Sekil 6.1’de gosterildigi gibi
2022 yilina ait saatlik ¢oziiniirliikte tiiketim verilerinden olusmaktadir. Veriler,
kampiis MS biinyesindeki RES SCADA sistemi kayitlar1 ile OSF7 veri tabani
iligkilendirilerek olusturulmustur. Boliim 2.1.2°de aciklandig iizere, bu verilerden
net tiketim degerleri olusturulmustur. Denklestirme esnasinda kayip veriler
MATLAB yazilimi kullanilarak dogrusal interpolasyon yontemi ile tamamlanmis

ve analizlerde kullanima hazir hale getirilmistir.

1000 T T T T T T T T T T T
800 | 1
Z 600 | i
S
£ 400 1
£
=9
200 i
0

Sekil 6.1 Saatlik bazda kampiis ortalama gii¢ talepleri.

2022 yili siiresince her saat talep edilen ortalama gii¢ degerlerinin ortalamasi
alinarak olusturulan giinlik ytik egrisi Sekil 6.2’de gosterilmektedir. Sekil 6.2
incelendiginde, kampiisiin elektrik talebinde belirgin bir giin i¢i dalgalanma

gbzlenmektedir.

Gece yarisindan sabahin erken saatlerine kadar yiik degerleri gorece diislik

seviyelerde (yaklasik 140—150 kW) seyrederken, sabah saatlerinden itibaren artig
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egilimi gostermekte ve oOgleden sonra 18:00-21:00 saatleri arasinda zirve

degerlerine (yaklasik 175-180 kW) ulagsmaktadir.

Sekil 6.2°de sunulan yillik ortalama yiik profili, Boliim 2’de yer alan Sekil 2.5 ile
benzer bir egilim gostermektedir. Her iki seklin de benzer karakterde olmasi,
kampiisiin talep yapisinin y1l boyunca yliksek derecede tutarlilik gosterdigini ortaya
koymaktadir. Bu diizenli yiik davranigi, tahmin modelleri agisindan gii¢lii bir

zamansal Oriintli saglayarak saatlik 6ngoriilerin dogrulugunu artirmaktadir.

200
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z 160 |
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Saat

Sekil 6.2 Ortalama giinliik yiik egrisi

Sekil 6.3’te aylara ve haftanin gilinlerine gore ortalama gii¢ talebi dagilimi
gosterilmektedir. Grafik incelendiginde, yiik talebinin hem mevsimsel hem de
haftalik bazda belirgin dalgalanmalar sergiledigi goriilmektedir. Ozellikle kis
aylarinda ve bahar aylarinin basinda talep gorece yiiksek seviyelere ¢ikarken, yaz
aylarinda belirgin bir diisiis yasandig1 dikkat ¢cekmektedir. Bu durum, kampiisiin
1sinma ve aydinlatma ihtiyacinin arttig1 donemlerde yiikiin yiikseldigini, yaz tatili

donemlerinde ise tikketimin azaldigin1 gostermektedir.

Haftalik dagilim incelendiginde ise hafta i¢i giinlerinde (6zellikle Carsamba ve
Persembe) yiik talebinin daha yiiksek oldugu, hafta sonlarinda ise tiiketimin diistis
gosterdigi gozlenmektedir. Genel olarak bu dagilim, kampiis yilik profilinin
akademik takvim, mevsimsel iklim kosullar1 ve hafta igi/hafta sonu faaliyet

yogunlugu ile dogrudan iligkili oldugunu ortaya koymaktadir. Bu ozellikler,

194



ilerleyen bolimlerde yapilacak kisa vadeli tahminler i¢in 6nemli bir referans

saglamaktadir.
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Sekil 6.3 Saritepe kampiisiinde haftanin giinlerine ve aylara gore ortalama gii¢
talebi dagilimi (kW)

Tablo 6.4’te haftanin giinleri ve saatlik bazda ortalama yiik talebi 1s1 haritasi
bigiminde sunulmaktadir. Sekil 6.4 incelendiginde, kampiisiin gii¢ talebinin gece
saatlerinde (01:00-06:00) diisiik seviyelerde seyrettigi, giiniin ilerleyen saatlerinde

ise Ozellikle 15:00-23:00 araliginda belirgin bir artis gosterdigi goriilmektedir.

En yiiksek gii¢ talebi, hafta ici giinlerinde 6zellikle Carsamba, Persembe ve Cuma
giinleri 6gleden sonra ve aksam erken saatlerde (15:00-20:00) yogunlasirken; hafta
sonlarinda yiik talebi daha diisiik seviyelerde kalmaktadir. Bu durum, kampiisiin
kullanim yogunlugunun ders, laboratuvar ve idari faaliyetlerin gerceklestirildigi
hafta i¢i giinlerinde arttigini; hafta sonlarinda ise azaldigini ortaya koymaktadir.
Ayrica yiik profilinde gbzlenen diizenli tekrarlar ve haftalik dongiisel desenler, yiik

tahmini modelleri agisindan 6nemli bir avantaj saglamaktadir.
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Sekil 6.4 Saritepe Kampiisii’niin haftanin giinleri ve saatlik bazda ortalama yiik talebi dagilmi (kW)



Sekil 6.5’te kampiisiiniin mevsim—hafta i¢i/hafta sonu kiriliminda ortalama yiik
talepleri verilmektedir. Bulgular, 6nceki degerlendirmelerle uyumlu bigimde,
talebin kisin ve ilkbaharda yiiksek, yazin belirgin sekilde diisiik ve sonbaharda en
diisiik seviyelerde gerceklestigini gostermektedir. Haftanin glinleri agisindan, tiim
mevsimlerde hafta sonu talebi hafta i¢ine gore daha diistiktiir; fark ilkbaharda ~8
kW, kista ~17 kW, yazda ~8 kW ve sonbaharda ~15 kW diizeyindedir. Bu desen,
akademik takvim ve kampiis kullanim yogunlugunun etkisini géstermektedir. Bu
mevsimsel-haftalik diizenlilik, ileride kurulacak tahmin modelleri i¢in 6ngorii

giiclinii artiran yapisal bir avantaj sunmaktadir.
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Sekil 6.5 Hafta i¢i/hafta sonu ve mevsimsel bazda ortalama gii¢ talebi (kW)

Sekil 6.6’da kampiisiin egitim-6gretim donemi (1 Ekim-15 Ocak ve 1 Subat-31
Mayis) ve donem dis1 zamanlardaki (16 Ocak-31 Ocak ve 1 Haziran-30 Eyliil)
haftalik gii¢ talebi farkliliklarini ortaya koymaktadir.

Egitim-6gretim doneminde kampiis kullaniminin yogunlagsmasina bagli olarak tim
giinlerde yiik talebinin daha vyiiksek gerceklestigi goriilmektedir. Ozellikle
persembe ve cuma giinleri, haftanin en yiiksek talep degerlerine ulasmaktadir. Bu
durum ders ve laboratuvar programlarimin yogunlugu ile iligkilendirilebilir. Hafta
sonlarinda da egitim-6gretim doneminde yilik degerleri gorece yiiksek kalmaya

devam etmektedir.
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Buna karsilik, egitim-6gretim donemi disinda kampiis kullaniminin azalmasiyla
yik talebi belirgin bigimde diismektedir. En diislik ortalama degerler Persembe,
Cumartesi ve Pazar giinlerinde gbzlenmis, bu da kampiis faaliyetlerinin minimum
seviyede oldugunu gostermektedir. Genel olarak tablo, akademik takvimin
kampiisiin enerji tiiketim profilinde kritik bir belirleyici oldugunu; donem ici ve
donem dis1 kullanim farklarmin enerji planlamasi ve talep tahmin modellerinde
mutlaka dikkate alinmas1 gerektigini agikca gostermektedir.
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Sekil 6.6 Egitim-Ogretim Dénemine Gore Haftalik Ortalama Yiik Dagilimi1 (kW)

Sekil 6.7°de ise egitim-0gretim donemi ile donem dis1 saatlik yiik profillerini
karsilastirmali  bicimde gosterilmektedir Goruldigli  iizere, egitim-6gretim
doneminde kampiisiin gii¢ talebi giinlin her saatinde dénem disina kiyasla daha
yiiksektir. Ozellikle giindiiz ve aksam saatlerinde belirgin bir artis séz konusudur.
Egitim-6gretim donemi diginda ise yiik profili genel olarak daha diisiik seyretmekte

ve 120-160 kW araliginda yogunlagmaktadir.

Bu durum, akademik faaliyetlerin kampiis enerji tiiketimi {izerinde dogrudan
belirleyici oldugunu ve derslerin/etkinliklerin yogun oldugu saatlerde talebin en
yiiksek seviyelere ciktigini gostermektedir. Bdylece, donemsel farkliliklarin
dikkate alinmasinin yiik tahmin modellerinde kritik 6neme sahip oldugu bir kez

daha goriilmektedir.
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Sekil 6.7 Egitim-Ogretim Dénemi ve Dénem Dig1 Saatlik Ortalama Yiik Dagilimi

Sonug olarak, Saritepe Kampiisii’'ne ait 2022 yili saatlik yiik verileri, kampiisiin
tiketim dinamiklerini hem zamansal hem de donemsel boyutlariyla ortaya
koymustur. Analizler, yiik talebinin giin i¢i saatlerinde belirgin bir artig
gosterdigini, Ozellikle aksam saatlerinde zirve degerlerine ulastigini ve hafta
sonlarinda daha diigiik seyrettigini ortaya koymaktadir. Ayrica, mevsimsel
farkliliklar ve egitim-6gretim doneminin etkisi, yiik talebinde anlamli degisimlere
yol acarak kampiis faaliyetlerinin enerji tiiketimiyle dogrudan iligkili oldugunu
dogrulamaktadir. Bu kapsamda elde edilen bulgular, ilerleyen bdliimlerde
uygulanacak olan kisa vadeli yiik tahmin modelleri i¢in temel olusturmakta ve veri

setinin glivenilirligini desteklemektedir.
6.1.2 RES Veri Seti ve Ozellikleri

Tez calismasinda kullanilan RES veri seti, kampiiste kurulu riizgar tlirbininin
SCADA sisteminden elde edilmistir. Veri setinde yer alan dort temel degisken
sunlardir: riizgar hizi (m/s), rotor devri (devir/dk), ortalama gii¢ ¢ikist (kW) ve
nacelle pozisyonu (derece). Bu degiskenler tiirbinin aerodinamik ve elektriksel
performansini temsil eden temel gostergeler olup, tahmin modelleri i¢in potansiyel

girdiler olarak degerlendirilmektedir.

Riizgar tiirbininden alinan veriler 10 dakikalik ¢oziintirliikte kaydedilmis, boylece

kisa siireli dalgalanmalarin da gozlenmesi miimkiin olmustur. Ayrica her 10
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dakikalik 6l¢tim periyodu igin gii¢ katsayisi (Cy), U¢ Hiz Oran1 (UHO) ve Teorik
Glig¢ (TG) degerleri hesaplanmistir. Bu parametreler riizgar-giic egrisinin daha
ayrintili  incelenmesine  ve  tlirbin  performansinin  analitik  olarak
degerlendirilmesine imkan tanimistir. 52560 satirdan olusan bu veri setine ait bir

kesit Sekil 6.8’de gosterilmektedir.

Olusturulan veri seti hem tiirbinin gercek tiretim performansini yansitan 6l¢timleri
hem aerodinamik/teorik gostergelerden tiiretilmis parametreleri hem de zaman
damgalarini igermekte olup, bu sayede riizgar giicii tahminlerinin gelistirilmesi ve
MS optimizasyonu i¢in gerekli veri altyapisini saglamaktadir.

Tirbin Rizgar Hizi (m/s) Rotor Hiz (devir/dk) Gig (kW) Nacelle Pozisyonu Ay Gan Saat Dakika Cp Teorik Gag (kW) Ug Hiz Orani

2.6100 141700 0.4100 164.2300 1 1 0 0 0 0 12,6100
25500 141700 0.3300 173.9900 1 1 0 10 0 0 12,6500
2.4100 14.2900 0.2100 177.8100 1 1 0 20 0 0 12.6300
2.2000 12,0700 0.0700 183.3300 1 1 0 30 0 0 14,1300
1.9400 12,6700 0 190.3800 1 1 0 40 0 0 13.0100
1.6600 5.1700 0 216.4900 1 1 0 50 0 0 9.9100
1.3500 0.6900 0 269.4300 1 1 1 0 0 0 0.0500
1.0600 1.0400 0.0100 353.4500 1 1 1 10 0 0 1.5700
0.8300 0 0.0100 352.5800 1 1 1 20 0 0 0.5500
0.6700 0 0 352.9000 1 1 1 30 0 0 0
0.7000 0.1200 0 353.0500 1 1 1 40 0 0 0
0.7100 0 0 333.2400 1 1 1 50 0 0 0
0.6300 0.1000 0 352.6500 1 1 2 0 0 0 0
03100 0.4100 0 353.0300 1 1 2 10 0 0 0
1.2400 0.2500 0 353.2000 1 1 2 20 0 0 0.8000
0.9100 0 0 352.8400 1 1 2 30 0 0 0.8100
0.6000 0 0 353.0900 1 1 2 40 0 0 0
0.2200 0.0800 0 353.2800 1 1 2 50 0 0 0
0.3800 0 0 352.7200 1 1 3 0 0 0 0
0.9000 0 0 352.3000 1 1 3 10 0 0 0.2600
1.0500 0.2300 0 353.6600 1 1 3 20 0 0 0.4200
1.0700 0.7000 0 354.2300 1 1 3 30 0 0 0

Sekil 6.8 RES veri seti kesiti
Sekil 6.9’da 2022 yili boyunca elde edilen 10 dakikalik ¢oziintirliikteki {iretim

degerlerinin dagilimi verilmektedir. Burada ¢ikis giicii riizgar tiirbininin sebekeye
sagladigi 10 dk’lik ortalama elektriksel giicii ifade etmektedir. Bu gii¢ degeri riizgar
hizina, rotor devrine ve aerodinamik kosullara bagli olarak siirekli degisim

gostermektedir.

Sekil 6.9 incelendiginde, ¢ikis giiciiniin 0 ile nominal kapasiteye (910 kW) yakin
degerler arasinda genis bir aralikta degistigi goriilmektedir. Ozellikle ilkbahar ve
sonbahar aylarinda daha yiiksek iiretim yogunlugu gdézlenirken, yaz aylarinda
tiretim daha diisilik seviyelerde seyretmistir. Bu durum, riizgar rejiminin mevsimsel
degiskenligini net bi¢imde gostermektedir. Cikis giliciiniin zamansal degiskenligi,
tahmin modellerinde dikkate alinmasi gereken en kritik belirsizlik unsurlarindan

birini olusturmaktadir.
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Sekil 6.9 Riizgar tiirbini yillik ¢ikis giicti dagilimi
Sekil 6.10°da 10 dakikalik c¢oziiniirliikkteki riizgar hizi degerlerinin dagilimi

verilmistir. Riizgar hizi, tlirbinin enerji iiretim potansiyelini dogrudan belirleyen en
temel parametre olup, ¢ikis giicii ile rotor devri ve aerodinamik verim arasindaki
iligkinin ana girdisini olusturmaktadir. Sekil incelendiginde, riizgar hizinin 0 m/s’ye
yakin kesme alt1 degerlerinden baglayarak zaman zaman 25-30 m/s seviyelerine
kadar ulastigi gorilmektedir. Ancak en yogun gozlemler 3—12 m/s bandinda
gerceklesmistir. Bu dagilim, tiirbinin biiyiik oranda kesme alti ve nominal hiz
araliginda calistigini, dolayisiyla giivenli isletim i¢in yeterli bir kaynak saglandigini
gostermektedir. Ayrica mevsimsel degiskenlik dikkat ¢ekmekte olup, Ozellikle
ilkbahar ve sonbahar aylarinda daha yiiksek hizlar gozlenirken, yaz aylarinda riizgar
rejiminin daha diisiik seviyelere geriledigi goriilmektedir. Bu durum, tiirbin iiretim
performansindaki zamansal dalgalanmalarin kaynagini olusturmakta ve tahmin
modellerinde dikkate alinmasi gereken kritik bir belirsizlik unsuru olarak one

¢ikmaktadir.

Sekil 6.11°de ise tiirbin rotor hizlarinin 10 dakikalik ¢oziiniirliikteki degerlerinin
dagilim grafigi verilmistir. Rotor hizi, tiirbinin mekanik performansint ve
aerodinamik verimliligini dogrudan yansitan kritik bir degiskendir. Grafik
incelendiginde, rotor hizlarinin ¢ogunlukla 15-25 dev/dk araliginda yogunlastigi,
dolayistyla tiirbinin biiyiik oranda nominal hizina yakin calistigi goriilmektedir.
Bununla birlikte, 6zellikle diisiik riizgar hizlarinin hakim oldugu dénemlerde rotor

hizinin 5 dev/dk’nin altina diistiigli ve zaman zaman tlirbinin durusa gectigi
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gozlemlenmektedir. Bu durum, riizgdr rejiminin mevsimsel ve ginlik
degiskenligini yansitmakta ve tlirbinin enerji tiretim siirekliligi agisindan 6nemli bir
gosterge olusturmaktadir. Rotor hizindaki bu zamansal dagilim, hem aerodinamik
parametrelerin (0rnegin ug hiz orani) hesaplanmasinda hem de tahmin modellerinin

girdilerinin ¢esitlendirilmesinde kritik rol oynamaktadir.
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Sekil 6.10 Tiirbin noktasinda yillik riizgar hizi dagilimi
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Sekil 6.11 Tiirbin noktasinda rotor hizlarinin zamansal dagilimi
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Sekil 6.12°de tiirbinin nacelle pozisyonu degerlerinin zamansal dagilim1 verilmistir.
Nacelle pozisyonu, tiirbinin rotor diizleminin riizgar yoniine gore konumunu
tanimlamakta olup 0° kuzey yoniine karsilik gelmektedir (koordinatlar: 41.24°K,
29.00°D). Olgiilen degerler yil boyunca 0°-360° araliginda genis bir spektrum
sergilemis, bu durum kampiis sahasinda hakim riizgar yoniiniin periyodik olarak
degistigini géstermistir.

Daha ayrintili olarak, bazi aylarda belirli agilarda yogunlagmalarin gozlenmesi,
rlizgdr rejiminin baskin ydnlere sahip oldugunu ortaya koymaktadir. Bu
yogunlagmalar, tiirbinin yonelim kontrol mekanizmasinin ¢ogunlukla belirli
yonlerde konumlandigin1 gostermekte ve aerodinamik verimliligin bu yonlerde
daha yiiksek oldugunu isaret etmektedir. Ote yandan, dagilimm homojenlestigi
dénemler, tiirbinin y1lin belirli kisimlarinda daha degisken riizgar kosullarina maruz
kaldigin1 gostermektedir. Bu yonsel degiskenlik, yalnizca iretim tahmin modelleri
icin degil, aynm1 zamanda yiik tahminiyle birlikte esgiidiimliic MS optimizasyonu

acisindan da kritik bir parametre olusturmaktadir.

Ek olarak, nacelle pozisyonu verileri kullanilarak olusturulan riizgar giilii grafigi
Sekil 6.13’te sunulmustur. Grafikte gosterilen 1000, 2000, 3000, 4000, 5000
degerleri frekansi (gozlem sayisi) ifade etmektedir. Bu gorsellestirme, y1l boyunca
riizgarin baskin yonlerini ve bu yonlerdeki esme frekanslarini agik bi¢imde ortaya
koymaktadir. Sekil 6.13 incelendiginde, tiirbinin en yogun olarak 0°-90° araliginda
(kuzeydogu sektorii) konumlandigi, yani riizgarin agirhikli olarak kuzeydogu
yonlerinden estigi goriilmektedir. Bununla birlikte, giiney (180°-270°) ve bati
(270°=360°) yonlerinden de onemli oranda riizgar katkis1 bulunmaktadir. Dogu

yonii (90°-180°) ise daha diistik frekansta temsil edilmistir.

Bu dagilim, tiirbin sahasinda riizgarin hadkim yonlerinin belirlenmesi agisindan
kritik bir gostergedir. Ayrica tiirbinin yonelim kontrol sisteminin (yaw control)
etkin calistigi, zira nacelle pozisyonlarinin riizgar giilii dagilimiyla uyumlu sekilde
kiimelendigi anlagilmaktadir. Elde edilen sonugclar, riizgar rejiminin kuzeydogu ve
kismen giiney sektorlerinde yogunlastigini, bu nedenle iiretim planlamalarinda bu

yonlerin baskinligina dikkat edilmesi gerektigini ortaya koymaktadir.
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Nacelle Pozisyonu (derece)

180°

Sekil 6.13 Tiirbin noktasinda nacelle pozisyonu riizgar giilii

Sekil 6.14’te 10 dakikalik riizgar tiirbini verilerinden tiiretilen giinliik ortalama
iiretim giiciinlin saatlik profili verilmistir. Grafik incelendiginde, sabah erken
saatlerde (00:00-06:00) ortalama {iretimin 160-180 kW aralifinda seyrettigi
goriilmektedir. Glin ilerledikge Ozellikle 12:00-15:00 saatleri arasinda iiretim
degerleri artis gostermekte ve yaklasik 200205 kW seviyelerine ulagmaktadir. Bu
donem, giin i¢indeki en yiiksek iiretim bandi olarak ne ¢ikmaktadir. Ogleden sonra

ve aksam saatlerinde (15:00-21:00) tiretim seviyeleri gorece istikrarli bir seyir
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izlemekte, ardindan geceye dogru kademeli bir azalma ile tekrar baslangig
seviyelerine yaklagmaktadir. Bu dagilim, riizgar rejiminin giin i¢indeki dongiisiinii
yansitmakta ve iiretim artisinin 6gle saatlerinde yogunlastigini ve gece saatlerinde
ise liretimin nispeten diisiik kaldigini ortaya koymaktadir.
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Sekil 6.14 RES saatlik ortalama gii¢ egrisi

Sekil 6.15’te rlizgar tiirbininden elde edilen ortalama giic degerlerinin giin-ay
bazinda dagilimi verilmistir. Grafik incelendiginde, iiretim seviyelerinin hem
mevsimsel hem de haftalik bazda 6nemli farkliliklar gosterdigi dikkat cekmektedir.
Ozellikle kis aylarinda, ortalama gii¢ degerleri genel olarak yiiksek seyretmis ve
bazi giinlerde 400 kW’1n tizerine ¢ikmistir. Bu durum, kig doneminde hakim olan

giiclii riizgar rejiminin tiirbin tiretimine dogrudan yansidigini gostermektedir.

Yaz aylarinda iiretim seviyeleri belirgin bigimde diismiis ve ¢cogu giin i¢in 100
kW’1n altina gerilemistir. Bu egilim, yaz doneminde riizgar hizlarinin zayiflamasi
ile uyumludur. Sonbahar aylarinda iiretim degerleri yeniden yiikselise gecmis,
ozellikle Eylil ayinda hafta sonlart 300 kW’in iizerinde ortalama iiretim

gerceklesmistir.

Haftalik dagilim agisindan bakildiginda, yiliksek {iiretim degerleri Ozellikle
Carsamba ve Pazar giinlerinde yogunlasirken, hafta i¢i bazi giinlerde (6rnegin
Persembe) gorece daha diisiik seviyelerde kalmistir. Bu farkliliklar meteorolojik
kosullardan kaynaklanmakta olup, RES iiretiminin hem mevsimsel hem de haftalik
dongiilere duyarl bir yapida oldugunu ve iiretim tahminlerinde bu degiskenligin

dikkate alinmasi gerektigini ortaya koymaktadir.
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Sekil 6.16’da riizgar tiirbininin saatlik ortalama gii¢ liretim degerleri hafta giinleri
bazinda gosterilmektedir. Gorsel incelendiginde, iiretim profilinin hem giiniin
saatine hem de haftanin giliniine bagh olarak belirgin farkliliklar sergiledigi
goriilmektedir. Hafta i¢i gilinlerinde iiretim degerleri genellikle 150-200 kW
bandinda seyretmekte, ancak ozellikle Carsamba giinleri sabah erken saatlerden
ogleye kadar (03:00-12:00) 200 kW’1n iizerine ¢ikarak dikkat c¢ekici bir iiretim
yogunlugu gostermektedir. Persembe giinleri ise gorece diisiik seviyeler 6ne

cikmakta ve giiniin cogunda 120-170 kW bandinda kalmaktadir.

Hafta sonlarinda iiretim seviyelerinin daha yiiksek oldugu gozlenmektedir.
Cumartesi giinleri 6gle saatlerinden aksamiistiine kadar (10:00-18:00) 250 kW’in
iizerine c¢ikan degerler kaydedilmis, en yiiksek iiretimler 290 kW civarinda
gerceklesmistir. Benzer sekilde Pazar giinleri de tiim giin boyunca 200 kW’in
tizerinde istikrarli bir tiretim sergileyerek haftalik ortalamada en verimli glinlerden
biri olmustur. Genel olarak, bu analiz hafta i¢i giinlerinde dalgali ve gorece diisiik
iiretim degerlerinin, hafta sonlarinda ise daha yiiksek ve kararli iiretim diizeylerinin
hakim oldugunu ortaya koymaktadir. Bu durum, riizgar rejimindeki meteorolojik
dongiilerin yani sira yerel iklimsel faktorlerin de tiretim profili tizerinde belirleyici

rol oynadigini gostermektedir.
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Sekil 6.17°de riizgar tlirbininin mevsimsel ve haftalik tiretim performanslar birlikte
degerlendirilmistir. Grafik incelendiginde, iiretim degerlerinin hem mevsimsel
degisimlere hem de hafta i¢i/hafta sonu ayrimina bagl olarak belirgin farkliliklar
gosterdigi goriilmektedir. Kis ve sonbahar mevsimlerinde iiretim seviyeleri yiiksek
olup, hafta sonlarinda sirasiyla ortalama 287.1 kW ve 303.6 kW degerlerine
ulagarak en verimli donemleri isaret etmektedir. Hafta ici degerleri de aymi
mevsimlerde yiiksek seyretmekte, ancak hafta sonlar1 ile kiyaslandiginda yaklasik
%15-20 oraminda daha diisiik kalmaktadir. Ilkbaharda iiretim seviyeleri hem hafta
ici (141.5 kW) hem de hafta sonu (151.2 kW) icin orta diizeyde seyretmis, yaz
aylarinda ise en diistik iiretim degerleri kaydedilmistir (97.66 kW hafta ici, 171.2
kW hafta sonu). Yaz doneminde hafta sonu iiretimlerinin belirgin bigimde daha
yiiksek olmasi, riizgir rejiminin bu donemde kisa siireli ama yogun {iretimlere

imkan tanidigini gostermektedir.

Genel olarak, hafta sonlarinda {iretim degerlerinin tiim mevsimlerde hafta i¢ine
kiyasla daha yiiksek oldugu dikkat ¢cekmektedir. Bu durum, riizgar rejimindeki
meteorolojik dongiilerin yani sira hafta sonlarina 6zgii daha istikrarli riizgar
kosullarmin etkisini isaret etmektedir. Bulgular, mevsimsel degiskenligin ve
haftalik paternlerin RES {iretim tahminlerinde dikkate alinmasi gerektigini,
ozellikle kis ve sonbahar donemlerinde kapasite kullaniminin daha verimli

gerceklestigini ortaya koymaktadir.
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Sekil 6.17 Hafta i¢i/hafta sonu ve mevsimsel bazda RES gii¢ dagilimi (kW)
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Sekil 6.18’de tiirbin ¢ikis giicii ile riizgar hiz1 arasindaki iligki gosterilmektedir.
Grafik genel olarak tipik bir rlizgar tlirbini gii¢ egrisini yansitmaktadir. Ancak,
grafikte 6zellikle 10 m/s iizerindeki hizlarda ve nominal kapasite civarinda belirgin
sacilmalar (daginik noktalar) gézlenmektedir. Bu sagilmalarin baslica nedenleri
arasinda atmosferik tiirbiilans kaynakli kisa siireli dalgalanmalar, tlirbinin alan
kontrol mekanizmalarinin anlik tepkileri, mekanik/elektriksel kayiplar ve dlgiim
sensorlerinden kaynaklanan hatalar yer almaktadir. Ozellikle riizgar hizi
sensorlerinde olusabilecek kalibrasyon sapmalari, anlik donma veya cevresel
etmenler (Ornegin buzlanma, kirlenme) nedeniyle Olglimlerde hata pay1
olusabilmektedir. Dolayisiyla ayni riizgar hizi degerinde farkli gii¢ ¢iktilarinin
olusmasi, yalnizca tlirbinin fiziksel dinamiklerinden degil, dl¢iim sistemlerinin

stnirliliklarindan da kaynaklanabilmektedir.

Bu durum, tahmin modelleri agisindan kritik bir noktay1 ortaya koymaktadir.
Riizgar giicii tiretimi deterministik bir iligkiyle tam olarak tanimlanamayacagini,
aksine belirsizlik ve degiskenlik icerdigini gostermektedir. Bu nedenle gdzlenen
sacilmalar hem istatistiksel analizlerde hem de Ongérii modellerinde dikkate

alinmas1 gereken 6nemli bir veri 6zelligi olarak degerlendirilmektedir.
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Sekil 6.18 RES riizgar hizi-gii¢ egrisi (2022)
Sekil 6.19°da rotor hizi ile tiirbin riizgar hiz1 arasindaki iligski verilmistir. Genel

egilim incelendiginde, diislik riizgar hizlarinda rotor devrinin de diisiik seviyelerde
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oldugu, yaklagik 4-5 m/s’den itibaren rotor hizinin hizla arttigit ve 10 m/s
sonrasinda 30-35 dev/dk bandina ulastigi goriilmektedir. Bu egilim, tiirbinin
aerodinamik karakteristigi ile uyumlu olup, belirli bir riizgar hizindan sonra rotor
hizinin  tiirbin ~ kontrol sistemleri tarafindan simirlanarak sabitlendigini
gostermektedir. Bununla birlikte grafikte belirgin sagilmalar géze ¢arpmaktadir.
Ozellikle 5-10 devir/dk rotor hizi araliginda kiimelenmeler goriilmektedir. Bu
sagilmalar sensor hatalari, veri kayiplar1 ya da anemometre ile devir sensori

arasindaki senkronizasyon farkliliklarindan da kaynaklanabilmektedir.

Sonug olarak, rotor hizi—riizgar hiz1 iliskisi, tiirbinin kontrol stratejilerini anlamak
acisindan kritik bir degisken olup, gozlenen sagilmalar riizgar giicli iiretim
stirecindeki hem fiziksel hem de 6l¢giimsel belirsizlikleri yansitmaktadir. Bu durum,
ozellikle tahminleme modellerinde rotor hizinin yardimer bir degisken olarak

kullanilmasinda dikkatli olunmasi gerektigini ortaya koymaktadir.
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Sekil 6.19 RES riizgar hizi-rotor hiz1 egrisi (2022)

6.1.3 Meteorolojik Veri Seti ve Ozellikleri

Calismada kullanilan meteorolojik veriler, Saritepe Kampiisii’ne en yakin konumda
bulunan Kumkdy Meteoroloji Istasyonundan (Koordinatlar: 41.2466°K,
29.0373°D) temin edilmistir. Bu istasyon, kampiisiin bulundugu boélgenin riizgar ve
iklim kosullarmi yiiksek dogrulukla temsil etmesi nedeniyle tercih edilmistir.
Meteorolojik  veriler,  tahmin  performansim1  1iyilestirmek  amaciyla

degerlendirilmistir. Bu kapsamda istasyondan hem 10 dakikalik ¢oziintirliikte hem
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de saatlik ¢oziintirliikte veri alinmistir. 10 dakikalik ¢Oziiniirliikte elde edilen
meteorolojik veriler, rlizgar enerjisi {liretim tahminlerinde kullanilmak {izere
islenmistir. Saatlik ¢oziiniirliikteki veriler ise kampiisiin elektrik yiik talebinin
tahmin edilmesi i¢in kullanilmistir. Boylece, ayni kaynaktan elde edilen farkli
coziintirliikteki veriler hem {iiretim hem de tiikketim tahminlerinde uyumlu bir
bicimde entegre edilmistir. 52560 satirdan olusan bu veri setine ait bir kesit Sekil

6.20’de gosterilmektedir.

Sonug olarak, Kumkdy meteoroloji istasyonu’ndan elde edilen bu veriler, kampiis
Ozelinde yiiriitiilen analizlerin meteorolojik kosullarla iligkilendirilmesine imkan
tanimaktadir. Bu veriler, ilerleyen asamalarda hem fiiretim hem de tliketim
tahminlerinin  degerlendirilmesinde  kullanilmak {izere referans noktasi
olusturmaktadir. Boylece meteorolojik parametrelerin tahmin iyilestirme
calismalarinda dikkate alinmasina yonelik zemin hazirlanmistir.

Sicakhk (*C)  Hissedilen Sicakhik (*C) Mem (&) Ani Razgar (m/s) Rizgar Hizi (m/s) Rizgér Yaoni (%) Ay Gin Saat Dakika

8 8 89.7000 4.5000 2.3000 233 1 1 0 0

8 8 90.5200 4.5000 2.7000 327 1 1 0 10
2.2000 8 88,5800 6.1000 1.2000 333 1 1 0 20
8.2000 8 88.8500 6.8000 2.3000 240 1 1 0 30
8.1000 7.5000 89.3300 6.8000 5.5000 318 1 1 0 40
7.9000 7.3000 88.6000 5.5000 5.3000 331 1 1 0 50
7.8000 6.9000 88.5900 7.8000 5.8000 315 1 1 1 0
7.8000 7.1000 89.8400 9 5.7000 308 1 1 1 10
7.3000 7.7000 90.0200 5.5000 4.3000 in 1 1 1 20
7.2000 £.3000 80,9700 5.5000 5.8000 n 1 1 1 30
7.2000 6.2000 91.4200 5.5000 6.2000 330 1 1 1 40
7.2000 6.5000 90.6100 5.5000 5.3000 in 1 1 1 50
7.2000 6.5000 90.6100 5.5000 5.3000 318 1 1 2 0
7.2000 7 92.6600 4.5000 4.8000 37 1 1 2 10
7.1000 7 87.6000 5.5000 3 344 1 1 2 20
6.9000 7 87.3600 6.8000 4.4000 325 1 1 2 30
£.9000 7 88,0700 6.8000 4.6000 345 1 1 2 40
6.7000 7 89.9700 6.8000 4.5000 226 1 1 2 50
6.7000 6.9000 90.2000 4.5000 4.5000 229 1 1 3 0

7 6.9000 90.5500 4.5000 3.4000 236 1 1 3 10

Sekil 6.20 Meteroroloji veri seti kesiti

6.2 Tez Cahismasinda Kullanilan Tahmin Modelleri

Bu bolimde, Bolim 1°de Ozetlenen ve literatirde de kullanilan istatiski
yontemlerden OBHOM ve MOBHOM, YSA ve makine 6grenme tabanlit UKVB
yontemleri kampiis yiik talebi ve riizgar giicii iretimi i¢in test edilmistir. Amag, kisa
vadeli tahminlerle proaktif enerji yonetim stratejilerinin desteklenmesidir. Burada
yontemlerin teorik detaylarina girilmemekte, yalnizca bu ¢aligmadaki uygulama

adimlar1 ve elde edilen performans sonuglar1 sunulmaktadir.
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6.2.1 istatiksel Yontemler

Istatistiksel yontemler, zaman serisi tahminlerinde en koklii ve en yaygin kullanilan
yaklagimlarin basinda gelmektedir. Bu yontemlerin temel amaci, gecmis verilere
dayali istatistiksel bagimliliklar1 ve Orilintiileri ortaya cikararak gelecekteki
degerleri Ongormektir. Istatistiksel tahmin modelleri genellikle dogrusal
varsayimlar tlizerine kuruludur. Serilerdeki trend, mevsimsellik ve rastgele
bilesenleri ayristirarak tahmin iiretirler. Bu ¢ercevede OtoReg, Hareketli Ortalama
(HO) modelleri, OHOM ve OBHOM en ¢ok kullanilan yontemlerdir. Ayrica
mevsimsel etkilerin belirgin oldugu enerji tiikketimi ve liretimi gibi uygulamalarda

MOBHOM gibi genisletilmis modellerden de yararlanilmaktadir.

Istatistiksel yontemlerin mant1g1, zaman serisinin ge¢mis degerleri ile hata terimleri
arasindaki iliskileri matematiksel olarak modellemeye dayanir. Bu modeller,
parametre tahmininde genellikle en kiigiik kareler veya maksimum olabilirlik
yontemlerini kullanir. Dogruluklar istatistiksel kriterlerle olciilebilir. Bu yoniiyle
istatistiksel yontemler hem teorik saglamliklart hem de yorumlanabilirlikleri
nedeniyle enerji alaninda 6zellikle kisa vadeli tahmin ¢alismalarinda giivenilir bir

temel yaklasim sunmaktadir.

6.2.1.1 Otoregresif Biitiinlesik Hareketli Ortalama Model (OBHOM)

OBHOM modeli, zaman serisi tahminlerinde literatiirde siklikla kullanilan
yontemlerden biridir. Model, ii¢ temel bilesenin birlesiminden olusur: otoregresif,
fark alma ile duraganlagtirma ve hareketli ortalama. Genel formu OBHOM (p,d,q)
seklinde ifade edilir.

Genel olarak matematiksel ifadesi Denklem 6.1°de gosterilmektedir. Bu
denklemde, B gecikme operatdriinii, ®,(B) p dereceli Otoregresif (O) polinom
kismin, (1 — B)¢ d dereceli fark alma islemini (B), 04(B) ise q dereceli Hareketli

Ortalama (HO) polinom kismini, y, zaman serisinin ¢ anindaki degerini (6rnegin

yiik, kW cinsinden) ve &, ise beyaz giiriiltii hata terimini ifade etmektedir.

®,(B)(1 — B)y, = 0,(B)¢, (6.1)

e Otoregresif bilesen: Bu kisim, serinin bugiinkii degerinin ge¢cmis degerleriyle

dogrusal bir iliski i¢inde oldugunu varsayar ve serideki kendine-bagimlilik
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yapisini yakalar. Matematiksel olarak Denklem 6.2°de gosterildigi sekilde ifade
edilmektedir. Bu denklemde, p otoregresif kisminin derecesi, yani serinin kag
gecikmeli degerinin modele dahil edildigini ve ¢, serinin kendi gecikmeli
degerlerine ait katsayilar1 ifade etmektedir.

®,(B) = 01Yr—1 + DYzt + By + & 6.2)

Fark alma bileseni: Bir¢ok gercek diinya zaman serisi (0rnegin enerji talebi veya
iiretim verileri) duragan degildir; yani ortalama ve varyansi zamanla degiskenlik
gosterir. Bu durumda seriyi duragan hale getirmek i¢in fark alma islemi
uygulanir.

Bu sebeple, OBHOM yonteminde fark alma islemi i¢in Denklem 6.3’te verilen
ifade kullanilmaktadir. Birinci dereceden fark alma seriyi duraganlastirmak i¢in
cogunlukla yeterlidir; ancak gerekirse daha yiiksek dereceden farklar da alinabilir.

OBHOM’daki d parametresi bu fark sayisini belirtir.

1- B)dYt =Yt — Yt-a (6.3)

Hareketli ortalama bileseni: Bu bilesen, serinin bugiinkii degerinin ge¢mis hata
terimleriyle iligkili oldugunu varsayar. Yani, ge¢mis hata terimlerinin etkisini
modele dahil eder. Bunun i¢in Denklem 6.4’teki esitlik kullanilmaktadir. Bu
esitlikte g hareketli ortalama kisminin derecesi, yani kag gecikmeli hata teriminin
modele dahil edildigini, 8, ise hata terimlerinin katsayini ifade etmektedir.

04(B) =& + 0161 + 0265 + -+ 646 (6.4)

Ozetle, OBHOM yénteminde dncelikle serinin duraganligi incelenir. Duraganlik
saglanmadiginda uygun derecede fark alma islemi uygulanir. Ardindan, p ve q
parametreleri i¢in en uygun degerler belirlenir ve model tahmin edilir.
Parametreler en kiigiik kareler ya da maksimum olabilirlik yontemiyle elde edilir.
Son asamada, modelin tahmin performansit hata Olgiitleri kullanilarak
degerlendirilir.

OBHOM, ozellikle kisa vadeli tahminlerde yiliksek dogruluk saglamasi,
yorumlanabilir parametre yapisi ve giiclii istatistiksel temeli nedeniyle enerji
talebi ve tiretimi gibi serilerde sikca tercih edilmektedir. Calismada kullanilan

s6zde OBHOM kodu asagida gosterilmektedir.
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Sézde OBHOM kodu

Girdi:
y={y.,y2 ..y T }: Gozlemlenmis zaman serisi
H: Tahmin adimi (6rnegin: 1 saat ileri tahmin)
W: Sabit pencere uzunlugu (6rnegin: 720 saat = 30 giin)
P, D, Q: OBHOM parametre araliklari
C € { dogru, yanlig }: Sabit terim igerme tercihi
T _test: Test baslangi¢ ve bitis adimlari
Ciktr:
¥e: Her tahmin noktasi igin model tahmini
& =Yy: — ¥« Hata degerleri
Performans metrikleri: OMH, KOKH, OMYH, R?
Adimlar:
1. Baslat:
Olustur: bos tahmin vektorii § ve hata vektorii €
2. Her tahmin noktasi i¢in yinele:
Fort€e T test
2.1. Gegmis pencereyi belirle:
YO — {yeW, o,y
actual « y;
2.2. Model se¢imi i¢in degiskenleri baslat:
minError «— oo
bestModel < @
2.3. Kafes arama baslat:
ForpeP,deD,qeQ,ceC
a. Modeli tanimla:
Mp,n,s,C «— OBHOM(p, d, q)
Sabit terim: varsa ekle, yoksa cikar
b. Parametre tahmini yap:
M « tahmin et(Mp,n,5,C, Y(t))
c. 1-adim tahmin tiret:
¥_temp «— tahmin et(M, H)
d. Hata metrigini hesapla:
err «— actual — §_temp
KOKH <« karakok(ortalama(err?))
e. En diisiik hatali modeli giincelle:
If KOKH < minError then
minError «+— KOKH
bestModel «— M
2.4. En iyi model ile tahmin:
If en iyiModel = @ then
Yoy (fallback: son gozlem)
Else
¥t « tahmin et(bestModel, H)
2.5. Hata hesapla:
E < Yt — }71
3. Performans metriklerini hesapla:
OMH = ortalama(|e|)
KOKH = karekdk(ortalama(e?))
OMYH = 100 x ortalama(|e / y|)
R =1-(Te)/ (5 (yi—9P)
4. Dondiir:
v, e, OMH, KOKH, OMYH, R?
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6.2.1.2 Mevsimsel Otoregresif Biitiinlesik Hareketli Ortalama Model
(MOBHOM)

MOBHOM, OBHOM  yonteminin mevsimsel diizenlilik iceren serilere
genisletilmis halidir. Model, serideki kisa donemli bagimliliklari, duraganlagtirmak
icin fark alma islemlerini ve mevsimsel (saatlik/giinliik/aylik vb.) tekrarlar1 birlikte
ele almaktadir. MOBHOM modeli MOBHOM(p,d, q)(P,D, Q) olarak ifade
edilmektedir. Burada, p, d, ¢ mevsimsel olmayan dereceleri ifade ederken, P, D, Q
mevsimsel dereceleri, s terimi ise mevsim uzunlugu (Or. saatlik seride gilinliik
dongli icin s = 24; 10 dakikalik seride giinliik dongii icin s = 144) ifade
etmektedir. MOBHOM yo6ntemi matematiksel olarak Denklem 6.5’te gosterildigi
sekilde ifade edilmektedir. Ozetle, MOBHOM y&éntemi OBHOM un esnekligini
mevsimsellikle birlestirdigi i¢in hem trend hem de giin/hafta/ay bazl tekrarlar1 ayni
model i¢inde agiklayabilmeye imkan vermektedir. Bu nedenle, kampiis yiikii gibi

belirgin dongiisellik tagiyan serilerde kisa vadeli tahminlerde kullanilmaktadir.

®,(B) ®p(B™) (1 =B)? (1=B™)" y, = 0,4(B)0y(B™) &
0 MO B MB HO MHO (6.5)

Bu calismada, kisa donemli bagimliliklari ve mevsimsel etkileri yakalamak
amaciyla istatiksel yontem olarak sirastyla OBHOM ve MOBHOM yontemleri
uygulanmistir. Ancak her iki yontemin de basarisi, yukarida bahsedilen hususlardan
anlasilacagi lizere model parametrelerinin uygun bigimde segilmesine dogrudan
baglidir. OBHOM i¢in (p,d,q), MOBHOM i¢in ise buna ek olarak (P,D,Q),

parametrelerinin belirlenmesi gerekmektedir.

Bu parametrelerin manuel olarak denenmesi hem zaman agisindan verimsiz hem de
sistematik olmaktan uzaktir. Bu nedenle calismada, en uygun parametre
kombinasyonlarinin belirlenmesi i¢in Kafes Arama (KA) yontemi kullanilmus,
siirecin operasyonel olarak uygulanabilirligini artirmak amaciyla ise kayan pencere
yaklagimiyla hibrit bir yapi olusturulmustur. KA, o6nceden belirlenen makul
araliklar icerisinde tiim parametre kombinasyonlarini sistematik bi¢cimde tarayarak,
belirlenen performans oOlgiitliinii optimize eden modeli se¢gmeyi amaglamaktadir.

Uygulama siireci su adimlardan olugmaktadir:

e Parametreler i¢in uygun deger araliklar1 belirlenmistir. Bu ¢calismada p ve q igin

0-6 araligi, d i¢in ise 0-2 araligi belirlenmistir. Mevsimsel periyot s, verinin

215



dogasina gore (6rnegin 24 saat veya 144 adet 10 dakikalik gbzlem) Onceden
belirlenmistir.

e Her bir kombinasyon icin model kurulmus ve art arda kaydirmali egitim—
dogrulama boliinmeleri ile tahmin performansi degerlendirilmistir.

e Ortalama hata degeri en diisiik olan parametre kombinasyonu se¢ilmis, esitlik
durumlarinda Bayesyen Bilgi Kriteri (BBK) gibi olgiitler kullanilmistir.

Kararlilik kosullarin1 saglamayan modeller otomatik olarak elenmistir.

Bu yap1 sayesinde parametre se¢iminde kullanici miidahalesine duyulan ihtiyag
ortadan kaldirilmis, siirece nesnel ve tekrarlanabilir bir yaklasim kazandirilmastir.
Buna ilave olarak, zaman serilerinde istatistiksel Ozellikler sabit kalmamakta,
donemsel degisim veya yapisal kaymalar goriilebilmektedir. Bu nedenle sabit bir
modelin uzun dénemde ayni performansi gostermesi beklenmemektedir. Bu

calismada bu zorluk, kayan pencere yaklasimai ile agilmistir.

Bu yontemde belirli uzunlukta bir pencere (6rnegin son W gbézlem) tanimlanmus,
model yalnizca bu pencere igerisindeki giincel verilerle egitilmis ve ileriye yonelik
tahmin Uretilmistir. Zaman ilerledikge pencere bir adim 6teye kaydirilarak siireg
yinelenmistir. Bu sayede, model siirekli olarak giincel verilere uyarlanmis ve olasi

kavramsal kaymalarin etkisi en aza indirilmeye calisilmigtir.

Literatiirde kayan pencere yaklasimi genisleyen ve sabit uzunlukta pencere olmak
tizere iki farkli bi¢imde uygulanabilmektedir. Genisleyen pencere yontemi ile tim
gecmis veriler saklanip modele dahil edilirken, sabit uzunlukta pencere yontemi ile
yalnizca son W gozlem tutulmakta ve eski veriler disarida birakilmaktadir. Bu
calismada genisleyen pencere yontemi kullanilmistir. Ozetle, baslangictan itibaren
t —1’e kadar olan tiim geg¢misi egitime alinmis ve pencere her adimda
biyiitiilmiistiir. Calismada kullanilan genigleyen kayan pencere yontemi sematik
olarak Sekil 6.21°de gosterilmektedir. Ayrica, Calismada kullanilan s6zde
MOBHOM kodu asagida gosterilmektedir.

2. Tahmin - y5

yl y2 y3 y4 y5 v6

Sekil 6.21 Meteroroloji veri seti kesiti
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Sozde MOBHOM kodu

Girdi:
y={y,¥y2 ...y T} :Gozlemlenmis zaman serisi
H : Tahmin adimi (6rnek: 1 saat ileri)
p, d, q € N : MOBHOM parametre araliklar1
P, D, Q € N : MOBHOM parametre araliklari
s € N : Mevsimsel periyot (6rnek: 24 saat)
¢ € { true, false } : Sabit terim igerme tercihi
T_test : Test zaman adimlar1 (6rnegin: t=di : d2— 1)
Ciktr:
V¢ : Tahmin edilen deger
& =Yy: — ¥: : Hata degeri
Performans metrikleri: OMH, KOKH, OMYH, R?
Algoritma Adimlart:
1. Baglat:
Olustur: bos tahmin vektorii § ve hata vektorii €
2. Her tahmin noktasi igin yinele:
Fort€T test
2.1. Genisleyen pencere verisini belirle:

Yo «— Y1y

actual « y;
2.2. Model se¢imi igin degiskenleri baslat:

minError «— oo

bestModel «— @
2.3. Kafes Arama baglat:
For

p € pVals, d € dVals, q € qVals

P € PVals, D € DVals, Q € QVals

¢ € { true, false }
a. Modeli tanimla:

MOBHOM(p,d,q) x (P,D,Q) s

Sabit terim: varsa ekle, yoksa ¢ikar
b. Modeli egit:

M « estimate(model, Yo)
c. 1-adim tahmin {iret:

¥ _temp <« forecast(M, H)
d. KOKH hesapla:

err «<— actual — y_temp

RMSE « sqrt(mean(err?))
e. En iyi modeli giincelle:

If KOKH < minError then

minError « KOKH
eniyiModel «— M

2.4. Tahmini kaydet:
If eniyiModel = @ then

Vi Y (fallback: son gozlem)
Else

9t < tahmin(eniyiModel, H)

E— Yt — §’1

3. Performans metriklerini hesapla:
OMH = ortalama(|e|)
KOKH = karekdk(ortalama(e?))
OMYH = 100 x ortalama(|e / y{|)
=1-Qe)/ X9
4. Dondiir:
¥, &, OMH, KOKH, OMYH, R?
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Yukarida izah edildigi iizere, KA ve kayan pencere yaklagimlarinin
biitiinlestirilmesiyle elde edilen hibrit yapi, OBHOM ve MOBHOM yd6ntemlerini
pratik ve uygulanabilir hdle getirmistir. KA ile parametre se¢imini sistematik ve
otomatik hale getirirken, kayan pencere yontemi modellerin degisen kosullara hizli
bir bicimde uyarlanmasimna imkan tanimistir. Bu sayede, calismada kullanilan
istatistiksel yontemler yalnizca teorik olarak degil, ayni zamanda operasyonel

olarak da uygulanabilir bir yapiya kavusturulmustur
6.2.2 Yapay Sinir Aglar1 Yontemi

YSA, insan beynindeki biyolojik sinir hiicrelerinin (ndronlarin) ¢alisma
prensiplerinden esinlenerek gelistirilen hesaplama modelidir. Temel amag, veriler
arasindaki karmasgik iligkileri 6grenmek, oriintiileri tanimak ve bu 6grenme siireci
sonucunda yeni veriler lizerinde tahmin veya siniflandirma yapabilmektir. YSA’lar,
dogrusal olmayan iliskileri modelleme kapasitesi sayesinde geleneksel istatistiksel

yontemlerin sinirli kaldigt birgok problemde alternatif ¢éziimler sunmaktadir.

YSA’nin temel birimi yapay noronlardir. Her noéron, giris degerlerini (x;) belirli
agirhik katsayilart (w;) ile ¢arpmakta, bunlarin toplamina bir bias (b) terimi
eklemekte ve sonug, dogrusal olmayan bir aktivasyon fonksiyonundan (f(-))
gecirilerek c¢ikti (y) degerine doniistiiriilmektedir. Bu siire¢ matematiksel olarak
Denklem 6.6’da gosterildigi sekilde ifade edilmektedir. Bu denklemde w; degerleri
agin Ogrenme silirecinde giincellenen parametrelerdir. Aktivasyon fonksiyonu
olarak sigmoid, hiperbolik tanjant veya ReLU gibi farkli tiirler
kullanilabilmektedir. Bu fonksiyonlar, agin dogrusal olmayan iliskileri

Ogrenebilmesini saglamaktadir.

y =f<iwixl- +b>
i=1

YSA’lar tipik olarak ii¢ katmandan olusmaktadir: giris katmani, gizli katman(lar)

(6.6)

ve ¢ikis katmani. Girig katmani modele dahil edilen degiskenleri temsil ederken,
gizli katman(lar) bu degiskenler arasindaki karmasik iliskileri 6grenmektedir. Cikis
katmani ise istenen tahmin veya siniflandirma sonucunu iiretmektedir. Gizli katman
say1s1 ve noron sayisi, modelin kapasitesini ve dogruluk seviyesini belirleyen kritik

hiperparametrelerdir.
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Egitim stirecinde, YSA tahmin ettigi ¢iktilar ile ger¢ek degerler arasindaki farki
minimize etmeye calisir. Bu islem, geriye yayilim algoritmasi araciligiyla
gerceklestirilir. Hata fonksiyonu tiirevlenerek katmanlardaki agirliklara geri yayilir
ve agirlik degerleri gradyan inisi veya benzeri optimizasyon yontemleriyle
giincellenir. Boylece ag, veri kiimesindeki oriintiileri 6grenerek zamanla daha dogru

tahminler yapabilir hale gelir.

Zaman serisi tahminlerinde YSA, hem ge¢mis gozlemleri (gecikmeli degerler) hem
de digsal faktorleri (6rnegin sicaklik, riizgar hizi, takvimsel gostergeler) girdi olarak
kullanabilmektedir. Bu o6zellik, 6zellikle enerji sistemlerinde oldugu gibi ¢ok
boyutlu ve belirsizligi yiiksek problemlerde YSA’y1 giicli bir ara¢ haline
getirmektedir. Geleneksel istatistiksel yontemlerle karsilastirildiginda, YSA’ ’nin
avantaji dogrusal olmayan dinamikleri modelleyebilmesi ve ¢ok sayida girdi

degiskeniyle calisabilmesidir.

Sonug olarak, YSA, enerji talebi ve yenilenebilir enerji tiretimi gibi karmasik ve
degisken siireclerin Oongoriilmesinde esnek bir yontem olarak kullanilmaktadir.
Bununla birlikte, modelin dogru yapilandirilmasi, hiperparametre se¢imleri ve asiri
uyum (overfitting) riskine karsi uygun diizenleme tekniklerinin kullanilmasi, elde
edilen tahminlerin glivenilirligi agisindan kritik 6neme sahiptir. Bu sebeple
calismanin bu kisminda yiik tahmini ve RES {iretimi tahmini i¢in olusturulan YSA

modelleri ayr1 ayr1 bahsedilecektir.

6.2.2.1 YSA ile Kisa Vadeli Yiik Tahmini Modeli

Bu caligmada, ileri beslemeli tek gizli katmanli YSA modeli kullanilarak saatlik
yuk talep tahmini gergeklestirilmistir. Model MATLAB ortaminda gelistirilmis
olup, fitnet fonksiyonu ile olusturulmustur. Egitim siirecinde Levenberg —
Marquardt algoritmasi kullanilarak agin agirliklar1 ve bias parametreleri optimize
edilmistir. Bu algoritma, Ozellikle kiiglik ve orta Olgekli veri setleri icin hizli

yakinsama saglamasi nedeniyle tercih edilmistir.

Modelin giris vektdrii zaman bilgisi, meteorolojik degiskenler, kategorik bayrak
degiskenleri ve gecikmeli talep degerlerinden olusmaktadir. Zaman bilgisi
degiskenleri olan saat, giin ve ay verileri 6zellik miihendisligi yapilarak sintlizoidal
ve kosiniizoidal doniisiimlerle modele dahil edilmistir. Bu yontem, dongiisel zaman

bilgisinin siireksizlik yaratmamasi i¢in kullanilmistir. Meteorolojik degiskenler;
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sicaklik ve riizgar hizi z — skoru normalizasyonu ile 6l¢eklenmistir. Kategorik
bayrak degiskenleri icin Haftaici/haftasonu, donemsel (Or. tatil), ve mevsimsel
etkiler ikili degiskenler (0,1) kullanarak tanimlanmistir. Gecikmeli talep degerleri
icin ise yiik talebinin otokorelasyon etkisini yakalayabilmek amaciyla ge¢mis
nDelay saatlik talep degerleri girdi olarak eklenmistir. Boylece, toplam girdi sayist
Denklem 6.7’de gosterildigi sekilde olusturulmustur.

Ninputs = 6 (zaman) + 2(meteoroloji) + 3(bayrak) + nDelay 67)

Kurulan YSA mimarisi bir gizli katman ve ¢ikis katmanindan olusmaktadir. Gizli
katmanda 20 noéron kullanilmig olup aktivasyon fonksiyonu olarak Denklem 6.8’de
gosterilen tanjant sigmoid fonksiyonu olarak kullanilmistir. Cikis katmaninda ise
bir néron ve Denklem 6.9’da gosterilen dogrusal aktivasyon fonksiyonu
kullanilmistir. Matematiksel olarak bir girig vektorii x € R™inputs j¢in model ¢iktisi

Denklem 6.10°da gosterildigi gibidir. Burada wj; giristen gizli katmana agirliklari,

by gizli katman bias’larini, v; gizliden ¢ikisa agirliklar1 ve b, ¢ikis bias’in1 temsil

etmektedir.
2
f(z) = tanh(z) = TTe 22 1 (6.8)
fz)=z (6.9)
20 Ninputs
y = b, +Zvj'tanh Z Wji * X; + by (6.10)
j=1 i=1

Egitim ve degerlendirme icin veri kiimesi %80 egitim, %20 test olacak sekilde
ayrilmistir. Cikis degiskeni (talep) z — skoru ile normalize edilmis, tahmin sonrasi
tekrar orijinal 6l¢ege doniistiiriilmiistiir. Modelin performans: dort farkli metrik ile
degerlendirilmistir: OMH, KOKH, OMYH ve Belirlilik Katsayis1 (R?). Bu
metrikler hem mutlak hem de goreli hata 6lgiimleri saglayarak modelin basarisinin
kapsamli bir sekilde degerlendirilmesine olanak tanimaktadir. Tahmin edilen
degerler (9) ile gercek degerler (y) ayni eksende ¢izdirilerek modelin trend ve pik
degerleri ne Olclide yakalayabildigi gorsel olarak degerlendirilmistir. Caligmada

ylik tahmininde kullanilan YSA s6zde kodu asagida gosterilmektedir.
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Yiik Tahmininde Kullanmilan S6zde YSA kodu

Girdi: Talep, saat, giin, ay, sicaklik, riizgér hizi, hafta i¢i/donem/mevsim bayrak degiskenleri
Cikti: Tahmin edilen talep degerleri ve performans 6lgiitleri
1. Parametrelerin Belirlenmesi
* nDelay: kullanilacak ge¢mis saat sayisi
2. Verilerin Hazirlanmasi
* Veri kiimesinden tiim degiskenler alinir (talep, saat, giin, ay, sicaklik, riizgar, bayrak
degiskenleri).
3. Zaman Bilgisinin Kodlanmasi
* Saat, giin ve ay bilgileri siniis/kosiniis doniisiimii ile dongiisel hale getirilir.
4. Normalizasyon
* Talep, sicaklik ve riizgar verileri z-score yontemi ile normalize edilir.
5. Girdi ve Cikt1 Vektorlerinin Olusturulmasi
* N = uzunluk(y) — nDelay olarak hesaplanir.
* nlnputs = 6 (zaman) + 2 (meteoroloji) + 3 (flags) + nDelay.
* Giris matrisi X ve hedef vektorii Y olusturulur.
* Her 6rnek icin: gegmis nDelay degerleri, zaman fonksiyonlari, meteorolojik ve bayrak
degiskenleri X igine konur, karsilik gelen ¢ikt1 Y’ye atanir.
6. Egitim/Test Ayrimi
* Verinin %80°1 egitim, %20’si test i¢in ayrilir.
7. Yapay Sinir Ag1 Modeli
* 20 gizli ndronlu ileri beslemeli ag tanimlanir.
* Egitim algoritmasi: Levenberg—Marquardt (trainlm).
* Aktivasyon fonksiyonlari: gizli katman i¢in tansig, ¢ikis katmani i¢in purelin.
* Ag egitim verisi ile egitilir.
8. Ag Parametrelerinin Kontrolii
* Transfer fonksiyonlari, agirlik ve bias boyutlar: ekrana yazdirilir.
9. Tahmin
* Test verileri aga uygulanarak tahmin edilen degerler elde edilir.
» Normalizasyon geri gevrilir ve orijinal dl¢ekte tahminler iiretilir.
10.Performans Degerlendirme
* Hata = (Gergek — Tahmin) olarak hesaplanir.
* OMH, KOKH, OMYH ve R? metrikleri elde edilir.
* Sonuglar raporlanir.
11.Gorsellestirme
* Gergek ve tahmin edilen talep degerleri ayni grafikte cizilir.
» Gergek degerler yesil, tahmin edilen degerler kirmizi kesikli ¢izgi ile gosterilir.

6.2.2.2 YSA ile Kisa Vadeli RES Uretim Tahmini Modeli

Zaman serisi verilerine dayali tahminleme modellerinde, modele dahil edilecek
aciklayici degiskenlerin (6zelliklerin) dikkatli se¢imi, modelin basarimi iizerinde
dogrudan etkilidir. Bu nedenle, tahminleme siirecine baglamadan 6nce agiklayici
degiskenler ile hedef degisken arasindaki iliskilerin analiz edilmesi kritik 6neme
sahiptir. Bu baglamda, bu ¢aligmada ilk adim olarak, Sekil 6.22’de olusturulan
korelasyon matrisi araciligryla degiskenler arasindaki dogrusal iligkiler

incelenmistir.

Korelasyon analizi, her bir agiklayici degiskenin hedef degisken ile olan iligki
diizeyini degerlendirerek, modele dahil edilmesi muhtemel degiskenler hakkinda
on bilgi sunmaktadir. Sekil 6.22°deki renk skalasi, degisken ciftleri arasindaki

Pearson korelasyon katsayisini (r) ifade etmektedir. Renk bari, -1 ile +1 arasindaki
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korelasyon degerlerini temsil etmektedir. Sar1 tonlar giiclii pozitif iliskiyi, mavi
tonlar gii¢lii negatif iliskiyi, yesil tonlar ise iliskisiz veya zayif bir durumu

gostermektedir.

Yapilan korelasyon analizine gore, ¢alismanin ana tahmin noktasi olan tiirbinin
drettigi gliciin, ozellikle beklendigi sekilde tiirbine ait riizgar hiz1 (0,87) ve rotor
hiz1 (0,81) ile yiiksek, meteoroloji istasyonuna ait riizgar hizi (0,43) ve ani riizgar
(0,52) degiskenleri ile orta diizeyde iliskiye sahip oldugu gézlemlenmistir. Bu
durum, s6z konusu degiskenlerin modelin tahmin basarisina dogrudan katki
saglayabilecegini gostermektedir. Ote yandan, birbirleriyle yiiksek diizeyde
korelasyon gosteren acgiklayict degiskenlerin birlikte kullanilmasi, modelde ¢oklu
dogrusal baglant1 sorununa yol agabileceginden, bu tiir durumlarda yalnizca bir
degiskenin secilmesi tercih edilmistir. Bu analiz sonucunda, giris degiskenlerinin
On se¢iminde yalnizca hedef degiskenle anlamli iliski kurabilen ve birbiriyle yiiksek
oranda Ortiismeyen degiskenler dikkate almmistir. Bdylelikle modelin asiri
ogrenme egilimi azaltilmig, genelleme yetenegi artirllmig ve egitim siiresi

kisaltilmistir.

haftaici

dénem

mevsim
ay
giin
saat

sicaklik

hissedilen sicaklik

¢ig
nem

ani riizgar
riizgar hizi
riizgar yonii
basing
bulutluluk
goriiniirliik
solar radyasyon
solar enerji
tirbin rizgar hizi
tiirbin rotor hiz1
tiirbin tretilen giic

nacelle pozisyonu
Cp
teorik gii¢
ug hiz orani

Sekil 6.22 RES veri seti korelasyon matrisi
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Korelasyon analizinden elde edilen bu 6n bulgular 1s181inda, YSA modelinin giris
degiskenleri belirlenmistir. Giris vektoriiniin olusturulmasinda, tiirbin SCADA
verilerinden elde edilen riizgar hizi, rotor hiz1 ve giic degiskenlerinin yan1 sira,
meteorolojik istasyondan elde edilen riizgar hizi ve ani riizgar degerleri dikkate
almmugtir. Ayrica, zaman serisi 0zelliklerini yansitabilmek amaciyla ge¢mis gii¢
degerleri (gecikmeli degiskenler) modele dahil edilmistir. Ayrica, saat, giin ve ay
bilgileri ile kategorik bayrak degiskenleri (hafta ici/hafta sonu, donem, mevsim)
kullanilmistir. Zaman degiskenleri dogrudan sayisal olarak kullanilmak yerine,
sinlis ve kosinilis doniisiimii ile dairesel formda kodlanmistir. Bu teknik, saat (0—
24), glin (1-31) ve ay (1-12) gibi dongiisel degiskenlerde siireklilik saglamasi
acisindan kullanilmistir. Bu yaklasim, hem tiirbinin kisa vadeli dinamik davranisini
hem de dissal iklimsel faktorleri hesaba katarak modelin tahmin performansini

artirmay1 hedeflemektedir.

Model mimarisi olarak ileri beslemeli yapay sinir ag1 (fitnet) yapisi tercih edilmis,
egitim siirecinde Levenberg — Marquardt algoritmasi kullanilmigtir. Gizli
katmandaki ndron sayist 20 olarak belirlenmis, bu se¢im hem modelin karmasik
iliskileri 6grenebilmesini saglamakta hem de asir1 uyum riskini kontrol altinda
tutmaktadir. Tim siirekli degiskenler, farkli ol¢eklerden kaynaklanabilecek

dengesizlikleri ortadan kaldirmak i¢in z — score yontemi ile normalize edilmistir.

Egitim ve test seti ayrimi, gelecekten bilgi sizmasina engellemek i¢in manuel olarak
verilerin  %70’lik boliimii egitim, %30’luk bolimii test olacak sekilde
olusturulmustur. Ag, yalnizca egitim kiimesi iizerinde egitildikten sonra test kiimesi
tizerinde tahmin yapilmistir. Boylelikle modelin hem 6grenme hem de genelleme

kabiliyeti test edilmistir.

Son asamada, modelin performanst OMY, KOKH, OMYH ve Belirlilik Katsayist
(R?) metrikleri iizerinden degerlendirilmistir. Bu analiz, modelin yalnizca tahmin
dogrulugunu degil, aym1 zamanda Ongoriilerin giivenilirligini ve pratik
uygulanabilirligini de ortaya koymaktadir. Caligmada saatlik bazda RES gii¢

tiretimi tahmini i¢in kullanilan YSA so6zde kodu asagida gosterilmektedir.
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RES Uretim Tahmininde Kullanilan Sézde YSA kodu
Girdi:
y «— gii¢ liretimi zaman serisi
saat, giin, ay <— zaman bilgisi
ani_riizgar, riizgar, riizgarwt, rotor <— meteorolojik ve fiziksel degiskenler
haftaici, donem, mevsim «— kategorik bayraklar
nGecikme «— gecikme adimi sayis1
egitimOrani «— egitim/test orani
1. On isleme
1.1 Zaman degiskenlerini sin/cos doniigiimii ile kodla
1.2 Tiim siirekli degiskenleri normalize et (z-puani yontemiyle)
1.3 y serisini normalize et
2. Girdi/Cikt1 vektorlerini olustur
Fori=1 to (N — nGecikme):
idx « i+ nGecikme
y_gecikme «— gecmis nGecikme adet normalize edilmis y
X(:, 1) «— [zaman kodlar1, normalize meteorolojik veriler, bayrak degiskenler, y gecikme]
Y (i) < normalize edilmis y(idx)
End For
3. Egitim/Test ayrimi
nEgitim « egitimOrani x (N — nGecikme)
Egitim kiimesi « X(:, 1:nEgitim), Y(:, 1:nEgitim)
Test kiimesi «— X(:, nEgitim+1 : end), Y(:, nEgitim+1 : end)
4. Yapay sinir ag: olustur
Ag yapisi:
- Girdi katmani: nGirdi
- Gizli katman: 20 ndron, logsig aktivasyon fonksiyonu
- Cikis katmant: 1 néron, purelin aktivasyon fonksiyonu
Egitim algoritmasi: Levenberg—Marquardt (trainlm)
5. Egitim
Ag — (X _egitim, Y_egitim) kullanilarak egitilir.
6. Test
Y tahmin_norm <« Ag(X test) # normalize tahminler
Y tahmin <« denormalize(Y tahmin_norm, ort vy, std y)
Y gercek «— denormalize(Y test, ort vy, std y)
7. Performans olciitleri
Hata vektorii: hata < Y ger¢cek — Y tahmin
OMH « Ortalama Mutlak Hata
KOKH « Kok Ortalama Kare Hata
OMYH « Ortalama Mutlak Yiizde Hata
R? « Determinasyon Katsayisi
8. Ciktilar
Performans metrikleri ekrana yazdirilir.
Grafik: Y gergek (6l¢giilen) ve Y tahmin (6ngoriilen) karsilagtirtlir.

6.2.3 Uzun Kisa Vadeli Bellek Yontemi

Zaman serisi tahmininde kullanilan istatistiksel ve YSA tabanli yontemlerin en
temel smirhiliklarindan biri, uzun vadeli bagimlilik iligkilerini etkin bir sekilde
modellemekte zorlanmalaridir. Ozellikle enerji iiretim ve tiiketim serilerinde
goriilen mevsimsel, giinlilk ve kisa vadeli dalgalanmalar hem dogrusal olmayan
yapilar hem de zamana yayilan bagimliliklar barindirmaktadir. Bu baglamda,
geleneksel ileri beslemeli yapay sinir aglart (YSA) kisa siireli korelasyonlari

yakalamakta bagarili olsalar da uzun vadeli bagimliliklarin 6grenilmesinde
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“gradyan  sOniimlenmesi” ve  “gradyan patlamasi” gibi  sorunlarla
karsilagsmaktadirlar. Bu sorunlarin {istesinden gelmek amaciyla gelistirilen UKVB
aglari, enerji tahmininde son yillarda kullanilan derin 6grenme yontemlerinden biri

haline gelmistir.

UVKB mimarisi, klasik YSA yapisina eklenen kap1 mekanizmalar1 (input, forget
ve output gate) sayesinde bilgilerin ag i¢erisinde uzun siire saklanmasina, gereksiz
bilgilerin unutulmasina ve yalnizca gerekli bilgilerin ¢iktiya aktarilmasina imkan
tanimaktadir. Bdylelikle hem kisa vadeli dinamikler hem de uzun vadeli
bagimliliklar ayn1 anda 6grenilebilmektedir. Enerji sistemleri baglaminda, UVKB
aglant oOzellikle kisa-orta vadeli rlizgar enerjisi tiretimi ve yiikk tahmini gibi

degiskenlik diizeyi yiiksek serilerin modellenmesinde bir alternatif sunmaktadir.

Calismada kullanilan UVKB mimarisi ¢ift katmanli olarak tasarlanmistir. Bu yapi,
tek katmanli UVKBye kiyasla serinin zamansal bagimliliklarin1 daha derin ve
ayrmtili bir bicimde dgrenebilme kapasitesine sahiptir. ilk UVKB katmani ham
girdilerden temel dinamikleri ¢ikarirken, ikinci UVKB katmani bu bilgileri daha
iist seviyede temsil ederek daha kararli ve dogru tahminler iiretilmesini
saglamaktadir. Bu katmanlarin ardindan eklenen tam baglantili katman ve
aktivasyon fonksiyonlari, tahmin edilen ¢ikis degerlerinin 6l¢eklendirilmesini ve

hedef degiskenle uyumlu hale getirilmesini miimkiin kilmaktadir.

UVKB’nin temelini olusturan hiicre yapisi, unutma kapisi, girdi kapisi, hiicre
durumu giincellemesi ve ¢ikt1 kapisi olmak {izere dort ana bilesenden olusmaktadir.
Unutma kapist (Forget Gate) Denklem 6.11°de verilen fonksiyon lizerinden ge¢mis
hiicre durumunun ne kadarinin korunacagina karar vermektedir. Bu esitlikte, o
sigmoid aktivasyon fonksiyonu, W ve b agin O6grenilmis agirliklart ve bias
terimlerini, h,_; bir onceki gizli durumu ve x, t anindaki giris vektoriinii ifade
etmektedir.

fe = U(Wf “[he—1, 2] + bf) 6.11)

Girdi kapist ve aday hiicre durumu Denklem 6.12 ve Denklem 6.13’te verilen
fonksiyonlar iizerinden yeni bilginin hiicreye ne oranda eklenecegini
belirlemektedir. Bu esitliklerde, C; hiicre durumunu ve tan h hiperbolik tanjant

aktivasyonunu ifade etmektedir.
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ip = oW - [he—y, xe] + by) (6.12)

C, = tanh (W, - [h,_y, X.] + b¢) (6.13)

Hiicre durumu, unutulan bilgi ile yeni eklenen bilginin birlesimiyle Denklem
6.14’te verilen esitlik ile glincellenmektedir.

Co=fr Coq +ir-C, (6.14)

Cikis kapisinda ise gilincellenmis hiicre bilgisinin ne kadarinin agin c¢iktisina
aktarilacagi Denklem 6.15 ve Denklem 6.16’da verilen esitlikler kullanilarak
belirlenmektedir.

0 = (W, [he—q, x] + by) (6.15)

h't = Ot 2 tanh (Ct) (6_16)

Tek katmanli UKVB’de sadece bir hiicre zinciri bulunurken, ¢ift katmanh
UKVB’te ilk katmanin ¢iktilar1 ikinci katmanin girisine aktarilmaktadir. Boylece,
ilk katmanin daha kisa vadeli iliskileri, ikinci katmanin ise daha uzun vadeli
bagimliliklar1 yakalamasina imkan taninmaktadir. Matematiksel olarak ilk katman
ve ikinci katman ¢iktilar sirastyla Denklem 6.17 ve Denklem 6.18’de gosterildigi
sekilde ifade edilmektedir. Bu sekilde, ¢ift katmanli UK VB hem daha yiiksek temsil
giici kazanmakta hem de farkli zaman o6lceklerinde degiskenler arasindaki
bagimliliklari daha iyi 6grenebilmektedir.

hi = UKVB(x;, hi_y, Ciy) (6.17)

h? = UKVB2(h}, h%,, C%,) (6.18)

6.2.3.1 UKVB ile Kisa Vadeli Yiik Tahmini Modeli

Yukarida bahsedilenler dogrultusunda tezin bu kisminda kisa vadeli ylik tahmini
icin olusturulan UVKB modeline ait sézde kod asagida gosterilmektedir. Bu
modelde YSA modelinde oldugu gibi zaman degiskenleri dogrudan sayisal olarak
kullanilmak yerine, siniis ve kosiniis doniisiimii ile dairesel formda kodlanmaistir.
Ayrica, kategorik bayrak degiskenleri (hafta i¢i/hafta sonu, donem, mevsim, giin)

kullanilmigtir. Kullanilan s6zde UVKB kodu asagida verilmistir.
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Yiik Tahmininde Kullanilan S6zde UKVB kodu

1. Parametre Tanimlar1
useExo — exojen degiskenlerin kullanilip kullanilmayacagi.
W_grid — gegmis pencere uzunluklari (6r. 3, 6, 12, 24, 48, 168).
H_grid — tahmin ufku (bu siiriimde tek-adim).
N1 _grid, N2_grid — birinci ve ikinci UVKB katmanlarindaki néron sayilar.
testStart, testEnd — manuel test aralig1 (6r. 6553-7297).
2. Veri Hazirlama
Hedef degisken: y = dataset. T ketim.
Zaman Ozellikleri: Saat, giin, ay — siniis/kosiniis doniigiimii.
Ek bayrak degiskenleri: haftaici_flag, donem_flag, mevsim_flag.
Harici degiskenler (U): Zaman + bayrak 6zellikleri.
3. Normalizasyon
Egitim araligina (1 — testStart-1) gore ortalama ve standart sapma hesapla.
Hedef seriyi (y) ve exojen seriyi (U) normalize et.
4. Kafes Arama Dongiisii
Her kombinasyon i¢in (W, H, N1, N2):
Egitim ve test sekanslar1 olustur:
XTrain, YTrain = localMakeSequences(...)
XTest, YTest = localMakeSequences(...)
Her sekans, gegmis W adimu igerir.
Cift Katmanlt UVKB agi1 tanimla:
Girdi katman1 (sequencelnputLayer).
UVKB katmani (N1 ndron, sequence output).
Dropout (0.1).
UVKB katmani (N2 néron, last output).
Fully connected + regression katmani.
Ag1 egit:
Optimizasyon: Adam.
Maksimum epoch: 100.
Batch size: 128.
Tahmin yap:
YP1 = predict(net, XTest).
Tahmin ve gergek degerleri denormalize et.
Performans metriklerini hesapla:
OMH, KOKH, OMYH, R2.
Sonuglart kaydet:
results tablosuna ekle.
En iyi kombinasyon (R? en yiiksek) bulunursa best yapisina kaydet.
5. Sonuglarin Gosterilmesi
sonuglar tablosu R?’ye gore siralanir.
En iyi modelin parametreleri ekrana yazdirilir.
Gergek vs. tahmin grafikler ¢izdirilir

6.2.3.2 UK VB ile Kisa Vadeli RES Uretim Tahmini Modeli

RES gii¢ tiretim tahmini i¢in olusturulan UKVB modelinde zaman bagimliliklar

gecmis iiretim degerlerinin pencere yaklagimi (W) ile modellenmistir. Mevsimsel

ve davranigsal etkiler, sinlis/kosiniis doniisiimii ile zaman kodlamalar1 ve bayrak

degiskenleri (haftaici, donem, mevsim) aracilifiyla modele entegre edilmistir.

Meteorolojik digsal degiskenler (ani riizgar, riizgar hizi, tlirbin riizgar hizi, rotor

hizi) dogrudan harici girdiler olarak kullanilmistir. Modelin egitimi, KA

yontemiyle hibritlenerek farklt W, N1, N2 kombinasyonlarinin denenmesiyle

yapilmistir. En iyi performans, R? katsayisina gore secilmistir. Tez caligmasinda

RES diretim tahmini i¢in kullanilan UKVB modelinin sézde kodu asagida

gosterilmektedir.
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RES Uretim Tahmininde Kullanilan Sézde UKVB kodu

1. Parametre Tanimlar1

useExo — exojen meteorolojik degiskenler (agik/kapalr).

W_grid — pencere uzunlugu (6r. 12, 24, 48, 168).

H_grid — tahmin ufku (1-adim ve recursive ¢ok-adim).

N1 _grid, N2 grid — UVKB katmanlarindaki néron sayilart.

testStart, testEnd — test aralig1 (6r. son 744 saat).
2. Veri Hazirlama

Hedef degisken (Y):

RES_power = dataset.power_kw

Zaman Ozellikleri (time features):

saat — sin/cos

giin — sin/cos

ay — sin/cos

haftanin giinleri — sin/cos

Flag 6zellikleri (categorical flags):

haftaici_flag

donem _flag

mevsim_flag

Meteorolojik exo ozellikler:

ani_riizgar

istasyn riizgar hizt

tiirbin riizgar hiz1

rotor hizi

Birlestirme:

U = [timeFeatures, flags, windgust, windspeed, wind_speed, rotor_speed]
3. Normalizasyon

Egitim araligina gore Y ve U normalize edilir (z-score).

Test araliginda ayn1 parametreler (i, o) kullanilir.
4. Egitim ve Test Veri Setlerinin Olusturulmasi
Egitim — 1 : testStart-1

Test — testStart : testEnd

Sekans yapisi:

Girdi: son W adimin (lagged + exo) verileri

Cikti: bir sonraki adimin {iretim degeri

Fonksiyon:

[XTrain, YTrain] = localMakeSequences(yn, Un, W, fromldx, toldx)
5. Kafes Arama Dongiisii

Her kombinasyon i¢in (W, H, N1, N2):

Ag1 Tanimla:

Cift katmanli UVKB

UVKB (N1, output=sequence)

Dropout (0.1)

UVKB (N2, output=last)

Fully connected (1)

Regresyon katmani

Egit:

Optimizasyon: Adam

Epoch: 50-100

Batch size: 128

Tahmin:

Tek-adim ahead test tahminleri yapilir.

Performans Olg:

OMH, KOKH, OMYH, R2.

Sonuglar1 Kaydet:

results tablosuna ekle

En iyi modeli sakla (best).

Dongii: for h=1:H

Model tek adim tahmin yapar.

Tahmin pencereye eklenir.
6. Performans ve Gorsellestirme

Tek-adim test performansi (klasik).

Recursive ileri tahmin performansi (6r. 24 adim).

Gergek vs. tahmin grafikleri ¢izdirilir
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6.3 Yiik Tiiketim Tahmin Sonug¢lar:

Bu boliimde, calismada kullanilan farkli tahmin yontemlerinin yiik tliketimi
tizerindeki performans sonuglar1 sunulmaktadir. Yiik tahmininde sirasiyla yukarida
bahsedilen OBHOM, MOBHOM, YSA ve ki Katmanli UKVB modelleri
uygulanmis, modellerin tahmin kabiliyetleri karsilastirilmistir. Tahminler, saatlik
bazda gerceklestirilmis ve kisa vadeli tiikketim Ongoriilerinde farkli modelleme
yaklagimlariin basarimi degerlendirilmistir. Modellerin performansi; hata tabanlt
metrikler olan OMH, KOKH, OMYH ve R? iizerinden analiz edilmistir. Bdylelikle,
kullanilan yontemlerin hem dogruluk hem de genelleme yetenekleri karsilastirmali
olarak incelenmis ve ileri asamada uygulanabilir en uygun modelin belirlenmesi

hedeflenmistir. Bu kisimda kullanilan MATLAB kodlar1 Ek.6.1°de verilmistir.

Modellerin basarimi iki farkli durum altinda 6lgiilmiistiir. Ik durumda kampiisiin
en yiiksek yiik talebine ulastifi Mayis ayindaki persembe gilinleri (05/05/2022,
12/05/2022, 19/05/2022 ve 26/05/2022) dikkate alinarak gergeklestirilmistir. Bu
donem, yiik profilinin belirgin dalgalanmalar gosterdigi ve modelin performansini
degerlendirmek igin uygun bir referans aralig1 olusturdugu icin segilmistir. Ikinci
durumda ise, 2022 yil1 Ekim ay1 tahmin donemi olarak degerlendirilmis; bu donem,
calismanin optimizasyon siirecinde esas alinan veri araligini icermesi nedeniyle

analiz kapsamina dahil edilmistir.

Bu dénemin 6zellikle segilme sebebi, galismanin dnceki boliimlerinde ayni1 zaman
diliminin optimizasyon ¢alismalar1 i¢in kullanilmis olmasidir. Boylece hem genel
test setinde hem de optimizasyon siireciyle iliskilendirilen spesifik bir donemde
modellerin performanslarinin karsilastirilmasi saglanmistir. Calismada kullanilan
ve yukarida bahsedilen durumlar i¢in dort farkli yontem ile yapilan tahminlere

iligkin sonuglar Tablo 6.1’de gosterilmektedir.

Bu boéliimde ayrintili analizler OMH degeri lizerinden yiiriitiilmiistiir. OMH, tahmin
edilen ve gozlenen degerler arasindaki farkin mutlak ortalamasini ifade eder ve
dogrudan kW cinsinden hata biiyiikliigiinii ortaya koyar. Bu 06zellik, model
performansmin  fiziksel ve operasyonel anlamda  yorumlanabilmesini
saglamaktadir. Ornegin, enerji ydnetimi uygulamalarinda OMH degeri, tahmin
hatasinin dogrudan gii¢ dengesine veya ekonomik optimizasyona etkisini yansitir.

Diger metriklere kiyasla OMH, kampiis l¢cegindeki enerji sistemleri i¢in daha
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pratik bir degerlendirme 6l¢iitii sunmaktadir. KOKH’nin biiyiik hatalar1 orantisiz
bicimde cezalandirmasi ve OMYH’nin diisiik talep donemlerinde oransal hatay1
biiyiitme egilimi goz oniline alindiginda, OMH metrigi bu ¢alismada en anlamli ve

dengeli karsilagtirma 6lgiitli olarak tercih edilmistir.

OMH bazinda yapilan analiz sonuglari incelendiginde, OBHOM ve MOBHOM
yontemlerinin kisa vadeli yiik tahminlerde en diisiik hata degerlerine ulastig
goriilmektedir. OBHOM modeli, 05/05/2022 tarihinde 10.86 kW’lik bir ortalama
sapma gostermis, bu hata degeri izleyen haftalarda belirgin bigimde azalarak

26/05/2022 tarihinde 2.89 kW’a diigmiistiir.

Benzer bigimde, MOBHOM modeli 12.22 kW’lik baslangi¢ hatasindan 1.17 kW
seviyesine kadar gerileyerek daha kararli bir iyilesme egilimi ortaya koymustur. Bu
sonuclar, klasik istatistiksel modellerin kisa vadeli yiik tahminlerinde yiiksek

dogruluk ve tutarlilik sagladigini géstermektedir.

YSA yontemi, dogrusal olmayan iligkilere duyarl bir yap1 sunmasina ragmen, kisa
vadeli ongoriilerde ortalama olarak 38—47 kW araliginda degisen daha yiiksek hata
degerleri tiretmistir. Bu durum, modelin karmasik yapisinin kisa vadede istatistiksel
modellere kiyasla daha fazla veri gereksinimi duymasindan kaynaklanabilmektedir.
Benzer bicimde, UKVB yontemi de kisa vadeli tahminlerde yiiksek OMH degerleri
(55-93 kW araliginda) gostermistir.

Ancak UKVB’nin yapisal olarak uzun zaman bagimliliklarin1 yakalamada iistiin
oldugu bilindiginden, bu modelin ¢ok adimli (6rnegin 6-12-24 saat ileri)
tahminlerde daha giiclii performans sergileyebilecegi ongoriilmektedir. Sonug
olarak, saatlik bazli tahminlerde OMH metrigi acisindan yapilan karsilastirma,
OBHOM yonteminin en diisiik ortalama hata degerleriyle ¢alismada kullanilan

yontemler arasinda en yliksek tahmin dogrulugunu sagladigini ortaya koymaktadir.

MOBHOM yoéntemi, mevsimsellik etkisini hesaba katarak bu basarty1 desteklemis,
YSA ve UKVB yontemleri ise kisa vadeli 6ngoriilerde sinirli basar1 gostermelerine
karsin, uzun vadeli tahminler icin potansiyel barindiran alternatifler olarak

degerlendirilmistir.
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Tablo 6.1 Yiik tahmin sonuglari

OMH KOKH OMYH

Yontem Tahmin Periyodu 2
kW kW %
5/5/2022 10.86 30.50 13.56 0.87
12/5/2022 5.70 13.11 2.51 0.99
OBHOM 19/5/2022 2.60 6.06 1.26 0.97
26/5/2022 2.89 10.71 1.27 0.95
2022 Ekim Ay1 0.89 3.96 0.59 0.95
5/5/2022 12.22 29.45 7.54 0.88
12/5/2022 9.06 18.29 2.88 0.98
MOBHOM 19/5/2022 5.23 11.64 2.36 0.87
26/5/2022 1.95 6.29 1.24 0.98
2022 Ekim Ay1 1.17 5.20 0.79 0.91
5/5/2022 38.67 56.71 28.82 0.56
12/5/2022 47.95 67.45 15.73 0.75
YSA 19/5/2022 19.73 24.07 9.63 0.46
26/5/2022 24.51 30.83 13.08 0.60
2022 Ekim Ay1 7.60 10.99 5.64 0.59
5/5/2022 55.34 73.62 33.18 0.25
12/5/2022 93.58 104.86 25.32 0.39
UVKB 19/5/2022 19.42 27.78 9.22 0.28
26/5/2022 25.88 33.69 13.32 0.52
2022 Ekim Ay1 10.84 14.49 8.19 0.29

Sekil 6.23°te verilen dagilim grafikleri, her bir modelin test veri seti lizerindeki
tahmin edilen degerler ile gercek talep degerleri arasindaki iliskiyi gostermektedir.
Grafikler incelendiginde, OBHOM ve MOBHOM yontemlerinin tahminleri gergek
degerlere oldukca yakin bir dogrusal dagilim sergileyerek, yiiksek dogruluk ve
diisiik sapma egilimi gosterdigi goriilmektedir. Bu iki modeldeki noktalarin y = x
dogrusuna yakin kiimelenmesi, modellerin yiiksek R? ve diisiik hata degerleriyle

tutarhidir.

Buna karsilik, YSA ve UKVB modellerinde daha genis bir sagilma gézlenmektedir.
Ozellikle YSA modelinde tahminler, ger¢ek degerlere gore belirgin bir yayilim
gostermekte; bu durum modelin kisa vadeli ongoriilerde tutarliliginin sinirh
oldugunu ortaya koymaktadir. UKVB modeli ise genel egilimi dogru yakalamakla
birlikte, tahminlerde daha yiliksek varyans sergilemis ve bu da hata dagilimin

artirmisgtir.
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Sekil 6.23 Yiik test verisi ger¢ek-tahmin dagilim grafikleri; a) OBHOM, b)
MOBHOM, ¢) YSA, d) UVKB

Tablo 6.1°de her bir yontemde en yiiksek OMH degerlerin elde edildigi donemlere
ait grafikler Sekil 6.24°te gosterilmektedir. Grafikler incelendiginde, OBHOM ve
MOBHOM yontemlerinin, yiik profilinin genel egilimini basariyla yakaladigi ve
ozellikle tepe (pik) saatlerdeki degisimleri gercege olduke¢a yakin bi¢cimde izledigi
goriilmektedir. Buna karsin, YSA ve UKVB modellerinde tahminler, 6zellikle ani

artis ve azalislarin yasandig1 saat araliklarinda daha ytiksek sapmalar gostermistir.
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Sekil 6.24 En yliksek OMH degerlerin elde edildigi donemlere ait gercek ve
tahmin edilen degerler; a) OBHOM, b) MOBHOM, ¢) YSA, d) UVKB

En ytiksek tahmin dogruluguna sahip OBHOM yd6ntemi ile 2022 yili Ekim ayina
ait gergek ve tahmin edilen degerler Sekil 6.25°te gdosterilmektedir. Grafik
incelendiginde, modelin yiik profilinin genel egilimini basarili bir sekilde
yakaladigi, ozellikle ortalama talep seviyesinin etrafindaki salimimlarda yiiksek

uyum gosterdigi goriilmektedir.

Bununla birlikte, ani tepe ve ¢ukur noktalarinda (pik ve minimum degerlerde)
tahminlerin gergek degerlere gore daha diisiik genlikte kaldig1 dikkat ¢ekmektedir.
Bu durum, modelin kisa stireli ve ani degisimlere sinirli tepki verdigini, dolayisiyla
yiikteki ani dalgalanmalarin modellenmesinde kismi bir yumusatma egilimi

bulundugunu gostermektedir.

Buna ragmen genel egilim dogrultusundaki uyumun yiiksek olmasi, modelin
mevsimsel ve saatlik talep desenlerini yeterli dogrulukta temsil edebildigini ortaya

koymaktadir.
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Sekil 6.25 OBHOM - 2022 Ekim ayna ait ger¢ek ve tahmin edilen yiik degerleri
Sekil 6.26°’da, OBHOM yontemiyle gergeklestirilen yiik tahminlerine iliskin OMH

degerlerinin giin ve saat bazinda ortalama dagilimmi gosteren 1s1 haritasi
sunulmaktadir. Grafik incelendiginde, hata degerlerinin genel olarak diisiik
seviyelerde seyrettigi ve modelin giiniin biiyiik boliimiinde kararli bir performans

sergiledigi goriilmektedir.

Ancak, ozellikle cuma giinlerinde 16:00-17:00 araliginda (OMH = 15.1) ve pazar
giinlerinde 01:00-02:00 araliginda (OMH = 13.2) belirgin hata artiglar
gbzlemlenmistir. Bu durum, hafta sonu ve mesai dis1 saatlerdeki beklenmedik talep
degisimlerinin model tarafindan yeterince yakalanamadigini, dolayisiyla kisa siireli
talep dalgalanmalarina duyarliligin sinirli oldugunu géstermektedir. Bunun diginda,
hafta i¢i giinlerde hatalarin olduk¢a diisiik ve homojen dagilmasi, modelin rutin yiik
desenlerini basariyla temsil ettigini ve istikrarli bir tahmin yetenegine sahip

oldugunu ortaya koymaktadir.
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6.4 RES Uretim Tahmin Sonuclar1

Bu boliimde, RES {iretimine iligskin kisa vadeli tahmin sonuglari, 6nceki boliimlerde
aciklanan dort farkli yontem kullanilarak elde edilmistir. Modellerin performans
degerlendirmesi, OMH, KOKH ve R? 6lgiitleri iizerinden yapilmistir. Tahminler,
riizgar iretiminin en fazla ve degisken oldugu 17 Aralik 2022 giinii ile
optimizasyon siirecinde kullanilan 2022 Ekim ay1 donemi i¢in gerceklestirilmistir.

Bu kisimda kullanilan MATLAB kodlar1 Ek.6.2°de verilmektedir.

Tablo 6.2°de gorildiigii iizere, tiim ydntemler genel olarak yliksek dogruluk
diizeyine ulagsmistir. Ancak hata 6l¢iitleri incelendiginde, OBHOM yontemi hem
17 Aralik hem de Ekim dénemi tahminlerinde en diisiik OMH ve KOKH degerlerini
vermistir. Bu durum, otoregresif yapilarin kisa vadeli iiretim dalgalanmalarini
yakalamada istikrarli performans sergiledigini gostermektedir. Bununla birlikte,
MOBHOM yo6ntemi hatalart bir miktar artirmakla birlikte, OBHOM’a yakin bir
performans  sergilemistir. ' YSA  modeli, dogrusal olmayan iliskileri
yakalayabilmesine ragmen 0Ozellikle disiik {iiretim periyotlarinda beklenen
performansa tam olarak ulagamamis, bu nedenle hata degerleri daha yiiksek
gerceklesmistir. UVKB yontemi ise diger modellere kiyasla belirgin bi¢imde daha
yiiksek hata degerleri iiretmis, bu da modelin veri paternine yeterince adapte

olamadigin1 gostermektedir.

Tablo 6.2 RES iiretim tahmin sonuclari

OMH KOKH

i . . )
Yontem Tahmin Periyodu oW oW R
17/12/2022 9,10 23,29 0,99
OBHOM 2022 Ekim Ay1 5,2 16,18 0,99
17/12/2022 10,96 17,86 0,99
MOBHOM ’ ’ ’
OBHO 2022 Ekim Ay1 12,73 31,16 0,98
YSA 17/12/2022 25,10 40,30 0,98
2022 Ekim Ay1 16,54 24,24 0,99
UVKB 17/12/2922 62,45 97,00 0,91
2022 Ekim Ay1 72,83 111,81 0,81

Sekil 6.27°de verilen dagilim grafikleri, her bir modelin test veri seti lizerindeki
tahmin edilen degerler ile gercek talep degerleri arasindaki iliskiyi gostermektedir.
Grafikler incelendiginde, tiim yontemlerin genel olarak giiclii bir korelasyon ortaya

koydugu, ancak basar1 diizeylerinin birbirinden farkli oldugu goériilmektedir.
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En yiiksek determinasyon katsayisi ile OBHOM modeli, gercek iiretim degerlerine
en yakin tahminleri tiretmistir. Noktalarin neredeyse tamami dogrusal egrinin
izerinde yogunlagsmis olup, modelin hem sapma hem de sa¢ilma agisindan oldukca
kararl bir yapida oldugu sdylenebilir. MOBHOM modeli de benzer sekilde giiglii
bir performans sergilemis olsa da mevsimsel bilesenlerin eklenmesi modelin bazi

kisa donem dalgalanmalar1 yakalamakta gorece zorluk yagsamasina neden olmustur.

YSA modeli istatistiksel modellere yakin bir dogruluk diizeyi gdstermistir. Bu
durum, agin dogrusal olmayan iliskileri grenme kapasitesine ragmen kisa donemli
tiretim degisimlerinde belirli bir belirsizligin devam ettigini gostermektedir. Buna

karsilik UVKB yontemi daha diisiik bir basar1 sergilemistir.
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Sekil 6.27 RES iiretim test verisi ger¢ek-tahmin dagilim grafikleri; a) OBHOM,
b) MOBHOM, c) YSA, d) UVKB

Tablo 6.2°de her bir yontemde en yiiksek OMH degerlerin elde edildigi doneme ait
grafikler Sekil 6.28’de gosterilmektedir. Grafikler incelendiginde, OBHOM ve
MOBHOM yontemlerinin tahmin egrilerinin gercek degerlere olduk¢a yakin
seyrettigi, goriilmektedir. Buna karsin, YSA ve UVKB modellerinde hata payinin
daha yiiksek oldugu goriilmektedir. Ozellikle UVKB modelinde tahminlerin, ani
diisiislerin ve artiglarin zamanlamasin1 dogru tahmin etmekte zorlandigi, bunun da

OMH degerlerinin yiikselmesine neden oldugu gézlemlenmistir.
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Sekil 6.28 En yliksek OMH degerlerin elde edildigi donemlere ait gercek ve
tahmin edilen degerler; a) OBHOM, b) MOBHOM, c¢) YSA, d) UVKB

Sekil 6.29°da, OBHOM yontemiyle 2022 yili Ekim aymna ait gercek ve tahmin
edilen RES iiretim degerleri karsilagtirmali olarak gosterilmektedir. Grafik
incelendiginde, OBHOM modelinin iiretim desenini biiyiik oranda dogru bigimde
yakaladigi, 6zellikle orta ve yiiksek iiretim araliklarinda gercek degerlerle yiliksek
diizeyde ortiisme sagladig1 goriilmektedir. Ani gii¢ artislart ve diisiisleri gibi kisa
stireli gecis bolgelerinde ise tahminler zaman zaman kiiciik gecikmeler gostermistir.
Bununla birlikte, genel egilim incelendiginde modelin hem trend hem de genlik

diizeyinde iiretim serisini oldukga basarili bicimde izledigi sdylenebilir.

Bu durum, OBHOM yoénteminin Ekim ay1 boyunca riizgar iiretiminin kisa vadeli
tahmininde istikrarli bir performans sergiledigini ve ortalama hatanin diisiik
seviyede gerceklestigini (Tablo 6.2°deki OMH = 5,2 kW) dogrulamaktadir.
Dolayisiyla, istatistiksel temelli bu yaklasimin riizgdr giicli tahminlerinde
mevsimsel degisimlere ragmen yiiksek giivenilirlik sundugu ve sistem operasyon

planlamasinda etkin bi¢imde kullanilabilecegi degerlendirilmektedir.
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Sekil 6.29 OBHOM - 2022 Ekim ayna ait gercek ve tahmin edilen RES {iiretim
degerleri

Sekil 6.30°da OBHOM yontemiyle gerceklestirilen RES iiretim tahminlerine iligskin
OMH degerlerinin giin ve saat bazinda dagilimimi gosteren 1s1 haritasi
sunulmaktadir. Is1 haritasi, modelin tahmin performansinin zamansal degisimini
gorsellestirmek ve hata oriintiilerini ortaya koymak agisindan onemli bir i¢gorii

saglamaktadir.

Sekil 6.29 incelendiginde, genel olarak diisiik hata degerlerinin (0—5 kW araliginda)
yogunlukta oldugu ve modelin ¢ogu zaman diliminde yiiksek dogrulukla ¢alistig1
goriilmektedir. Bununla birlikte, 6zellikle Persembe ve Cuma 14:00—16:00 saatleri
arasinda yer yer ani hata artislar1 gézlenmistir. Bu artislar, riizgar hizindaki ani
degisimlerin veya kisa siireli tiirbin devre dis1 kalma durumlarinin model tarafindan

yeterince yakalanamamasindan kaynaklandigi anlagiimistir.

Diger taraftan, gece ve sabah erken saatlerinde hata degerlerinin olduk¢a diisiik
seyretmesi, modelin diisiik iiretim donemlerinde daha kararli ve istikrarli bir
performans gosterdigini ortaya koymaktadir. Genel olarak degerlendirildiginde,
OBHOM modelinin zamansal olarak tutarli bir tahmin kabiliyeti sergiledigi, ancak
tiretim profilinin keskin dalgalandig1 saat dilimlerinde hata artiglarinin meydana

geldigi soylenebilir.

239



)44

Giin

Pzt

Sali

Car

Pers

Cuma

Cmt

Paz

0.7 063 52 21 015 0.14 1.7 18 054 9.6 . . 4 043 0.82 0.44 0.084 24

098 49 095 6.5 . . y . : . 21 069 41 0.64 13

21 5 084 057 2.6

0.11 0.91 0.72

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

Sekil 6.30 OBHOM yontemi ile tahmin edilen RES iiretim degerlerine ait OMH (kW) dagiliminin giin ve saat bazinda 1s1 haritasi



6.5 Tahminlerin Optimizasyon Sistemine Entegrasyonu

Bu boliimde hem yiik hem de RES iiretimi i¢in gelistirilen kisa vadeli tahmin
modellerinin, MS optimizasyon yapisina entegrasyonu ele alinmaktadir. Onceki alt
boliimlerde detaylandirildigl iizere, olusturulan tahmin modelleri yalnizca
istatistiksel dogruluk agisindan degil, aynm1 zamanda karar destek sistemleri
acisindan da degerlidir. Bu kapsamda, bir sonraki adim olarak bu tahminler proaktif
EnYS yaklasimiyla dinamik bir girdi olarak kullanilmistir. Bu amagla ilk olarak
Sekil 6.31°deki “Stiperpoze Edilmis Tahmin Is1 Haritas1 Modeli” olusturulmustur.

Sekil 6.31°de verilen 1s1 haritasi, bu siiperpozisyon islemi sonucunda her giin ve her
saat i¢in hesaplanan toplam hata biiytkliiklerini (OMH{yuk} + OM H{RES})
gostermektedir. Boylece hem yiikk hem de iiretim tahmin hatalarinin zamansal
degisimi tek bir gorselde biitiinlesik olarak analiz edilebilmektedir. Bu haritada,
farkl1 giinlerdeki tahmin hatalarinin zaman i¢indeki degisimi ve desenleri giin/saat
bazinda ortaya konulmustur. Harita incelendiginde persembe giinlerinde saat 15:00
civarinda hata degerlerinin 43 kW’a kadar ulastigi goriilmektedir. Bu zaman
araliginda, tliketim tarafinda toplam yiik talebi (507,37 kW) %0,19 hata orani ile
506,40 kW olarak tahmin edilmistir. Uretim tarafinda ise toplam RES iiretimi
(1.354 kW) %6,26 hata orani ile 1.438,76 kW olarak tahmin edilmistir. Genel
olarak degerlendirildiginde, bu saat araligindaki 43 kW’lik OMH degeri toplam
%06,45’lik bir tahmin hatas1 olusturmaktadir. Buna karsilik Pazartesi, Carsamba ve
Cumartesi giinlerinde genel olarak %0,31 hata orani1 ile OMH degerlerinin 1-10
kW araliginda seyrettigi, dolayisiyla bu giinlerin daha yiiksek tahmin dogrulugu
sergiledigi belirlenmistir. Sal1 ve Pazar giinlerinde ise genel olarak %0,98 hata oran1
ile OMH degerlerinin yaklasik 10-25 kW araliginda seyrettigi, dolayistyla bu
glinlerin  orta dogruluk diizeyine sahip tahmin ddnemleri olarak

degerlendirilebilecegi goriilmektedir.

Bu analiz sonucunda, tahmin performansina dayali ii¢ farkli giiven diizeyi (yliksek—
orta—diisiik) tanimlanmigtir. S6z konusu simiflandirma, bir sonraki asamada
gelistirilecek “Yiiksek—Orta—Diisiik Dogruluk Zaman Dilimleri i¢in Optimizasyon
Uygulamas1” i¢in temel teskil etmektedir. Boylece, optimizasyon modeli, yalnizca
maliyet ve kisitlar {izerinden degil, ayn1 zamanda tahmin dogruluguna bagl risk

seviyelerini dikkate alarak dinamik bi¢imde uyarlanmistir.
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6.5.1 Tahmin Tabanh Optimizasyon Uygulamasi

Bu bolimde, yiik talebi ve rlizgar enerjisi iiretimi icin elde edilen tahmin
sonuglarinin, gercek zamanli EnYS karar siireclerine entegrasyonu ele
alinmaktadir. Tahmin tabanli optimizasyon caligmasi, tezin besinci boliimiinde
sunulan saatlik karbon ticareti temelli model lizerinde yiiriitilmustiir. Bu yaklagim,
sistemin dinamik yapisim1 daha gergek¢i bigimde temsil etmesi nedeniyle tercih
edilmistir. Ayrica, besinci boliimdeki tic model akis1 arasinda Mod-3, en yliksek
performansin elde edildigi yap1 oldugundan bu analizde temel model olarak

kullanilmistir.

Bu kapsamda, Sekil 6.31°da sunulan tahmin dogruluk haritasi, 6nceki boliimlerde
tanimlanan parametreler ve operasyonel kisitlarla biitiinlestirilerek, kural tabanli bir
proaktif EnYS stratejisi gelistirilmistir. Gelistirilen strateji, yalnizca ge¢mis verilere
degil, ayn1 zamanda bir sonraki zaman adimina (t + 1) yonelik giivenilir tahminlere
dayanarak dinamik ve uyarlanabilir kararlar tiretmektedir. Boylelikle sistem, fiyat
degisimlerini, karbon maliyetlerini ve tahmin giivenilirligini es zamanl olarak
dikkate alarak enerji akisin1 6nceden ve optimize bicimde planlayabilmektedir. Bu
yaklasim, deterministik optimizasyon modellerinden farkli olarak, gergek zamanl
uygulanabilirligi ve karar destek kapasitesini 6n planda tutan akilli bir yonetim

mekanizmasi ortaya koymaktadir.

Modelin girdi yapisinda yer alan Sekil 6.31°deki haftanin giinleri ve saatlerine gore
diizenlenmis 7 % 24 boyutlu bir OMH matrisi lizerinden sistem, her bir saat i¢in
hem ger¢cek hem de tahmin edilen degerleri eszamanli olarak isleyebilmektedir.
Ayrica, ilgili zaman diliminde tahmin giivenilirligini dogrudan OMH degerleri
aracilifiyla degerlendirebilmektedir. Elde edilen OMH degerleri, ylizde 33 ve
66’11k yilizdelik esiklere gore ii¢ sinifa ayrilmakta ve 1°den 3’e kadar bir giivenilirlik
diizeyi tanimlamaktadir. Bu simiflandirmada 1 en giivenilir tahmin araligini ifade
ederken, 3 en yliksek hata olasiligini temsil etmektedir. Boylece sistem, tahmin
dogrulugunu dinamik bi¢cimde dikkate alarak karar siireclerinde hata olasiligi
yiksek zaman dilimlerine karst daha temkinli bir EnYS stratejisi

gelistirebilmektedir.

Bu dogruluk haritasinin sisteme entegre edilmesiyle, M$’nin bir sonraki zaman

adimina (t+1) yonelik kararlar1 yalmzca ge¢mis veriye dayali olarak degil, ayni
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zamanda tahminin giivenilirlik diizeyine ve fiyat sinyallerine gore sekillenmektedir.
Bu yaklasimda, sistem her saat baginda bir sonraki saate iligkin tahmin edilen yiik,
iiretim ve fiyat bilgilerini analiz ederek kendi operasyonel stratejisini dnceden
belirlemektedir. Bu siirecte uygulanan kural tabanli karar mekanizmasi, dort temel

bilesenden olusmaktadir.

e Ilk olarak, yiiksek giivenilirlikteki tahmin ve diisiik fiyat kosullarinda sistem,
mevcut saatin yiikiiniin belirli bir boliimiinii bir sonraki saate aktararak maliyetleri
azaltmakta ve ylkii fiyat agisindan daha uygun donemlere kaydirmaktadir.

e Ikinci olarak, eger tahmin edilen bir sonraki saatlik net yiik batarya kapasitesinin
belirli bir oranin1 asacak diizeyde yiiksekse, sistem BEDS desarj limitini dinamik
bicimde diisiirerek olasi bir enerji agigina karsi rezerv korumasi saglamaktadir.

e Ugiincii olarak, sistem DJ calisma kararmi yine fiyat bilgisine gore
sekillendirmekte; t+1 doneminde sebeke enerji fiyati mevcut saatten diisiikse
jenerator devreye alinmamakta, aksi durumda ise enerji arz giivenlii ve
ekonomik igletim i¢in kullanima izin verilmektedir.

e Son olarak, beklenen yiiksek yiikk kosullarinda bataryanin minimum enerji
seviyesi ylkseltilmekte ve boylece kritik saatlerde enerji yetersizligi

yasanmasinin 6niine gecilmektedir.

Bu biitlinlesik yapi1, deterministik bir optimizasyon yaklasimindan ziyade gercek
zamanli olarak giincellenebilen, tahmin giivenilirligini ve piyasa kosullarimni
eszamanli dikkate alan akilli bir kontrol stratejisi sunmaktadir. Boylece, sistem hem
maliyet hem karbon emisyonu acisindan dengeli bir isletim performansi
saglamakta, hem de ileriye doniik karar iiretme kapasitesi sayesinde M$’nin adaptif

davranisin giiclendirmektedir.

Onceki boliimlerde gerceklestirilen optimizasyon calismalarinda, yalmizca gegmis
veriler kullanilarak deterministik/meta-sezgisel bir yaklagim benimsenmis ve bu
nedenle yiik kaydirma stratejisi dikkate alinmamistir. Zira o modellerde ileriye
doniik fiyat, talep veya liretim Ongdriisii bulunmadigindan, yiiklerin gelecege
taginmasi gercekei bir segenek olarak degerlendirilememistir. Ancak ¢alismanin bu
kisminda, t+1 zaman dilimine ait yik talebi ve RES iiretim miktarina iligskin
tahminler mevcuttur ve enerji fiyatlari bilinmektedir. Dolayisiyla, sistemin yalnizca

mevcut saat verileriyle degil, bir sonraki saat kosullariyla da optimize edilmesi
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miimkiin hale gelmistir. Bu baglamda gelistirilen adaptif yiik kaydirma stratejisi,

MS isletimini daha ekonomik ve esnek kilmay1 hedeflemektedir.

Stratejinin temel prensibi, mevcut saatteki ylikiin belirli bir boliimiiniin, tahmin
giivenilirlik siifin1 dikkate alarak bir sonraki saatte enerji maliyetinin daha diistik
olmasi bekleniyorsa ertelenmesidir. Kaydirilabilecek miktar ise, sistemin toplam
batarya kapasitesine oranli olarak tanimlanan adaptif bir iist sinirla kisitlanmastir.
Boylece hem sebekenin ekonomik isletimi saglanmakta hem de kullanici konforu
korunmaktadir. Yiik kaydirma stratejisinin basarili bir sekilde uygulanabilmesi i¢in,
kampiis biinyesindeki farkli tiikketim noktalarinin islevsel ve konfor kosullart
gozetilerek smiflandirilmas: gerekmektedir. Kaydirilacak yiikler, enerji tiiketimi
acisindan anlamli katki saglayacak ancak ertelendiginde kullanici deneyimini ciddi
sekilde etkilemeyecek nitelikte olmalidir. Bu cercevede asagidaki uygulama

alanlar1 6ne ¢ikmaktadir:

Aydinlatma Sistemleri: Dis alan, yiiriiyiis yollar1 ve otopark aydinlatmalarinin
tamami1 ayni anda devrede olmak zorunda degildir. Giin batimi ile tam karanlik
arasindaki gecis siirecinde aydinlatmanin kademeli olarak devreye alinmasi veya
belirli alanlarda (0rnegin yesil alan c¢evreleri, otoparklarin alt kisimlari)
aydinlatmanin bir saat ertelenmesi miimkiindiir. Bu uygulama giivenlik agisindan
bir risk olusturmazken, enerji tliketimini daha ekonomik saat dilimlerine

kaydirilmasini imkan tanimaktadir.

Isitma, Sogutma ve Havalandirma: Kiitiiphane ve ortak ¢alisma alanlarinin
iklimlendirme sistemleri, binalarin termal ataleti nedeniyle bir saatlik gecikmede i¢
ortam konforunu ciddi bigimde etkilememektedir. Bu nedenle HVAC sistemlerinin
devreye girme zamani, tahmin edilen enerji fiyat1 diisiik olan bir sonraki saate

ertelenebilir kabul edilmistir.

Yiiksek Enerji Tiiketimli Camasirhane ve Yemekhane Ekipmanlar:
Kampiisiin yemekhane mutfaklar1 veya camasirhane {initeleri gibi yiiksek enerji
tikketen bazi yiikleri, operasyon planlamasina uygun sekilde kisa vadeli (1 saat)
ertelenebilir. Burada kullanict aligkanliklar1 dikkate alinarak, pik olmayan saatlere

kaydirma yapilabilecegi kabul edilmistir.

Yukarida aciklandigi iizere bu calismada yiik kaydirma stratejisi, kampiis genelinde

toplam elektrik talebinin belirli bir boliimiinlin zaman i¢inde ertelenebilir oldugu
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varsayimina dayanmaktadir. Saritepe Kampiisii'niin enerji tliketimi, alt yiik
bilesenleri bazinda ayristirilmis bigimde mevcut olmadigindan, modelde yiik
kaydirma potansiyeli dogrudan toplam talep tizerinden tanimlanmaistir. Literatiirde,
benzer Olcekli liniversite kampiislerinde esnek yiik oranlarinin genellikle toplam
talebin %10 ila %30’u arasinda degistigi bildirilmektedir [307][308]. Bu ¢alismada
hem kullanic1t konforunu korumak hem de ekonomik faydayr maksimize etmek
amactyla toplam yiikiin en fazla %20’sinin bir sonraki saate kaydirilabilecegi kabul
edilmistir. Bu oran hem literatiirdeki 6rneklerle hem de kampiis isletmesinin pratik
siirlartyla uyumlu, dengeli bir iist limit olarak belirlenmistir. Ayrica bu oran,
gelecekte alt yilik bilesenlerinin Slgiilmesi veya siniflandirilmast durumunda
modelin yeniden kalibre edilmesine imkan tanimaktadir. Benimsenen yaklasim
sayesinde, kesintiye hassas yiikler hicbir sekilde ertelenmezken, esnek nitelikteki
tilkketimler sistemin ekonomik ve ¢evresel optimizasyonuna hizmet edecek bigimde
kaydirilmaktadir. Boylelikle hem maliyetlerin disiiriilmesi hem de karbon
emisyonlarinin azaltilmas1 saglanmakta, ayni zamanda kullanicti konforu
korunmaktadir. Tezin bu kisminda yukarida agiklanan hususlar dogrultusunda
olusturulan tahmin bazli optimizasyon algoritmasinin sézde kodu asagidaki

verilmektedir.

Kural Tabanh Akilh EnYS Algoritmam Sozde Kodu

Girdiler:
Zaman serisi verileri (yiik, riizgar iiretimi, fiyatlar, karbon verileri)
Tahmin verileri (t+1 yiik ve tiretim tahminleri)
OMH hata matrisi (tahmin giivenilirligi haritasi)
Sabit sistem parametreleri (DG, BEDS, sebeke limitleri)

Baslat:
BEDS enerji durumu (SoE), DG yakit miktar1 ve saatlik maliyet degiskenlerini baslat.
Her saat icin (t=1 — N):
1. Girdi degerlerini oku
Gergek yiik, riizgar liretimi ve fiyat verilerini al.
Bir 6nceki saatten ertelenen yiik varsa, mevcut yiike ekle.
2.t+1 tahmin bilgilerini degerlendir
OMH haritasindan tahmin giivenilirligini belirle.
t ve t+1 arasindaki fiyat farkini hesapla.
3.Yiik kaydirma karan
Eger tahmin giivenilir (OMH smufi = 1) ve t+1 fiyat1 daha diisiikse:
Net yiikiin en fazla %20’sini bir sonraki saate kaydir.
4. Batarya ve DG stratejisi
t+1 yiik yiiksekse: bataryanin minimum SoE’sini artir, desarj limitini diisiir.
t+1 fiyat diisiikse: DG caligtirma.
5.Enerji dengelemesi
Riizgar fazlas1 varsa once yiikii karsila, fazlasini sebekeye sat.
Gerekirse bataryadan desarj yap.
Kalan yiikii 6nce sebekeden, sonra DG’den sagla.
SoE diisiikse bataryay sebekeden uygun fiyatla sarj et.
6. Maliyet ve karbon hesapla
Saatlik toplam maliyeti ve karbon emisyonunu kaydet.
Sonugc:
Toplam maliyet, karbon dengesi ve gii¢ akislarin1 hesapla, Excel dosyasina kaydet.
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6.5.2 Hassasiyet Senaryolar1

Gergek zamanli enerji yoOnetim stratejisinin performansini  degerlendirmek
amactyla, kritik parametreler {izerinde hassasiyet senaryolar1 olusturulmustur. Bu
analizler, tahmin tabanli karar verme mekanizmasinin parametre ayarlarina karsi
duyarliligin1 incelemeyi amaglamaktadir. Bu sebeple iki temel parametre

degerlendirmeye alinmistir. Bu parametreler asagida agiklanmaktadir.

6.5.2.1 OMH smiflarina gore yiik kaydirma orani

Tahmin giivenilirligi arttik¢a sistemin daha yliksek oranda yiik kaydirmasina izin
verilmistir. Bu boliimde maksimum yiik kaydirma orani %20 ile sinirlandirilmastir.

Buna gore ti¢ farkli senaryo tanimlanmastir:

Senaryo 1A (Agresif yaklasim): OMH=1 i¢in %20, OMH=2 i¢in %10, OMH=3
icin %0 kaydirma.

Senaryo 1B (Orta seviye yaklasim — Referans): OMH=1 i¢in %15, OMH=2 i¢in
%7, OMH=3 i¢in %0 kaydirma.

Senaryo 1C (Temkinli yaklasim): OMH=1 i¢in %10, OMH=2 i¢in %5, OMH=3
icin %0 kaydirma.

Bu senaryolar araciligiyla, tahmin giivenilirligine gore belirlenen farkli yiik
kaydirma oranlarinin toplam sistem maliyeti, karbon emisyonu ve batarya ¢evrim
sayis1 iizerindeki etkileri karsilagtirilmistir.

6.5.2.2 BEDS dinamik BSD alt sinir1

Yiiksek yiik beklentisi durumunda BEDS’de tutulacak minimum enerji seviyesinin
farkli degerleri test edilmistir. Referans durumda bu deger %30 olarak alinmustir.

Alternatif senaryolar asagida sunulmaktadir:
Senaryo 2A (Temkinli): %40 BSD alt sinir1
Senaryo 2B (Referans): %30 BSD alt sinir1
Senaryo 2C (Agresif): %20 BSD alt sinir1

Bu analiz, yiiksek yiik beklentisinde BEDS’de tutulacak minimum enerji oraninin
sistemin esnekligi, maliyet etkinligi ve karbon performans: iizerindeki etkisini

incelemektedir.
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6.6 Tahmin Tabanh Optimizasyon Sonuclari

Bu boliimde, gelistirilen tahmin tabanli ENY'S performansi, ekonomik, ¢evresel ve
operasyonel gostergeler dikkate alinarak degerlendirilmistir. Analizler, tanimlanan
hassasiyet senaryolart iizerinden yiritilmiis ve OMH smiflarina gore yiik
kaydirma oranlar1 ile BEDS dinamik BSD alt smir1 parametrelerinin sistem

davranisi tizerindeki etkileri incelenmistir.

Tablo 6.3’te her bir senaryo i¢in elde edilen toplam maliyet, karbon emisyonu,
kaynaklarin yiik besleme oranlar1, DJ yakit tiiketimi, BEDS dongii sayisi ve toplam
yik kaydirma miktar1 karsilastirmali olarak sunulmustur. Bu sonuglar, tahmin
giivenilirligi ve BEDS yonetim stratejilerindeki degisimlerin, sistemin ekonomik
verimliligi, karbon azaltim potansiyeli ve enerji kaynaklar1 arasindaki denge

tizerinde nasil farkli etkiler yarattigin1 gostermektedir.
6.6.1 OMH Smmifina Bagh Yiik Kaydirma Etkileri (Senaryo 1A-1B-1C)

OMH smiflarina gore tanimlanan yiik kaydirma oranlarinin sistem performansina
etkileri, Senaryo 1A, 1B (Referans) ve 1C iizerinden incelenmistir. Bu senaryolarda
BSD alt sinir1 sabit (%30) tutulmus, yalnizca OMH siniflarina karsilik gelen yiik
kaydirma oranlar1 degistirilmistir. Senaryo 1B, agresif (1A) ve temkinli (1C)
yaklagimlar arasinda yer alarak iki u¢ durumun ortalamasini temsil ettigi icin
referans senaryo olarak kabul edilmistir. Sonuglar, tahmin giivenilirligine gore
yapilan yik kaydirmanin sistem performansmni dogrudan etkiledigini

gostermektedir.

En agresif yiik kaydirma yaklasimin benimsendigi Senaryo 1A’da, OMH=I i¢in
%20 ve OMH=2 i¢in %10 kaydirma uygulanmis; toplam yiik kaydirma miktari
202.24 kWh olarak gerceklesmistir. Bu durumda sistemin toplam maliyeti
—44.164,10 TL’ye diiserken, karbon emisyonu -71.130,07 kg seviyesinde kalmistir.
Bu deger, referans senaryoya kiyasla hem ekonomik hem ¢evresel yonden 1yilesme
gostermektedir. Senaryo 1B (Referans) durumunda, kaydirma oranlar1 daha 1iliml
olup toplam kaydirma 150.45 kWh olarak gerceklesmistir. Maliyet -44.042,82 TL,
karbon emisyonu ise -71.135,66 kg olup, sistem performansi dengeli bir profil
sergilemistir. Temkinli yaklagim olarak tanimlanan Senaryo 1C’de ise yiik
kaydirma oranlart minimum diizeye ¢ekilmis (OMH=1 i¢in %10, OMH=2 i¢in %5)

ve toplam kaydirma miktar1 101.12 kWh olmustur. Bu durum, sistemin esnekligini
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azaltmis, maliyeti -43.917,90 TL seviyesine diisiiriirken karbon saliminda belirgin

bir azalma yaratmamastir.
6.6.2 BEDS Dinamik BSD Alt Simir1 Etkileri (Senaryo 2A-2B-2C)

Bu alt bdliimde, tahmin tabanli enerji yonetim sisteminde BEDS’in yiiksek yiik
beklentisi durumunda tutulacak minimum enerji seviyesi degistirilerek sistemin
performanst degerlendirilmistir. Analiz kapsaminda BSD alt sinir1 sirastyla %40
(Senaryo 2A), %30 (Senaryo 2B - Referans) ve %20 (Senaryo 2C) olarak
tanimlanmuis, diger tiim parametreler sabit tutulmustur. Senaryo 2B, agresif (2A) ve
temkinli (2C) yaklagimlar arasinda yer alarak iki u¢ durumun ortalamasini temsil

ettigi icin referans senaryo olarak kabul edilmistir.

Sonugclar, batarya yonetim stratejisinin sistem dengesi iizerinde belirgin bir etkiye
sahip oldugunu gostermektedir. Senaryo 2A’da BSD alt smirnin %40°a
yiikseltilmesi, bataryanin daha temkinli ¢alismasina neden olmus; bu durumda
BEDS dongii sayist 338’e diiserken, DJ yakit tiketimi 219,11 litre olarak
gerceklesmistir. Batarya daha yiiksek enerji rezervi tuttugundan, maliyet -
40.929,26 TL seviyesine gerilemistir. Bu senaryoda sistemin giivenligi artarken,
ekonomik verimlilik azalmistir. Referans senaryo (2B) %30 BSD alt sinirt ile
calismis, bu durumda sistem -44.042,82 TL maliyet ve -71.135,66 kg karbon
emisyonu degerleriyle en dengeli sonug¢lardan birini vermistir. Hem ekonomik hem
cevresel performans agisindan tatmin edici olan bu senaryo, tahmin tabanli

optimizasyon i¢in uygun denge noktasi olarak degerlendirilebilir.

Senaryo 2C’de ise BSD alt sinir1 %20’ye diisiiriilerek bataryanin daha agresif
sekilde desarj olmasina izin verilmistir. Bu durumda BEDS dongii sayis1 608’e
yiikselmisg, DJ yakat tiikketimi 205,22 litreye diismiis ve toplam yiik kaydirma miktari
150.45 kWh olmustur. Ekonomik ag¢idan -44.094,80 TL maliyet degeriyle en

avantajli sonuglardan biri elde edilmistir.

Genel olarak, BEDS’in dinamik BSD alt siirindaki degisimlerin, sistemin
ekonomik kazan¢g ve operasyonel siirdiiriilebilirlik arasinda bir denge
olusturdugunu ortaya koydugu sodylenebilir. Daha yiiksek BSD alt sinirlart (2A)
enerji giivenligini artirirken maliyet etkinligini azaltmakta; diistik alt sinirlar (2C)

ise ekonomik performansi iyilestirirken batarya 6mrii iizerinde baski yaratmaktadir.
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6.6.3 Birlesik Senaryolarin Degerlendirmesi (1A+2C ve 1C+2A)

Bu boliimde hem yiik kaydirma orant hem de BEDS dinamik BSD alt sinir1
degiskenlerinin birlikte etki ettigi durumlar incelenmistir. Amag, sistemin en
agresif (1A+2C) ve en temkinli (1C+2A) ¢alisma stratejilerinde nasil davrandigini
analiz ederek, tahmin tabanli optimizasyonun smir kosullarindaki performansini
ortaya koymaktir. En agresif strateji (1A+2C), yiiksek giivenilirlikte maksimum
yiik kaydirma oranlari (OMH=1 i¢in %20, OMH=2 i¢in %10) ile diisiik BSD alt
siirmni (%20) bir araya getirmektedir. Bu durumda sistem, bataryay1 daha yogun

kullanarak yiiksek enerji esnekligi saglamistir.

Tablo 6.3’teki sonuglara gore toplam yiik kaydirma miktar1 202.24 kWh, maliyet
—44.211 TL, karbon emisyonu ise 71,135 kg olarak ger¢eklesmistir. BEDS dongii
sayist 608 ile en yiiksek seviyeye ¢ikmistir. Bu deger, bataryanin yiiksek oranda
devreye girdigini gostermekte; ekonomik verimlilik artarken uzun donemli batarya
omrii agisindan risk yaratmaktadir. Diger ucta yer alan en temkinli strateji (1C+2A),
diisiik yik kaydirma oranlarin1 (OMH=1 i¢in %10, OMH=2 i¢in %5) ve yiiksek
BSD alt siniri1 (%40) birlestirmektedir. Bu senaryo, enerji giivenligini 6n planda
tutan, bataryayr daha az kullanan bir yaklasimi temsil etmektedir. Toplam yiik
kaydirma miktar1 101.12 kWh, maliyet —40,817 TL ve karbon emisyonu 70,811 kg
olarak hesaplanmistir. Bu durumda DJ yakat tiikketimi 225.13 litreye ¢ikmis, BEDS

dongii sayis1 338’e diismiistiir.

Kargilagtirmali olarak bakildiginda, 1A+2C senaryosu en diigsiik maliyet ve en
yiiksek yiik kaydirma performansini sunarken; 1C+2A senaryosu daha diisiik
batarya kullanimiyla enerji arz giivenilirligini korumustur. Bu durum, tahmin
tabanli enerji yonetim stratejisinin farkli 6nceliklere (ekonomik kazang, ¢evresel

etki, batarya saglig1) gore esnek bigimde optimize edilebildigini gostermektedir.

Genel olarak, tahmin tabanli modelin, tezin besinci boliimiinde sunulan Mod-3
referans modeline kiyasla daha yiiksek ekonomik performans, daha diisiik karbon
salim1 ve daha dinamik kaynak yonetimi sagladig1 gézlemlenmistir. Bu sonugclar,
gelistirilen stratejinin yalnizca gegmis verilere dayali deterministik/meta-sezgisel
optimizasyondan degil, aynt zamanda ileriye donik Ongori temelli enerji

yonetiminden de etkin bigimde yararlanabildigini gostermektedir.
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16¢

Tablo 6.3 Tahmin tabanli optimizasyon uygulamasina ait senaryo bazli sonuglar

OMH Kaynaklarin Yiik
SoE Toplam Karbon Besleme Oram DJ Toplam
Alt . . Yakit BEDS Yiik
1 2 3 Maliyet  Emisyonu D K
Senaryo Stniry RES US pJ BEDS Durumu pgp.;  Kaydirma  nNoe s Aciklama
Sayisi
% % TL kg litre kW

Mod-3 (Ref.) -42.236,38 -71.121,24 64,93% 29,81% 3,58% 1,68% 186,25 741 Tez, besinci boliim, mod-3, PSO
1A 20 10 O 30 -44.164,10 -71.130,07 64,91% 29,87% 3,51% 1,70% 198,00 594 202,24 Agresif yiik kaydirma
1B (Ref.) 15 7 0 30 -44.042,82  -71.135,66 64,91% 2991% 3,48% 1,70% 205,22 595 150,45 Referans senaryo
1C 10 5 0 30 -43.917,90 -71.138,06 64,91% 29,93% 3,46% 1,70% 210,19 595 101,12 Temkinli yiik kaydirma
2A 15 7 0 40 -40.929,26  -70.807,90 64,93% 30,68% 3,42% 0,97% 219,11 338 150,45 Yiiksek BSD giivenlik seviyesi
2B (Ref.) 15 7 0 30 -44.042,82  -71.135,66 64,91% 2991% 3,48% 1,70% 205,22 595 150,45 Referans senaryo
2C 15 7 0 20 -44.094,80 -71.138,93 64,88% 29,91% 3,47% 1,74% 207,38 608 150,45 Diisiik BSD giivenlik seviyesi
1A+2C 20 10 O 20 -44.211,70 -71.135,86 64,88% 29,88% 3,50% 1,74% 201,17 608 202,24 En Agresif Durum
1C+2A 10 5 0 40 -40.817,39 -70.810,81 64,93% 30,71% 3,39% 0,97% 225,13 338 101,12 EnTemkinli Durum




6.7 Degerlendirme

Bu béliimde yiiriitiilen ¢alismalar hem tahmin modellerinin basarimini hem de bu
tahminlerin entegre edildigi kural tabanli optimizasyon stratejisinin sistem

performansina etkisini biitiinciil bigimde ortaya koymaktadir.

Tezin bu boliimiinde, yiik talebi ve riizgar enerjisi tiretimi i¢in gelistirilen zaman
serisi temelli tahmin modelleri basartyla uygulanmis ve bu modellerin ¢iktilari,
enerji yonetim sisteminin karar mekanizmasima dogrudan entegre edilmistir.
Tahmin altyapisi; akilli sayag¢ verileri, meteorolojik gozlemler, tiirbin sensor
Olctimleri ve kategorik zaman degiskenlerinden (gilin, saat, mevsim, hafta i¢i/hafta
sonu) olusan ¢ok katmanli bir veri yapisi lizerine kurulmustur. Veri, saatlik ve 10
dakikalik ¢oziiniirliikte toplanmis; bu veriler 6n isleme asamasinda eksik veri
doldurma, normalizasyon ve mevsimsellik ayristirmasi gibi istatistiksel islemlerden

gecirilmistir.

Modelleme siirecinde hem istatistiksel hem de yapay zeka temelli dort farkli tahmin
yaklagimi test edilmistir. Bu yontemler, zaman serilerinde kisa ve orta vadeli
dinamikleri, mevsimsel bilesenleri ve dogrusal olmayan iligkileri farkl diizeylerde
temsil edebilmek amaciyla secilmistir. Kisa vadeli talep tahmini sonuglarina gore,
KA yontemiyle parametre optimizasyonu gerceklestirilen ve kayar pencere
yaklagimiyla dinamik olarak giincellenen OBHOM modeli, yiik tahmininde en
yiiksek dogruluga ulagsmis ve kisa vadeli tahminlerde OMH degerlerini 0.89—10.86
kW araliginda iiretmistir. Benzer sekilde modifiye edilmis MOBHOM modelide
mevsimsel etkilerin belirgin oldugu durumlarda istikrarli bir performans
sergileyerek OMH degerlerini 1.17-12.22 kW araliginda elde etmistir. Bu hata
araliklari, [142—-144] numarali ¢alismalarla karsilastirildiginda, modifiye edilmis
OBHOM ve MOBHOM modellerinin KVYT acisindan {stiinlik sergiledigini
ortaya koymaktadir.

Buna karsilik, YSA ve UKVB modelleri, dogrusal olmayan yapilar1 yakalayabilme
kapasitesine ragmen kisa vadeli tahminlerde istatistiksel modellere gore daha
yiiksek hata degerleri vermistir. Bunun temel nedeni, KVYT ufkunda ytik serisinin
ylksek derecede diizenlilik, giiclii otokorelasyon ve smirli Oriinti ¢esitliligi
gostermesidir. Bu yapy, istatistiksel modeller tarafindan daha etkin temsil edilmekte

ve kisa ufukta daha hizli uyarlanabilir tahminler iiretilmesini saglamaktadir. Buna

252



karsilik YSA ve UKVB modelleri, karmasik 6grenme yapilart nedeniyle daha fazla
oriintli ¢esitliligine ve daha uzun 6grenme siireclerine ihtiyag duymakta, kisa
tahmin ufkunda goriilen diisiik varyansh talep dinamiklerini genellemekte
zorlanarak hata seviyelerini artirabilmektedir. Bu nedenle kisa vadeli tahminlerde
istatistiksel modeller daha kararli ve diisiik hatali sonuglar iiretirken, YSA ve
UKVB’nin genelleme kapasitesi bu veri yapisinda sinirli kalmistir. Ote yandan
literatiirde, daha uzun tahmin ufuklarinin s6z konusu oldugu, degiskenligin arttig1
veya dogrusal olmayan iliskilerin belirginlestigi durumlarda YSA, UKVB, derin
O0grenme ve hibrit modellerin OBHOM ve MOBHOM’a kiyasla daha yiiksek
dogruluk sagladig1 [192-206] tarafindan gosterilmistir.

Benzer egilim rlizgar enerjisi iiretimi tahminlerinde de goriilmiistiir. Modifiye
edilmis OBHOM modeli burada da OMH 9.10 kW, MOBHOM modeli ise OMH
10.96-12.73 kW araliginda oldukg¢a basarili sonuglar iiretmistir. Genel olarak,
OBHOM ve MOBHOM modelleri kisa vadeli tahminlerde agik bigimde iistiin

performans gostermistir.

Tahmin performansinin yiiksekligi, enerji yOnetim stratejisinin dinamik karar
kalitesini dogrudan artirmistir. Tezin besinci boliimiinde yalnizca gegmis veriye
dayali olarak gergeklestirilen Mod-3 optimizasyonu, bu bolimde ayn1 model
yapisina tahmin tabanli karar mekanizmasi eklenerek yeniden calistirilmistir.
Boylece sistem, her zaman adiminda bir sonraki saat i¢in 6ngoriilen yiik ve iiretim

degerlerini dikkate alarak proaktif (ileri beslemeli) kararlar {iretmistir.

Elde edilen sonuglar, tahmin tabanli modelin daha yiiksek performans sergiledigini

ortaya koymustur.

¢ Ekonomik agidan, toplam isletme maliyetleri diismiis, enerji kayiplari azalmistir.

e Cevresel acidan, karbon emisyonu azaltilmis ve DJ kullanim oran1 diigmiistiir ve
her durumda DJ yakit minimum yakkat limitini (198 litre) saglamstir.

e Operasyonel agidan, batarya kullanim dengesi (BEDS dongii sayis1) korunmus,

ortalama BSD degeri stabil kalmistir.

Hassasiyet senaryolari, sistemin iki temel parametreye, OMH sinifina gore yiik
kaydirma oran1 ve BEDS dinamik BSD alt sinir1, nasil tepki verdigini gostermistir.
OMH’ye dayali yik kaydirma oranlari, tahmin gilivenilirligine gore sistemin

esnekligini optimize etmis, yiliksek gilivenilirlikte agresif, diisiik gilivenilirlikte
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temkinli davranis sergilenmistir. Benzer bigimde, BEDS’in dinamik BSD alt
sinirindaki degisiklikler enerji glivenligi ve ekonomik verimlilik arasinda bir denge

olusturmustur.

Sonug olarak gelistirilen tahmin tabanli optimizasyon ¢ercevesi, yalnizca ge¢mise
dayali bir maliyet minimizasyonu degil; dngoriiye dayali, adaptif ve karar destek

odakl1 bir enerji yonetim yaklasimi sunmaktadir. Bu yaklagimla:

e Tahmin belirsizliklerini entegre bigimde ele alinmis,
o lleriye doniik karar iiretme kapasitesi sayesinde ekonomik kazang ile
stirdiiriilebilirlik hedeflerini dengelenmis,

¢ Ve kampiis 6l¢eginde MS yonetiminde uygulanabilirligini gosterilmistir.

Genel degerlendirme olarak, tahmin modellerinin yiiksek dogrulukla ¢alistiginda
enerji yonetim stratejisine entegrasyonunun sistem performansini anlamli dlgiide
tyilestirdigi sonucuna varilmistir. Bu bulgular, gelecekte yapilacak caligsmalar i¢in
gercek zamanli tahmin giincellemeleriyle c¢alisan, adaptif ve c¢ok katmanl

optimizasyon sistemlerinin gelistirilmesine gii¢lii bir zemin olusturmaktadir.
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SONUC

Glinlimiizde gerek diinyada gerekse Tiirkiye’de artan enerji talebi, fosil yakit
bagimlilig1 ve buna bagl karbon salimlarinin ¢evresel etkileri, enerji yonetimini
siirdiirtilebilirlik politikalarinin merkezine yerlestirmistir. Diinyada oldugu gibi
iilkemizde de enerji tiiketiminin Onemli bir kismi binalar {izerinden
gerceklesmektedir. Toplam tiiketimin yaklasik %40’ 11 olusturan bu ytikler ulusal
enerji dengesi lizerinde belirleyici rol oynamaktadir. Bu durum, 6zellikle yiiksek
enerji yogunluguna sahip iniversite kampiisleri i¢in enerji yonetimini hem

ekonomik hem ¢evresel agidan stratejik bir konu haline getirmektedir.

Ayrica, liniversite kampiisleri, yiiksek enerji talebi ve ¢esitlenen yiik profillerine ek
olarak, gliniimiizde yenilenebilir enerji liretim potansiyelleri sayesinde hem tiiketici
hem de iiretici konumunda bulunmaktadir. Bu ¢ift yonlii enerji akist yapisi,
kampiisleri bina 6lcegi ile sebeke Ol¢egi arasinda konumlanan bir gegis Olcegi
haline getirmektedir. Bu nedenle kampiisler hem akademik hem operasyonel
diizeyde EnYS uygulamalarinin test edilebilecegi, gercek veriye dayali, ¢ok

bilesenli MS sistemleri i¢in ideal pilot alan olarak 6nem kazanmaktadir.

Bu ¢alismada enerji yonetimi, gercek sistemlerde ¢cogunlukla birbirinden bagimsiz
olarak yiiriitiilen pasif, aktif ve proaktif yaklagimlarin biitiinciil bir felsefe altinda
birlestirildigi kademeli bir siire¢ olarak ele alinmistir. Baslangicta, sistemin mevcut
altyapisint ve tarife yapisini esas alan pasif degerlendirme ile ekonomik
duyarliliklar ortaya konmustur. Bu, sistemin temel davranisin1 anlamaya yonelik ilk
adimi olusturmustur. Ardindan aktif enerji yOnetimi yaklasimi ile, tiiketim ve
tiretim optimizasyonu hedeflenmistir. Bu baglamda, enerji kaynaklarinin
koordinasyonu, maliyet ve karbon etkileriyle birlikte c¢ok amagli olarak
degerlendirilmistir. Son asamada ise proaktif bir bakis agis1 benimsenmis,
tahminlerin karar mekanizmasina dahil edilmesiyle sistem yalnizca mevcut duruma

tepki veren degil, 6ngodriiye dayali kararlar lireten bir yapiya doniistliriilmistiir. Bu
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kademeli ge¢is, enerji yonetiminin yalnizca ekonomik bir dengeleme problemi

degil, ayn1 zamanda veri temelli bir karar siireci oldugunu gostermistir.

Tezin kapsami yalnizca enerji akislarinin optimizasyonu ile sinirli kalmamais, ayni
zamanda karbon etkisinin isletme kararlarina dogrudan entegre edilmesine
odaklanmistir. Artan ¢evresel yiikiimliiliikkler ve uluslararasi karbon fiyatlandirma
mekanizmalari, enerji maliyetinin giderek daha fazla karbon maliyetiyle i¢ ice
gectigi bir donemi baslatmistir. Bu nedenle ¢alisma, karbon dengeleme ve ticareti
kavramlarin1t MS 6lceginde dikkate almis, kampiis isletmelerinde uygulanabilecek
karbon senaryolarini analiz etmistir. Universitelerin siirdiiriilebilirlik hedefleri
acisindan gelecekte karbon ticareti mekanizmasinin pilot alanlar1 olabilecegi
Ongoriisiinden hareketle, saatlik karbon ticareti modeli kurgulanmistir. Boylelikle
enerji yonetimi yalnizca ekonomik verimlilikle degil, karbon optimizasyonu ve

cevresel sorumluluk ilkeleriyle de biitlinlesik bir ¢cergeveye taginmaistir.

Pasif EnYS yaklasiminin ele alindigi ikinci bolimdeki analizlerde temel amag,
kampiisiin genel yiik davranigini ve maliyet duyarliligini anlamak, ardindan
tilkemizdeki kampiis tipi abonelere uygulanabilir tarife yapilar1 {izerinden
ekonomik ac¢idan en uygun secenegi belirlemek olmustur. Bu kapsamda yalnizca
tek bir yil degil, 2017-2022 yillar1 arasindaki ¢ok yillik veri seti degerlendirilmistir.
Boylece, kampiisiin tiiketim karakteristigi uzun donemli egilimleriyle birlikte
incelenmistir. Yiik profilinin saatlik degisimleri, mevsimsel egilimleri ve hafta i¢i—
hafta sonu farkliliklar1 analiz edilerek kampiisiin tipik talep davranigi ortaya
konmustur. Buna paralel olarak, ayn1 doneme ait riizgar enerjisi liretim verileri de
degerlendirilmis, RES {iretiminin mevsimselligi incelenmistir. Elde edilen bu iki
veri kiimesi, kampiisiin hem tiiketim hem de iiretim tarafinda nasil davrandigini
biitlinclil  bicimde gostermis, bdylece ilerleyen bdoliimlerde yapilacak

optimizasyonlar i¢in giivenilir bir alt yap1 olusturmustur.

Bu analizlerin ardindan, Tirkiye’deki iiniversite kampiisleri i¢in gegerli tarifeler
teorik olarak karsilastirilmis, kampiis yiik profiline en uygun modelin hangi tarife
altinda olustugu belirlenmistir. Bu degerlendirme sonucunda CT3Z tarifesi, en
avantajli secenek olarak one ¢ikmigtir. 2022 yilina ait veriler iizerinden yapilan
ekonomik analiz, bu teorik sonucu maddi olarak dogrulamistir. Tablo 2.8’de

Ozetlenen karsilastirmada, TTTZ tarifesi altinda yillik toplam maliyet —35.860 TL
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olarak gerceklesirken, TT3T ve CTTZ segenckleri sirastyla %8,06 ve %9,09

oraninda, CT3Z tarifesi ise %17,57 oraniyla en 1yi ekonomik iyilesmeyi saglamistir.

Bu bulgu, kampiisiin mevcut tiiketim karakteristigiyle en iyi uyum saglayan tarife
modelinin CT3Z oldugunu acikg¢a goOstermistir. Ayrica, bu sonu¢ sonraki
optimizasyon calismalarinda kullanilacak ekonomik referans ¢ergeveyi
belirlemistir. Bu sebeple calismada CT3Z esas alinmistir. Dolayisiyla pasif analiz
yalnizca bir 6n degerlendirme degil, ayn1 zamanda ilerleyen asamalarda
gelistirilecek aktif ve proaktif enerji yonetimi stratejilerinin ekonomik temelini

olusturan dogrulanmis bir baslangi¢ noktasi islevi gdrmiistiir.

Deterministik optimizasyon adimini igeren {igiincii boliimde, aktif EnY'S’nin ilk
adimi olarak Ekim 2022 donemi i¢in ¢ok amacli optimizasyon problemi
olusturulmustur. Sistem performansi bes farkli senaryo altinda analiz edilmis ve
ikinci bolimde elde edilen referans deger ile kiyaslanmistir. GAMS yazilimi
kullanilarak KTDP modeliyle olusturulan bes farkli vakada gii¢ kaynaklarinin
kullanimi, ekonomik isletme, tepe yiik azaltimi ve karbon dengesi/ticareti
seceneklerinin kombinasyonlar1 analiz edilmistir (Tablo 3.1). Sonuglar, referans
vakaya kiyasla maliyetin %23—%29 bandinda iyilestigini, pik yiikiin yaklagik %15—
16 oraninda azaldigin1 gostermistir (Tablo 3.8). Sebekeden alinacak pik giiciin
kontrollii bir sekilde belirlenmesi neticesinde CT3Z tarifesinin fiyat bileseni olan
SG degeri optimize edilmis ve bdylece ekonomik kazanim artirilmistir. Bu asama,
sistemin BEDS olmaksizin da uygun stratejik yonlendirmelerle ekonomik ve
operasyonel iyilesme kapasitesine sahip oldugunu gostermis, ancak daha ileri

kazanclarin BEDS ile miimkiin olacagina isaret etmistir.

Bu gerekgeyle caligmanin dordiincii boliimiinde, BEDS’ nin MS isletiminde hangi
kosullarda en yiiksek katkiyr sagladigini  belirlemek amaciyla kapasite
boyutlandirmasi ayr1 bir tasarim problemi olarak ele alinmigtir. Amag, yalnizca
depolama kapasitesinin ekonomik ve c¢evresel etkilerini goérmek degil, ayni
zamanda bu kapasitenin sistemin genel isletme stratejileriyle nasil etkilestigini
analiz etmektir. Bu asamada tigiincii bolimde GAMS ortaminda gelistirilen KTDP
tabanli optimizasyon yapisi farkli BEDS kapasiteleriyle ¢alisacak sekilde yeniden
yapilandirilmistir. Boylece hem BEDS’li vakalar kendi aralarinda dikey olarak,

hem de tigiincii boliimdeki es vakalarla yatay bicimde karsilagtirilmistir. Kapasite
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degisiminin sistem maliyetleri, karbon emisyonlar1 ve operasyonel gostergeler

tizerindeki etkileri biitiinciil bigcimde degerlendirilmistir.

Elde edilen sonuglar, optimal BEDS entegrasyonunun kampiis tipi M$ isletiminde
cok boyutlu iyilestirmeler sagladigini ortaya koymustur. Her senaryoda BEDS’in
sisteme dahil edilmesi ekonomik performansi giiclendirmis, 6zellikle pik yiik
yonetimi ve operasyonel esneklik acisindan belirgin faydalar saglamistir. Toplam
maliyet agisindan en yiiksek iyilesme Vaka 4.1 altinda gézlenmistir. Bu vakada
sistemin enerji alim maliyeti ve GB maliyeti diigmiistiir. Ekonomik acidan en iyi

sonug ise Vaka 3.1 senaryosunda elde edilmistir.

Bu durum, BEDS degerinin yalnizca kapasite biiyiikliigiine degil, ayn1 zamanda
secilen isletme stratejisine ve sistemin karar kurgusuna bagli oldugunu gostermistir.
Kapasite tasarimi acisindan ise optimal degerler genellikle 10-15 kWh
gerceklesmistir Ozetle, sadece pik yiikii kisitlamaya destek verecek sekilde
tasarlanan ve oldukga az bir yatirim maliyeti gerektiren optimal BEDS tasarimu ile
sistemin daha kararli hale geldigi goriilmiistiir. Maliyetlerin ise referans senaryoya
gore %10,17-40,01, aym vakalarin BEDS’siz durumlarina gore ise %1,12-28,43
araliginda iyilesme sagladigi goriilmiistiir. Boylelikle, 6zellikle kamu kaynaklarini
kullanan tniversiteler i¢in minimum yatirim ile elde edilebilecek potansiyel

tyilesme orani senaryo bazli gosterilmistir.

Ancak, gercek hayatta dakikalar—saatler dlgeginde calisacak bir enerji yonetim
sistemi i¢in salt deterministik bir ¢éziimiin yeterli olmayacagi aciktir. Bu nedenle
besinci boliimde akis temelli kontrol mantigina tabanli bir yaklasim modellenmistir.
Yontemin etkinliginin en iyi sekilde degerlendirilmesi i¢in saatlik bazda karbon
ticaretine dayanan Vaka 5 senaryosu, li¢ farkli isletme modu {izerinden (Mod-1,
Mod-2 ve Mod-3), alt1 farkli metasezgisel algoritma ile ¢ok 6l¢iitlii bir puanlama
sistemi altinda analiz edilmistir. Tim modlarda, RES oncelikle yiik talebini
karsilamakta olup, eger liretim fazlasi enerji var ise Mod-1’de oncelikle BEDS sarj
edilmektedir. Mod-2’de ise RES iiretim fazlas1 enerji BEDS nin BSD degerini
kontrol etmeden dogrudan sebekeye satilmaktadir ve BEDS sebekeden ya da
DJ’den sarj olmaktadir. Mod 3’te, RES iiretim fazlas1 enerjiyi sebekeye satis
yapmadan énce BEDS nin doluluk oranini (BSD) g6z oniinde bulundurmaktadir.

Bu nedenle yiikiin tamamin1 dogrudan karsilamak yerine, bir kismim1 BEDS nin
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devreye girerek dengeleyecegi varsayimiyla sebekeye enerji satisini maksimize

etmektedir.

Bu béliimde algoritma bazli yapilan analizlerde Mod-1 ve Mod-2’de TA 06ne
cikarken; Mod-3’te PSO en iyi sonuglari saglamistir (Tablo 5.2-5.4). Nihai
karsilagtirma sonuglarina gore (Tablo 5.10), Mod-1 akis mantiginda —38.213,85 TL
olan toplam maliyet, Mod-2’de —41.344,63 TL’ye, Mod-3’te ise —42.206,38 TL’ye
diismiistiir. Buna gore, Mod-3 yaklasimi Mod-1’e gore 3.992,53 TL, Mod-2’ye gore
ise 861,75 TL daha yiiksek ekonomik kazan¢ saglamistir. Bu sonuglarin sirasiyla
%10,45 ve %2,08 oraninda bir ekonomik iyilesmeye karsilik geldigi goriilmiistir.
Caligmada karbon salimi i¢in belirlenen toplam aylik —71.000 kg limiti, Mod-1
senaryosunda —70.884,85 kg degeri ile hedefin yaklasik 115 kg iizerinde kalmais,
buna karsilik Mod-2 ve Mod-3 senaryolar sirastyla —71.156,92 kg ve —71.121,24
kg degerleriyle hedefin yaklasik 157 kg ve 121 kg altinda kalarak karbon
siirlamasini basartyla saglamistir. Bu bulgular, akis temelli yapinin deterministik
¢Ozlime yakin-optimal bir performans iiretebildigini ve gercek zamanl karar verme

pratigine dogrudan aktarilabilir oldugunu kanitlamistir.

Tezin altinc1 boliimiinde, dnceki boliimlere ilave olarak EnYS karar dogrulugunu
artirmak amaciyla kisa vadeli yiik talebi ve riizgar enerjisi tretim tahminleri
gerceklestirilmistir. Bu amagla gelistirilen tahmin modelleri, akis temelli enerji
yonetim yapisina t+1 saatlik dngoriiler seklinde entegre edilmistir. Boylece sistem,
yalnizca gegmis veriye dayali kararlar lireten deterministik bir yapidan, bir sonraki
zaman admmina iliskin tahminleri dikkate alan Ongorii destekli bir karar
mekanizmasina doniistiiriilmiistiir. Tahmin altyapisi, saatlik tiiketim ve iiretim
serileri yaninda giin/saat/mevsim ve hafta ici—hafta sonu gibi kategorik degiskenleri

kapsayacak sekilde kurulmustur.

Bu kapsamda, geleneksel ve YZ temelli istatiksel yontemler olmak tizere iki farkli
modelleme yaklasimi degerlendirilmistir. Istatistiksel yontemler kapsaminda
OBHOM ve MOBHOM modelleri, KA algoritmas1 yontemiyle hiperparametre
optimizasyonu yapilarak kayar pencere teknigiyle hibritlenmis ve bdylece kisa
vadeli dinamikleri daha etkin yakalayabilen gelismis modeller haline getirilmistir.
YZ tabanh olarak YSA ve UVKB modelleri kullanilmistir. Bu modellere, tahmin
dogrulugunu artirmak amaciyla Ozellik miihendisligi uygulanmis ve giris

degiskenlerine zamansal ile mevsimsel etkiler sistematik bicimde entegre
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edilmistir. Boylece dort farkli tahmin modeli ayn1 veri seti lizerinde test edilmis ve

enerji yonetim sistemine entegre edilecek en uygun tahmin yapisi belirlenmistir.

Modellerin basar1 degerlendirmeleri OMH metrigi iizerinden yapilmistir. Sonuglar,
kisa vadeli ufukta OBHOM un yiikte ~ 0.9-10.9 kW, RES’te ~ 5.2-9.1 kW OMH
araliklariyla en diistik hata diizeyini verdigini, MOBHOM’un mevsimselligi giiglii
donemlerde = 1.2—-12.2 kW (yiik) ve = 11-12.7 kW (RES) araliklariyla ikinci en iyi
performansi sagladigini gostermistir. YSA ve UVKB yontemleri ise yiiksek OMH
degerleri tretmistir. Bu nedenle proaktif EnYS yaklasiminda OBHOM modeli ile
elde edilen tahminler kullanilmig ve tahmin—karar etkilesimi olusturulan ii¢ farkli

OMH sinifi iizerinden kural tabanli bi¢gimde modellenmistir.

Modellenen kural tabanli karar yaklasimda tahmin giivenilirligi (OMH sinifi1) ve
gelecek saat icin beklenen sistem kosullarini birlikte degerlendirilmistir. Boylece,
yiik kaydirma orant ve BSD simirlarini dinamik bigimde giincellemistir. Tahminin
en giivenilir oldugu durumlarda yiik kaydirma orani iist sinir1 %20 diizeyinde
tutulmustur. Tahmin hatasinin artmasiyla birlikte bu oran kademeli olarak
diisiiriilmiistiir. Boylece sistem, yalnizca giivenilir tahmin kosullarinda agresif yiik
kaydirma uygulayarak maliyet avantaji saglarken, belirsiz donemlerde daha

temkinli davranarak riski sinirlamistir.

Benzer sekilde, t+1 saatinde yiiksek net yiik (talep-liretim) beklentisi oldugunda
BEDS’nin minimum sarj seviyesi otomatik olarak yiikseltilmistir. Bdylece,
sistemin bir sonraki zaman adiminda yeterli enerji rezervine sahip olmasi giivence
altina alinmistir. Bu kural, BEDS’nin erken desarj edilmesini onleyerek, kritik
saatlerde enerji arz giivenligini korumustur. Bu béliimde de besinci boliime benzer
sekilde yontemin etkinliginin en iyi sekilde degerlendirelecegi saatlik bazda karbon
ticaretine dayanan Vaka 5 senaryosu kural tabanli optimizasyon uygulamasi i¢in

sec¢ilmistir.

Yapilan hassasiyet senaryolari, bu iki stratejinin birlikte uygulanmasinin sistem
performansini belirgin bicimde iyilestirdigini gostermistir. Tahmin dogrulugunun
yiiksek oldugu donemlerde daha agresif kaydirma stratejileriyle toplam isletme
maliyeti yaklasik -44.200 TL seviyesine kadar disiiriilmiisiitr. Buna karsilik,
tahmin belirsizliginin yiliksek oldugu temkinli senaryolarda maliyet kismen artmus,

ancak BEDS cevrim sayis1 azalmis ve sistemin risk diizeyi belirgin bi¢imde
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diismiistiir. Ayrica, tahmin bazli optimizasyonlarda DJ daha efektif bir sekilde sevk
edilmis olup minimum yakit seviyesi belirlenen sinir degerin her kosulda

saglamstir.

Sonuglar, tahminlerin giivenilirligini karar siirecine dogrudan entegre eden bu
yaklagimin, ekonomik kazang ile operasyonel gilivenlik arasinda denge kurabilen
esnek bir yonetim yapisi sundugunu ortaya koymustur. Béylece Mod-3 referansina
dayali akis yapisi, tahmin verileriyle desteklenerek proaktif ve ongorii temelli bir

enerji yonetim stratejisine donligmiistiir.

Elde edilen bulgular biitiinciil olarak degerlendirildiginde, tez ii¢ diizeyde katki
sunmaktadir. Ilk olarak, pasif-deterministik—akis—tahmin ¢izgisini tek bir
metodolojik hatta birlestirmistir. Boylece, kampiis tipi MS’lerde gercek diinyada
uygulanabilir bir kademeli tasarim—igletme mimarisi sunmustur. ikinci olarak,
tahmin dogruluklar1 dogrudan karar parametreleriyle (yiikk kaydirma orani ve
dinamik BSD alt siur1) iligskilendirilmistir. Boylece belirsizlik, soyut bir risk
gostergesi olmaktan ¢ikarilarak, isletme karar siirecinin bir bileseni haline
getirilmistir. Uciincii olarak, saatlik karbon ticareti cercevesi altinda maliyet—
karbon—pik yiik tiggeninin birlikte yonetilebildigi, ayn1 zamanda DJ yakit tiiketimi
ve BEDS c¢evrimleri gibi operasyonel gostergelerin kontrol altinda tutulabildigi
gosterilmistir.  Pasif analizde tarifeyle saglanan kazancin, deterministik
optimizasyon ve BEDS entegrasyonu ile daha da iyilestirildigi, akis temelli yapida
yakin-optimal kararlarin elde edilebildigi, tahmin entegrasyonu ile de ayni modelin
proaktif bir karar destek sistemine doniistiiriilebildigi somut sayisal sonuglarla

dogrulanmustir.

Ozetle, bu tez ¢aligmasi, kampiis tipi MS’lerde tahmin tabanli, akis temelli ve cok
katmanli enerji yOnetimi yaklagimimin ekonomik, cevresel ve operasyonel
faydalarint somut bi¢cimde ortaya koymustur. Gelistirilen yoOntem, klasik
deterministik optimizasyon yapilariin otesine gegerek, karar siirecine kisa vadeli
tahminleri entegre eden ve belirsizligi sistematik bicimde yoneten bir yapi
sunmugstur. Elde edilen sonuclar, EnYS stratejilerinin yalnizca teknik degil, aym

zamanda stratejik bir planlama araci olarak da kullanilabilecegini gostermektedir.

Tez kapsaminda, BEDS’nin enerji yonetimi i¢indeki rolii ise yalnizca bir enerji

dengeleme araci olarak degil, karar degiskeni olarak ele alinmistir. Bulgular,
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BEDS’nin dogru kurallarla isletildiginde sistemin ¢evresel performansini
tyilestiren, tepe yiikleri dengeleyen ve karbon maliyetlerini azaltan stratejik bir
unsur oldugunu ortaya koymustur. Boylece, BEDS yalnizca kapasite tasarimi
diizeyinde degil, operasyonel optimizasyonun merkezinde yer alan bir unsur olarak

ele alinmustir.

Bu tez ¢aligsmasi ayn1 zamanda, kampiis 6l¢eginde karbon ticareti mekanizmasinin
simiilasyonunu igeren ilk uygulamalardan biri olma 6zelligini tagimaktadir. Saatlik
karbon fiyat sinyallerinin enerji yonetimi kararlarina dogrudan entegre edilmesi,
MS’lerde karbon-fiyat-etkin isletme stratejilerinin gelistirilmesine yonelik dnemli
bir adim olusturmustur. Elde edilen sonuglar, karbon maliyeti unsuru eklendiginde
ekonomik optimizasyonun yapisinin degistigini; yiilk kaydirma, depolama
kullanim1 ve kaynak paylasimi kararlarimin karbon politikalariyla dogrudan
etkilesim ic¢inde oldugunu gostermistir. Bu yoniiyle ¢alisma, karbon ticareti
sistemlerinin ilerleyen yillarda tiniversite kampiisleri ve benzeri biiyiik 6lc¢ekli
tiikketici yapilart i¢in nasil uygulanabilecegine dair teknik bir referans ortaya

koymustur.

Gelecek aragtirmalar agisindan, bu tezde olusturulan ¢er¢evenin cesitli yonlerde
genisletilmesi miimkiindiir. Oncelikle, tahmin tabanl yap1 ¢ok adimli (t+H) éngorii
pencereleriyle zenginlestirilebilir. Bu dogrultuda model 6ngoriilii kontrol temelli
bir yap1 gelistirilerek, sistemin siirekli giincellenen tahminlerle kendini yeniden
optimize eden bir yapiya doniismesi hedeflenebilir. Ayrica, OBHOM ve
MOBHOM modellerinin derin 6grenme tabanli yontemlerle birlestirilmesi hem
dogruluk agisindan hem de ¢ok adimli tahminlerde daha giiclii sonuglar verebilir.
BEDS yoénetimi agisindan, bu calismada ¢evrim sayisi ve BSD iizerinden temsil
edilen yaslanma ve kapasite kaybi siiregleri, gelecekte ayrintili elektrokimyasal
modellerle biitiinlestirilebilir. Boylece BEDS omrii ve maliyet fonksiyonlar
dogrudan optimizasyonun bir parcast haline getirilerek, sistemin ekonomik ve
teknik siirdiiriilebilirligi birlikte degerlendirilebilir. Gii¢ kalitesi acisindan ise,
reaktif gii¢ akisi, gerilim profili ve hat kayiplar1 gibi hususlar modele entegre edilip
maliyet ve gii¢ kalitesi optimizasyonu birlikte degerlendirilebilir. Buna ek olarak,
talep-yanit programlari, elektrikli ara¢ sarj istasyonlari, farkli enerji depolama
sistemleri gibi teknikler modele dahil edilerek, MS yapis1 ihtiyaca gore

genisletilebilir. Tez calismasi bu kapsamda yapilacak olan ¢alismalara metodolojik
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olarak saglam ve gelecekte farkli kosullara kolaylikla uyarlanabilir bir EnYS

yaklagimi temeli sunmaktadir.

Son olarak, onerilen tahmin tabanli EnYS modeli, kampiis 6lgeginin Otesine
taginarak kurumsal tesisler, yerel enerji topluluklart ve bdlgesel MS’ler i¢in
genisletilebilir. Boyle bir genisleme, enerji piyasasi, karbon politikasi ve arz—talep
dengesine yonelik esnek yoOnetim uygulamalar1 agisindan yeni karar
mekanizmalarinin gelistirilmesine katki saglayacaktir. Dolayisiyla bu tez, yalnizca
mevcut sistem performansini iyilestiren bir ¢6ziim Onermekle kalmamis, ayni
zamanda gelecekte karbon-ndtr kampiisler ve akilli enerji aglari i¢in 6l¢eklenebilir,

veri odakli ve ongoriiye dayali bir karar destek altyapisi saglamaktadir.
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Son Endeks 1133,314 1253221 3.120,008 5,506,633 369,136 248,240
Endeks Farki 74,579 82,651 157,199 34,420 32,086 8,040
Saya¢ Carpami 15 15 15 15 15 15
Titketim 1118685 kWh  1.239,765 kiWh 2.357,985 kWh 4716435 kWh 481,200 kiWh 120,600 kWh
Trafo Kaybi 374,400 KWh ENDUKTIF ORAN KAPASITIF ORAN
Ek Tilketim 0,000 kWh 1020% 2.56%
Toplam Titketim 5,090,820 KWh
ik Okuma Tarini 01.11.2023

Son Okuma Tarihl 30.11.2023
JR— & I

TOKETIM BEDELLERI
Faturaya Esas Tiketim Birim Fiyat
Aktif Elektrik Enerjis| 5.000,820 kWh 2121650 &

SISTEM KULLANIM BEDELLERI 375244 %

Aciklama Faturays Esas Tketim Birim Fiyat
Dagitim Bedall 5.090,820 kWh 0,737009 &
Raaktlf Bada

VERGI VE FONLAR

10.800,94 &
10.800,94 &
10.800.94 &

3.01868 &

FATURA TUTARI

Yalniz :On Sekiz Bin Yiiz On ki Tiirk Lirasi On Bir Kuru 18.112,11 &
FATURA ODEME KANALLARI

Ig Bankasi : TR21 0006 4000 0016 6660 0171 55 (1§ CEP | OTOMATIK 80 TALBANKAMATIK) Halkbank : TR16 0001 2001 3930 0010 1003 43
Tiirklye Finans Katilim Bankas: : TROT 0020 6000 7301 6514 8300 01 Ziraat Bank : TR80 0001 0021 8063 6698 5050 01

FATURA KAZANG TUTARI 704,01 &

Toplam Fatura Bedeli = 18.112,11 TL
AEB = Aktif Elektrik Enerjisi + Dagitim Bedeli
= 10.800,94 TL + 3752,4 = 14.553,34 TL
Vergiler ve Diger Bedeller = Belediye Tliketim Vergisi + KDV Matraht

= 540,05TL + 3.018,68 TL = 3559,73 TL

Vergive Diger Bedeller 3559,73 TL
2 = = 0,24

Vergi ve Diger Bedeller Orant = — = =
Toplam Fatura bedeli 18,112,11 TL
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B

DJ YAKIT TUKETIM KATSAYI HESABI

Tablo Ek.2 DJ gii¢ ve yakit tiiketim degerleri

Parametre Deger
DJ Maksimum Goriiniir Gli¢ 720 kVA
DJ Gii¢ Faktorii 0,8
DJ Maksimum Aktif Giig 576 kW
%50 yiik : 66,3 litre
Yakit tiikketim degerler %75 ytk : 98,4 litre

%100 yiik: 131,2 litre

DG Fuel Consumption Chart

y=0.2253x + 1.2833 _~°
RZ=1

300 400

power (kw)

Sekil Ek.2 DJ karakteristik giic-yakit tiketim grafigi

Tablo Ek.2’de verilen degerler dogrultusundan olusturulan MTU 750 model DJ’nin
yakat tiikketimine ait grafik Sekil Ek.2’de gosterilmektedir. Bu sekilden anlasilacagi

tizere yakit tiiketimine ait dogrunun denklemi;
y = 0,2253x + 1,2833

Bu denklem y yakait tiikketimini (litre) ve x ise DJ’nin gii¢c degerini ifade etmektedir.

0,2253 ve 1,2833 katsayilar1 ise DJ yakit tiikketiminde kullanilan sabitleri ifade

etmektedir.
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C

GAMS OPTIMIiZASYON KODU

C.1 Boliim 3 — GAMS Optimizasyon Kodu

$CALL GDXXRW inputs rev03.R01.xIsx Index=ParamsAndSets!A1l

$GDXIN inputs_rev03.R01.gdx

**Kimeler**

sets

t "saat";

$LOAD t

display t;

**Sabitler**

scalar coef fc 1 "dizel gen. yakit tiikketimi maliyet faktorii 1 [1t/kW] MIP" /0.2281/;

scalar emiss_max "aylik bazda asilmamasi gereken maks. emisyon miktari [kg/ay]" /-71000/;
*scalar emiss_max_2 "saatlik bazda asilmamasi gereken maks. emisyon miktar1 [kg/saat]" /-100/;
scalar coef emis ug "ana sebeke birim emisyon salinimi [kg/kw]" /0.492/;

scalar coef emis dg 1 "dizel gen. emisyon salinimi faktorii [kg/litre]" /2.64/;

scalar coef emis blocked "riizgar tiirbini tarafindan bertaraf edilen emisyon faktorii [kg/kW]"
/0.492/;

scalar SoF DG ini "dizel gen. baslangi¢ yakit miktar [1t]" /1000/;

scalar SoF DG _min "Pmax=300,dizel gen. %25 yiikte (288 kw) sistemi 5 saat besleyebilmeli"
/198/;

scalar Fuel Price "Dizel yakit birim fiyati [TL/1t]" /22.45/;

scalar Peak UG "sebekeden alinabilecek maks. gii¢ [kW]" /1000/;

scalar Peak DG "dizel jen.den alinabilecek maks. giic [kW]" /576/;
**Parametreler™*

parameters

Buy Price(t) "t zaman dilimindeki UG enerji alis fiyatt"

Sell Price(t) "t zaman diliminde {iretilen enerjinin sebekeye satis fiyati [TL/kWh]"
Emiss_Relased Price(t) "t zaman dilimde atmosfere salinan CO2 birim fiyati [TL/kg]"

Emiss Blocked Price(t) "t zaman dilimde atmosfere salinmasi engellenen CO2 birim fiyati
[TL/kg]"

P_Demand(t) "t zaman dilimindeki kampiis gii¢ talebi [kW]"
WT_PRO(t) "t zaman dilimindeki RES iiretimi [kW]"
P_PAR(t) "t zaman dilimindeki pik yiik azaltim1 sinir1 [kW]";

$LOAD Buy Price, Sell Price, Emiss Relased Price, Emiss Blocked Price, P Demand,
WT PRO, P PAR

display Buy Price, Sell Price, Emiss Relased Price, Emiss Blocked Price, P_Demand,
WT PRO, P_PAR;
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**Karar Degiskenleri**

variables

OBJ_F1 "amag fonksiyonu"

Cost_UG(t) "t zaman diliminde sebekeden alinan enerjinin maliyeti [TL]"
Cost_DG(t) "t zaman diliminde dizel jeneratérden alinan enerjinin maliyeti [TL]"
Cost_SELL(t) "t zaman diliminde sebekeye satilan enerjinin bedeli [TL]"
Cost_emiss_released(t) "t zaman diliminde sebekeye salinan emisyon bedeli [TL]"

Cost_emiss_blocked(t) "t zaman diliminde sebekeye salinmasi engellenen emisyon bedeli (emisyon
geliri) [TL]"

Cost_power_net(t) "t zaman diliminde net enerji bedeli [TL]"

Cost_emiss_net(t) "t zaman diliminde net emisyon bedeli [TL]"

P_UG(t) "t zaman diliminde sebekeden alinan gii¢ [kW]"

P DG(t) "t zaman diliminde dizel jeneratérden alinan gii¢ [kW]"

P_SOLD(t) "t zaman diliminde riizgar tiirbini tarafindan sebekeye satilan enerji [kW]"

P_WT USED(t) "t zaman diliminde riizgar tiirbini tarafindan tretilen giiciin tiiketimde kullanilan
kismi [kW]"

P_WT SOLD(t) "t zaman diliminde riizgar tiirbini tarafindan tiretilen giiciin sebekeye satilan kism
[kW] "

FC_DG(t) "t zaman diliminde dizel jen. tarafindan tiiketilen yakit miktari [1t]"
SoF DG(t) "t zaman dilimindeki dizel jen. yakit durumu [lt]"

E_UG(t) "t zaman diliminde sebekeden alinan giiclin emisyon salinimi [kg]"
E_DG(t) "t zaman diliminde dizel jen.'den alinan giiclin emisyon salinimi [kg]"
E_WT(t) "t zaman diliminde riizgar tiirbini tarafindan engellenen emisyon salinimi [kg]"
Emiss_Total "toplam net emisyon st sinir degeri"

u_UG(t) "Binary variable: 1 if grid is supplying power during period t, 0 else"
Cost_UG _total "sebekeden alinan enerjinin toplam bedeli"

Cost_DG total "dizel jen.den alinan enerjinin toplam bedeli"

Cost_SELL _total "sebekeye satilan enerjinin toplam bedeli"
Cost_emiss_released_total "atmosfere salinan emisyonun toplam bedeli"
Cost_emiss blocked total "atmosfere salinmasi engellenen emisyonun toplam bedeli"
FC DG total "dizel jen. tarafindan tiiketilen toplam yakit miktar1"

Em R UG(t)

Em R DG(t)

UC_UG_TOTAL

UC DG TOTAL

E UG TOTAL

E DG TOTAL

E_ WT TOTAL

Cost_total monthly

Emiss Total net

Emiss Total(t);
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positive variables Cost UG, Cost DG, Cost SELL, Cost _emiss_released, Cost _emiss_blocked,
Cost_power_net, Cost_emiss_net

P UG, P DG, P SOLD, P WT USED, P WT SOLD, FC DG, SoF DG, E UG, E DG,
E WT,Cost UG total, Cost DG total, Cost SELL total

Cost_emiss _released total, Cost emiss blocked total, FC DG total, Em R UG, Em R DG,
UC UG TOTAL, UC DG TOTAL, E UG TOTAL

E DG TOTAL,E WT TOTAL,;

binary variables u_UG, b;

**Baglangic Kosullar**

SoF _DG.fx(t)$(ord(t)=1)=SoF DG ini;

**Denklemler**

equations

OBJECTIVE "amag denklemi"

EQ1_COST UG "sebekeden alinan enerjinin maliyeti [TL]"

EQ2 COST DG "dizel jen.den alinan enerjinin maliyeti [TL]"

EQ3 CONS FC "t zaman diliminde dizel jen. yakit tiikketimi [It]"

EQ4 COST SELL "sebekeye satilan enerji bedeli [TL]"

EQ5_COST_EMISS R "t zaman diliminde atmosfere salinan emisyon bedeli [TL]"

*EQNS

*EQN6

*EQN7

*EQNS

EQ6_COST_EMISS B "t zaman diliminde atmosfere salinmasi engellenen emisyon bedeli [TL]"
EQ7_EMISS R UG "sebeke tarafindan atmosfere salinan toplam emisyon miktari [KG]"
EQ8 EMISS R DG "dizel jen. tarafindan atmosfere salinan toplam emisyon miktari [KG]"

EQ9 EMISS B WT '"riizgar tiirbini tarafindan atmosfere salinmasi engellenen emisyon miktari
[KG]H

EQ10 POWER BALANCE "gii¢c dengesi"

CONST POWER DGI1 "dizel jen. gii¢ kisit1"

EQ11 _SoF DG "dizel jen. yakit durumu"

CONST SoF DG2 "dizel jen. yakit alt limiti"

EQ12 POWER BALANCE WT "riizgar santrali gii¢ liretim dengesi"

CONST WTT1 "riizgar santrali kisit1 1 -- satilan enerji iiretilen enerjiyi gegemez"
EQ13_SOLD "sebekeye satilan enerji [KW]"

EQ14 _EMISS TOTALnet "net toplam emisyon degeri [KG]"

CONST_EMISS1 "emisyon kisitt 1 -- net emisyon izin verilen iist limiti gegemez"
*CONST_EMISS2 "emisyon kisit1 2 -- net emisyon izin verilen iist limiti gegemez"
CONST POWER_UG "Sebeke iist gii¢ limiti"

******************************peakpow@rSh&ﬁng1hnﬁ**************************

CONST _PEAKPOWER UG "Pik yiik traglama tist limiti kisitt [kW]"

sfe sk sk sk st s sk sk sk sk st ste sk sfe sk sk ske sk sk sie sk sl sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk ske sk sie sk sk sk sk st sk sk sk sk sk sk sk ske sk ske st sk sk sk sk sk st ste sk skeoskoskoskokoskoskokoskoskok sk kok
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EQ15 COST UG TOTAL "sebekeden alinan enerjinin toplam maliyeti"

EQ16 COST DG TOTAL "dizel jen.den alinan enerjinin toplam maliyeti"

EQ17 COST SELL TOTAL "satilan enerjiden elde edilen toplam gelir"

EQ18 COST _EMISS R TOTAL "atmosfere salinan emisyonun toplam bedeli [TL]"

EQ19 _COST _EMISS B TOTAL "atmosfere salinmasi engellenen emisyonun toplam bedeli [TL]"
EQ20 CONS FC TOTAL "dizel jen. toplam yakit tiiketimi [1t]"

skt power flow constraint option between UG-WT_SOLD and UG-DG*##*##x4:%
*CONST POWER RESTI1

*CONST POWER REST2

*CONST POWER REST3

kKRR KRR SRR R R R R RS SRR SRR SRR R R Rk R SRR SRR R
FhrARIRRRRRE* power flow constraint option between DG-WT USED ¥ # ks koo wokdkok
*CONST_POWER_RESTS5

*CONST _POWER_REST6

3 sk sk sk stk sk sk sk sk sk st st sk sk sk sk she sk sk sie sk sl sk sk sk ste sk sk sk sk sk sk sk sk ske sk sie sk sk sk sk st ste sk sk sk sk sk sk sk sk sk sl sk sk sk sk sk st ste sk skeoskoskoskoskoskoskokoskoskokok ko
EQ21 TOTAL EMr UG

EQ22 TOTAL EMr DG

EQ22 TOTAL EMb WT

*EQ23 TOTAL COST MONTHLY

*EQ14 _EMISS TOTALnet2;

SRR O bective TUNCHON Options™*## skttt
OBJECTIVE..

OBJ_F1 =e=sum((t), Cost UG(t) + Cost DG(t) - Cost SELL(t)) + sum((t), Cost_emiss_released(t)
- Cost_emiss_blocked(t));

*OBJ_F1 =e= sum((t), Cost_UG(t) + Cost_DG(t) - Cost_SELL(t));
T L T
EQ1_COST_UG(})..

Cost_UG(t) =e=P_UG(t)*Buy_Price(t);

EQ2_COST_DG(})..

Cost_DG(t) =e= FC_DG(t)*Fuel Price;

EQ3 CONS FC(t)..

FC _DG(t) =e=coef fc_1*P_DG(t);

EQ4 COST SELL(t)..

Cost_SELL(t) =e=P_SOLD(t)*Sell Price(t);

sk kst Rtk ourly based CO2 releasing cost Options™ %k ik otk ot dotd
*EQ5_COST_EMISS R(t)..

*Cost_emiss_released(t) =e= Emiss_Relased Price(t)*(E_UG(t)+E_DG(t));
*Cost_emiss_released(t) =e= Emiss_Relased Price(t)*E_DG(t);

*Cost_emiss_released(t) =e= Emiss_Relased Price(t)*E UG(t);

*Cost_emiss_released(t) =e= Emiss_Relased Price(t)*(Emiss_Total(t)-emiss max 2)
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sfe sk sk sk sie stk sk sk sk sk ste st sk she sk sk ske sk sk sie sk sl sk sk sk st sk sk st sk sk sk sk sk ske sk sie sk sk sk sk sk ste sk st sk sk sk sk ske sk ske stk sk sk sk ste sk sk skeoskoskoskoskoskoskokoskoskok ko kok

FEFAIHIRE* *hourly based Emission relaasing costs and unit costs optiong™*## ¥k kk
*EQNS5(t)..

*Em_R_UG(t) =e= Emiss_Relased Price(t)*coef emis ug;

*Em_R_UG(t) =e= Emiss_Relased Price(t)*coef emis_ug*0;

*EQNG6(t)..

*Em_R_DG(t) =e= Emiss_Relased Price(t)*coef emis_dg 1*coef fc 1;

*Em_R_DG(t) =e= Emiss_Relased Price(t)*coef emis_dg 1*coef fc 1*0;

*EQNT(t)..

*UC _UG_TOTAL(t) =e= Buy_Price(t) + Em_R_UG(t);

*EQNS(t)..

*UC_DG_TOTAL(t) =e= Fuel Price*coef fc 1 + Em R _DG(t);

L R T L L L T
sk kst kxhourly based CO2 blocking cost options® kst stk stk otttk
*EQ6_COST_EMISS B(t)..

*Cost_emiss_blocked(t) =e= Emiss Blocked Price(t)*E_WT(t);

S R S KR SR SRR SR K SRR SRR S SRR SR KRR S RSk o
EQ7 EMISS R UG(Y)..

E_UG(t) =e= coef emis_ug*P_UG(t);

EQ8 EMISS R DG(t)..

E DG(t) =e= coef emis dg 1*FC_DG(t);

skssssksssk skt hourly based CO2 blocking strategy options™®## sk stk onssnsk
*EQ9_EMISS B WT(t)..

*E_WT(t) =e= coef emis_blocked*(P_WT USED(t)*P_WT_ SOLD(t));

*E_WT(t) =e= coef emis_blocked*P WT SOLD(t);

*E_WT(t) =e= coef emis_blocked*P WT USED(t);

ok o s R KRR KSR RS R SRR KSR RS Rk KRRk R S sk o
EQ10 POWER BALANCE(t)..

P_UG(t) + P_DG(t) + P. WT _USED(t) =e= P_Demand(t);

CONST POWER DGI(t)..

P _DG(t) =I= Peak DG;

EQ11_SoF_DG(t)$(ord(t)>1)..

SoF DG(t) =e= (SoF_DG(t-1) - FC_DG(t-1));

CONST SoF DG2(t)$(ord(t)>1)..

SoF DG(t) =g= SoF DG _min;

EQ12 POWER BALANCE WT(t)..

WT _PRO(t) =e= (P_WT USED(t)+P_WT SOLD(t));

CONST_WTI1(t)..

P WT SOLD(t) =I= WT_PRO(t);

EQ13_SOLD(t)..
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P _SOLD(t)=e=P_WT _ SOLD(t);

FdRd Rk Rk ok kR k¥ Hourly Based Total Emiss Calculation Options®* %k ks x
EQ14 _EMISS TOTALnet(t)..

*Emiss Total =e= sum((t), E UG(t) + E DG(t) - E WT(t));

*Emiss_Total =e= sum((t), E UG(t) + E DG(t) -
coef _emis_blocked*(P_WT USED(t)+P_WT_SOLD(t)));

*Emiss_Total =e=sum((t), E_ UG(t) + E_DG(t));

*Emiss_Total(t) =I= E_UG(t) + E_DG(t);

Emiss_Total(t) =e= E_UG(t) + E_DG(t) - E WT(t);

sk sk st she st sk ske sk st ske st sk ske sk sk ske st sk sk sk skeoske st sk sk sk sk ske st sk sk sk sk ske sk sk sk sk skeoske st sk sk sk steoske st sk sk sk steoske st sk sk sk steoske sk skeoske sk skeoske sk skeosk sk skeoskeskeskoskosksk
*EQ14 _EMISS TOTALnet2..

*Emiss_Total net =e= Emiss_Total,

*CONST_EMISSI..

*Emiss Total == emiss_max;

**************************hourly based Carbon llmlt Option**********************
*CONST_EMISS2(t)..

*Emiss_Total(t) =l= emiss_max 2;

sk sk ok st sk sk ok ot sk sk ok ot sk sk ok ot s sk ok ot sk sk sk o sk sk sk ok st sk sk sk st sk sk ok st sk sk ok st sk sk ok st sk e ok ot sk sk ok ok sk sk sk ok s sk sk ok st sk sk ok st sk sk ok skoskok sk ok
CONST_POWER_UG(t)..

P_UG(t) =l=Peak UG;

***************************peak load Shaving Option****************************
CONST _PEAKPOWER_UG(t)..

P _UG(t) =I=P_PAR(});

*P_ UG(H)$(WT_PRO(t) <= (P_Demand(t)-P_PAR(t))) =I=P_PAR(Y);

sk sk st ske sk sk sk sk st sk sk sk sk sk sk sk sk ske sk sk ste sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk ste sk sk sk sk sk ste sk sk sk sk sk st sk sk sk sk sk steoske sk skeosk sk skeoskoske skeokok skeokok skokokosk
EQ15 COST UG _TOTAL..

Cost_UG_total =e= sum((t),Cost_UG(t));

EQl6_COST DG TOTAL..

Cost_ DG _total =e= sum((t), Cost_ DG(t));

EQ17_COST _SELL TOTAL..

Cost_SELL _total =e= sum((t),Cost_SELL(t));

FHRFFARF R **monthly and hourly based CO2 released total cost options™*# ks

EQ18 COST EMISS R TOTAL..

Cost_emiss_released_total =e= sum((t), Cost_emiss_released(t));

*Cost_emiss_released_total$(Emiss_Total net > emiss max) =e= 0.069*(Emiss_Total net -
emiss_max);

*Cost_emiss_released_total =e= 0.069*(Emiss_Total net - emiss_max);

sk s st s sk ke s st sk ke s ot sk s sk st s e s st s ke sk ot sk sk sk st s sk sk st st sk ke st st sk s sk st sk ke s st s ke s st sk s sk st s s sk st s sk sk ot st sk sk sk st sk sk sk stk ok sk ok
EQ19 COST _EMISS B TOTAL..

Cost_emiss_blocked total =e= sum((t), Cost_emiss_blocked(t));

EQ20 CONS FC TOTAL..
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FC _DG_total =e= sum((t), FC_DG(t));

*F*E*simultaneously power flow strategy option between UG-WT_SOLD and UG-DG*****
*CONST_POWER_RESTI(t)..

*P_UG(t) =I= 1000*u_UG(t);

*CONST POWER REST2(t)..

*P_SOLD(t) == 1000*(1-u_UG(t));

*CONST POWER REST3(t)..

*P_DG(t) =l=576*(1-u_UG(t));

Sk o R R R R K R K R S R S R R R S KR S R S R SR R KR S R SR o
FERFFEREFF*simultaneously power flow strategy option between DG and WT USED®** %%
*CONST _POWER RESTS5(t)..

*P_WT_USED(t) =I= 1000*u_UG(t);

*CONST_POWER_REST6(t)..

*P_DG(t) =I=576*(1-u_UG(t));

Sk R S KRR KR SRS SRR SRR SR S SR R SRR R R S Sk o
EQ21 TOTAL EMr UG..

E UG TOTAL =e= sum(t, E UG(t));

EQ22 TOTAL EMr DG..

E DG TOTAL =e=sum(t, E_DG(t));

EQ22 TOTAL EMb WT..

E WT TOTAL =e= sum(t, coef emis blocked*(P_ WT USED(t)+P_WT_SOLD(t)));
*EQ23 TOTAL COST _MONTHLY..

*Cost_total monthly =e= OBJ_F1 + Cost_emiss_released total;

**cozicli**

model Saritepe /ALL/;

option mip=cplex;

option optcr=0;

*option resLim=3600;

solve Saritepe using mip minimizing OBJ F1;

SR R S R SR R KR SR SR R SRR SRR SRR S SRR SRR R R S R SR o
**ciktilar**

execute "xlstalk -S output.xlsx"

execute_ unload  "output.gdx" P _Demand, FC DG, FC DG total, SoF DG, P_DG, P UG,
P_WT USED, P_WT SOLD, Emiss_Total, Cost UG, Cost_DG, Cost_ SELL,
Cost_emiss_released, Cost_emiss_blocked,

OBJ F1, Cost UG total, Cost DG total, Cost SELL total, Cost emiss released total,
Cost_emiss_blocked total

execute unload  "output.gdx" P Demand, FC DG, FC DG total, SoF DG, P DG, P UG,
P_WT USED,P WT SOLD, Emiss Total, Cost UG, Cost DG, Cost SELL,

OBJ F1, Cost UG total, Cost DG _total, Cost SELL total
Execute 'GDXXRW.EXE output.gdx O=output.xIsx SQ=N Par=P_Demand.l Rng=P Demand!B2'
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Execute 'GDXXRW.EXE output.gdx O=output.xlsx SQ=N Var=FC_DG.I Rng=FC_DG!B2'
Execute 'GDXXRW.EXE output.gdx O=output.xIsx SQ=N Var=FC DG total.l Rng=FC DG!AT'
Execute 'GDXXRW.EXE output.gdx O=output.xlsx SQ=N Var=SoF DG.l Rng=SoF DG!B2'
Execute 'GDXXRW.EXE output.gdx O=output.xIsx SQ=N Var=P_DG.1 Rng=P_DG!B2'

Execute 'GDXXRW.EXE output.gdx O=output.xlsx SQ=N Var=P_UG.l Rng=P_UG!B2'

Execute  'GDXXRW.EXE  output.gdx  O=outputxlsx = SQ=N  Var=P_WT USED.I
Rng=P WT USED!B2'

Execute  'GDXXRW.EXE  output.gdx  O=outputxlsx SQ=N  Var=P WT SOLD.I
Rng=P WT SOLD!B2'

Execute 'GDXXRW.EXE output.gdx O=output.xlsx SQ=N Var=Emiss_Total.l
Rng=Emiss_Total!B2'

Execute 'GDXXRW.EXE output.gdx O=output.xlsx SQ=N Var=Cost UG.l Rng=Costs!B2'
Execute 'GDXXRW.EXE output.gdx O=output.xlsx SQ=N Var=Cost_DG.l Rng=Costs!B4'
Execute 'GDXXRW.EXE output.gdx O=output.xlsx SQ=N Var=Cost_SELL.l Rng=Costs!B6'

Execute 'GDXXRW.EXE output.gdx O=outputxlsx SQ=N Var=Cost emiss_released.l
Rng=Costs!B8'

Execute 'GDXXRW.EXE output.gdx O=outputxlsx SQ=N Var=Cost emiss_blocked.l
Rng=Costs!B10'

Execute 'GDXXRW.EXE output.gdx O=output.xIsx SQ=N Var=OBJ F1.l Rng=Costs!Al'
Execute 'GDXXRW.EXE output.gdx O=output.xlsx SQ=N Var=Cost_UG_total.] Rng=Costs!A3'
Execute 'GDXXRW.EXE output.gdx O=output.xlsx SQ=N Var=Cost DG _total.] Rng=Costs!A5'
Execute 'GDXXRW .EXE output.gdx O=output.xlsx SQ=N Var=Cost_SELL _total.l Rng=Costs!A7'

Execute 'GDXXRW.EXE output.gdx O=output.xlsx SQ=N Var=Cost emiss released total.l
Rng=Costs!A9'

Execute 'GDXXRW.EXE output.gdx O=output.xlsx SQ=N Var=Cost emiss_blocked total.l
Rng=Costs!A11'

Execute "=shellexecute output.xlsx" ;
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D

GAMS BEDS OPTIMiZASYON VE BEDS $/D

DONGU SAYISI MATLAB KODU

D.1 Boliim 4 — GAMS Optimizasyon Kodu

$CALL GDXXRW inputs.xlsx Index=ParamsAndSets! Al

$GDXIN inputs.gdx
**Kiimeler**

sets

t "saat"

$LOAD t
display t;
**Sabitler**
scalar Fuel Price
scalar coef fc 1
scalar CRF
scalar RTE

scalar emiss_max
71000/,

scalar Peak DG
scalar SoF DG ini

scalar SoF DG_min
/198/;

scalar eff dch_bess
scalar eff ch bess
scalar rate_dch_bess
scalar rate_ch bess
*scalar E_bess_ini
*scalar E_bess min
*scalar E_bess max
scalar C_bess_ini
scalar C_bess_min
scalar C_bess_max
scalar coef emis_ug

scalar coef emis_dg

"Dizel yakit birim fiyat1 [$/1t]" 12245/,

"dizel gen. yakit tiiketimi maliyet faktorii 1 [Il/kW] MIP"  /0.2281/;
"capital recovery factor" /0.147/;

"round trip efficiency of BESS"  /0.90/;

"aylik bazda asilmamasi gereken maks. emisyon miktar1 [kg/ay]" /-

"dizel jen.den alinabilecek maks. giic [kW]"/576/;
/1000/;
"Pmax=300,dizel gen. %25 yiikte (288 kw) sistemi 5 saat besleyebilmeli"

"dizel gen. baglangi¢ yakit miktar [1t]"

"discharge efficiency of bess" /0.95/;

"charging efficiency of bess" /0.95/;

"discharging rate of the bess" /5/;

"charging rate of the bess" /5/;

"initial charge of the bess" /0/;

"min limit of the bess"  /0/;

"max limit of the bess"  /0/;

"% initial charge of the bess" /0.8/;

"% min limit of the bess" 10.2/;

"% max limit of the bess" /0.8/;

"ana sebeke birim emisyon salinimi [kg/kw]" /0.492/,
"dizel gen. emisyon salinimi faktorii [kg/kW]" /0.602/,

scalar coef emis blocked "riizgar tiirbini tarafindan bertaraf edilen emisyon faktorii [kg/kW]"

/0.492/,
scalar Peak UG

"sebekeden alabilecek maks. giic [kW]" /1000/;
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*scalar cost_emiss_r "aylik bazda net emisyon salinimi i¢in uygulanan birim tcret [$/kg]"

/0.07/;

scalar coit7emiss_r "aylik bazda net emisyon salinimi i¢in uygulanan birim icret [$/kg]"
0/;

scalar r "discount rate" /0.0975/;

scalar unit_cost BESS  "Li-lon BESS birim maliyeti [$/kwh]" /3008.25/;

scalar BESS capacity "BESS kapasitesi [kwh]" /10/;

scalar BESS life "BESS life time [year]" /10/;

**Parametreler®*

parameters

Buy Price(t) "t zaman dilimindeki UG enerji alis fiyat1"

*capex(t) "batarya ilk yatirirm maliyetinin saatlik bazda degeri [$]"

*opex(t) "batarya bakim onarim maliyetinin saatlik bazda degeri [$]"

Sell Price(t) "t zaman diliminde {iretilen enerjinin sebekeye satis fiyati [$/kWh]"

P_Demand(t) "t zaman dilimindeki kampiis gii¢ talebi [kW]"

WT_PRO(t) "t zaman dilimindeki RES tiretimi [kW]"

P PAR(t) "t zaman dilimindeki sebekeden alinacak pik yiik smir1 [kW]";

$LOAD Buy Price, Sell Price, P Demand, WT PRO, P PAR
display Buy Price, Sell Price, P Demand, WT PRO, P PAR;

**Karar Degiskenleri**

variables

OBJ FI "amag fonksiyonu"

COST _UG2L(t) "t zaman diliminde yiik talebini karsilamak i¢in UG'den alinan enerjinin
maliyeti [$]"

COST _DG2L(t) "t zaman diliminde yiik talebini karsilamak icin DG'den alinan enerjinin
maliyeti [$]"

COST _BESS CH(t) "t zaman diliminde batarya sarj etme maliyeti [$]"

capex(t) "batarya ilk yatirim maliyetinin saatlik bazda degeri [$]"

opex(t) "batarya bakim onarim maliyetinin saatlik bazda degeri [$]"
COST _SELL(t) "t zaman diliminde sebekeye satilan enerji bedeli [$]"

COST_EMISS "1 aylik toplam net emisyon salinim bedeli [$]"

COST _UG2BESS(t) "t zaman diliminde batarya sarj etmek i¢in UG'den alinan enerji bedeli
[$]"

COST_DG2BESS(t) "t zaman diliminde batarya sarj etmek i¢in DG'den alinan enerji bedeli
[$]Vl

COST_WT2BESS(t) "t zaman diliminde batarya sarj etmek icin WT'den alinan enerji bedeli
[$]Vl

P_UG2L(t) "t zaman diilminde sebekeden yiik i¢in alinan gii¢ [kW]"

FC_DG2L(t) "t zaman diliminde dizel jen. tarafindan yiik talebini karsilamak i¢in tiiketilen yakit
miktar1 [It]"

P_DG2L(t) "t zaman diilminde dizel jeneratdrden yiik i¢in alinan gii¢ [kW]"
P_UG2BESS(t) "t zaman diilminde sebekeden batarya sarji1 igin alinan giig [kW]"
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FC DG2BESS(t) "t zaman diliminde dizel jen. tarafindan sarj talebini karsilamak i¢in tiiketilen yakit
miktart [It]"

P_DG2BESS(t) "t zaman diilminde dizel jeneratérden batarya sarj1 i¢in alinan gii¢ [kW]"

P WT USED2BESS(t) "t zaman diliminde riizgar tiirbini tarafindan iiretilen giiciin batarya sarj1
i¢in kullanilan kismi [kW]"

P_SOLD(t) "t zaman diliminde riizgar tiirbini tarafindan sebekeye satilan enerji [kW]"
P_UG(t) "t zaman diliminde sebekeden alinan toplam gii¢ [kW]"

P_DG(t) "t zaman diliminde dizel jeneratorden alinan toplam gii¢ [kW]"

P _BESS USED(t) "t zaman dilimde bataryadan alinan gii¢c [kW]"

P_WT USED(t) "t zaman diliminde riizgar tiirbini tarafindan iretilen giiclin toplam kullanilan
kism1 [kW]"

P BESS CH(t) "t zaman dilimde batarya sarj giicii [kW]"
FC DG total(t) "dizel jen. tarafindan tiiketilen toplam yakit miktart"
SoF DG(t) "t zaman dilimindeki dizel jen. yakit durumu [1t]"

P WT USED2L(t) "t zaman diliminde riizgar tiirbini tarafindan iretilen giiciin yiik igin
kullanilan kismi [kW]"

P WT INJECTED(t) "t zaman diliminde riizgar tiirbini tarafindan tiretilen giiciin sebekeye
verilen kismi [kW]"

P_BESS DCH(t)"t zaman dilimde batarya desarj giicti [kW]"
SoE BESS(t) "t zaman dilimdeki batarya enerji durumu [kWh]"

E _NET(t) "t zaman dilimdeki net karbon salinimi [kg]"

E UG 1(t) "t zaman diliminde sebekeden alinan giiciin emisyon salinimi [kg]"

E DG 1(t) "t zaman diliminde dizel jen.'den alinan giiciin emisyon salinimi [kg]"

E b(t) "t zaman diliminde riizgar tiirbini tarafindan engellenen emisyon salinimi [kg]"
E NET MONTHLY "1 aylik toplam net emisyon salinimi [kg]"

E NET BESS(t) "t zaman dilimde batarya net karbon salinimi [kg]"

E RELEASED UG2BESS(t) "t zaman dilimde bataryanin UG'den sarj olmasi durumundaki
karbon salinimi [kg]"

E RELEASED DG2BESS(t) "t zaman dilimde bataryanin DG'den sarj olmasi durumundaki
karbon salinimi [kg]"
E BLOCKED_ BESS2L(t) "t zaman dilimde bataryanin desarj olmasi

durumundaki 6nlenen karbon salinimi [kg]"

E NET BESS MONTHLY  "Bataryanin toplam net karbon salinimi [kg]"

u UG(t) "Binary variable: 1 if grid is supplying power during period t, 0 else"
u_BESS(t) "Binary variable: 1 if BESS is supplying power during period t, O else"
COST BESS CH TOTAL "1 aylik toplam BESS sarj maliyeti"

P_BESS USED TOTAL "1 aylik toplam BESS desarj enerjisi"

LCOS "LCOS maliteyi"

Capx "BESS CAPEX"

Opx "BESS OPEX"

CRFx "Capital Recovery Factor"

E bess ini

E bess min
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E bess max;

positive variables COST UG2L, COST _DG2L, COST BESS CH, capex, opex, COST SELL,
COST _UG2BESS, COST DG2BESS, COST WT2BESS, P _UG2L, FC DG2L, P DG2L,
P _UG2BESS, FC_DG2BESS, P DG2BESS,

P WT USED2BESS, P SOLD, P UG, P DG, P BESS USED, P WT USED, P BESS CH,
FC DG total, SoF DG, P WT USED2L, P WT INJECTED, P BESS DCH, SoE BESS,
E UG r,E DG 1,E b,

E RELEASED UG2BESS, E RELEASED DG2BESS, E BLOCKED BESS2L, E bess ini,
E bess min, E bess _max;

binary variables u_UG, u_BESS;

**Basglangic Kosullar**

SoF DG.fx(t)$(ord(t)=1)=SoF DG ini;

*SoE_BESS.fx(t)$(ord(t)=1)=E_bess ini;

SoE BESS.fx(t)$(ord(t)=1)=BESS_capacity*C bess_ini;

**Denklemler**

equations

EQ1 "amag fonksiyonu esitligi"

EQ1 1 "tzaman diliminde yiik talebini karsilamak i¢in UG'den alinan enerjinin maliyet esitligi"
EQ1 2 "tzaman diliminde yiik talebini karsilamak i¢in DG'den alinan enerjinin maliyet esitligi"

EQl 2 1 "t zaman diliminde yiik talebini karsilamak i¢in DG'den alinan enerji i¢in harcanan
yakat tiiketimi esitligi"

EQ1 3 "tzaman diliminde BESS toplam sarj maliyet esitligi"

EQ1 3 capex

EQ1 3 opex

EQ1 3 1 "t zaman diliminde BESS UG sarj maliyet esitligi"
EQl 3 2 "t zaman diliminde BESS DG sarj maliyet esitligi"
EQ1 321 "t zaman diliminde BESS DG sarj yakit tiiketimi esitligi"
EQ1 3 3 "t zaman diliminde BESS WT sarj maliyet esitligi"
EQ1 4 "t zaman diliminde enerji satis bedeli esitligi"

EQ1 5 "emisyon asim bedeli esitligi"

EQ2 "sistemin gii¢ dengesi esitligi"

EQ3 "t zaman diliminde UG gii¢ dengesi esitligi"

EQ4 "t zaman diliminde DG gii¢ dengesi esitligi"

CONSTI1 "DG max gii¢ kisit1"

EQ5 "t zaman diliminde DG toplam yakit tiiketim esitligi"
EQ6 "t zaman diliminde DG yakit durumu esitligi"
CONST2 "DG yakit kisit1 - SoF_min kisit1"

EQ7 "t zaman diliminde WT gii¢ dengesi esitligi"

EQ7 1 "t zaman diliminde kullanilan WT gii¢ dengesi esitligi"
EQ8 "t zaman diliminde WT satilan enerji esitligi"

EQ9 "t zaman diliminde BESS'ten alinan enerji esitligi"
CONST3 "t zaman diliminde BESS sarj binary kisit1"
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CONST4 "t zaman diliminde BESS desarj binary kisit1"

EQ10 "t zaman diliminde BESS SoE esitligi"

CONST5 "batarya SoE iist limit kisit1"

CONST6 "batarya SoE alt limit kisit1"

EQ11 "t zaman diliminde net emisyon miktar esitligi"

EQ11 1 "t zaman diliminde UG emisyon salinimu esitligi"

EQI11 2 "t zaman diliminde DG emisyon salinim1 esitligi"

EQ11 3 "t zaman diliminde WT ve BESS DCH tarafindan bertaraf edilen emisyon
salimim esitligi"

EQ12 "1 aylik toplam net emisyon miktari esitligi"

EQI13 "t zaman diliminde BESS net emisyon miktar esitligi"

EQ13 1 "t zaman diliminde BESS UG2BESS kaynakli emisyon salinim esitligi"
EQ13 2 "t zaman diliminde BESS DG2BESS kaynakli emisyon salinim esitligi"
EQ13 3 "t zaman diliminde BESS BESS2L kaynakli emisyon bertaraf esitligi"
EQ14 "1 aylik toplam net BESS emisyon miktar esitligi"

*CONSTI14 1 "Batarya emisyon limiti"

CONST7 "t zaman diliminde UG enerji alim st limit kisit1 - for peak load shaving"
EQ15 "1 aylik toplam batarya sarj maliyeti"

EQ16 "1 aylik toplam batarya desarj enerjisi"

*EQ17 "LCOS"

EQ17 1 "CAPEX"

EQ17 2 "OPEX"

EQI18 "t zaman diliminde BESS sarj gii¢ dengesi esitligi"

EQI19 "CREF esitligi";

EQI..

OBJ_F1 =e=sum((t), COST UG2L(t) + COST DG2L(t)+ COST BESS CH(t) - COST SELL(t))
+COST_EMISS;

EQI1 1(t)..

COST UG2L(t) =e=P_UG2L(t)*Buy_Price(t);
EQ1 2(t)..

COST _DG2L(t) =e= FC_DG2L(t)*Fuel Price;
EQ1 2 1(v)..

FC DG2L(t) =e=coef fc 1*P_DG2L(t);
EQ1 _3(t)..

*COST_BESS_CH(t) =e= capex(t)*CRF + opex(t) + ((I/RTE)-1)*(COST UG2BESS(t) +
COST DG2BESS(t) + COST WT2BESS(t));

COST BESS CH(f) =e= capex(t) + opex(t) + ((I/RTE)-1)*(COST UG2BESS(t) +
COST _DG2BESS(t) + COST WT2BESS(t));

EQ1 3 capex(t)..
capex(t) =e= (unit_cost BESS*BESS _capacity*CRF)/(8760);
EQ1 3 opex(t)..
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opex(t) =e= capex(t)*0.1;

EQ1 3 1()..

COST _UG2BESS(t) =e= P_UG2BESS(t)*Buy_Price(t);
EQI 3 2(t)..

COST _DG2BESS(t) =e= FC_DG2BESS(t)*Fuel Price;
EQI1 3 2 1(t)..

FC DG2BESS(t) =e= coef fc 1*P DG2BESS(t);

EQI1 3 3(t)..

COST WT2BESS(t) =e=P_WT USED2BESS(t)*Sell_Price(t);
EQ1 _4(t)..

COST_SELL(t) =e=P_SOLD(t)*Sell_Price(t);

EQl 5.

COST_EMISS =e= cost_emiss_r*(E NET MONTHLY - emiss_max);
EQ2(t)..

P_UG(t) + P_DG(t) + P BESS USED(t) + P. WT USED(t) =e= P_Demand(t) + P_ BESS CH(t);
EQ3(t)..

P _UG(t) =e=P UG2L(t) + P UG2BESS(t);

EQA4(t)..

P_DG(t) =e=P_DG2L(t) + P_ DG2BESS(t);

CONSTI(t)..

P_DG(t) =I= Peak DG;

EQ5(t)..

FC DG _total(t) =e= coef fc 1*P_DG(t);

EQ6(t)$(ord(t)>1)..

SoF DG(t) =e= (SoF_DG(t-1) - FC_DG _total(t-1));
CONST2(t)$(ord(t)>1)..

SoF DG(t) =g= SoF DG min;

EQ7(t)..

WT _PRO(t) =e=P_WT USED(t) + P WT INJECTED(t);
EQ7_1(t)..

P WT USED(t) =e=P WT USED2L(t)+P WT USED2BESS(t);
EQS(t)..

P _SOLD(t) =e=P WT INJECTED(t);

EQO(t)..

P BESS USED(t) =e=P_BESS DCH(t)*eff dch bess;
CONST3(t)..

P _BESS CH(t) =I=rate_ch bess*u BESS(t);

CONST4(t)..

P_BESS DCH(t) =l=rate_dch_bess*(1 - u BESS(t));
EQ10(t)$(ord(t)>1)..
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SoE BESS(t) =e= SoE_BESS(t-1) + eff ch_bess*P_BESS CH(t) - P BESS DCH(t);
CONSTS(t)..

*SoE BESS(t) == E_bess_max;

SoE BESS(t) =I= BESS capacity*C bess max;

CONST6(t)..

*SoE BESS(t) =g=E bess min;

SoE BESS(t) =g= BESS _capacity*C_bess min;

EQI11(t)..

E NET(t) =e=E UG r(t) + E_DG_r(t) - E_b(t);

EQI11_1(t)..

E UG r(t) =e=coef emis ug*P UG(t);

EQI11 2(t)..

E DG r(t) =e= coef emis_dg*P_ DG(t);

EQI11 3(t)..

E b(t) =e= coef emis_blocked*(WT_PRO(t) + P_ BESS USED(t));
EQI2..

E NET MONTHLY =e= sum((t), E NET(t));

EQI13(t)..

E NET BESS(f)=e= E_RELEASED UG2BESS(t) + E RELEASED DG2BESS(f) -
E_BLOCKED BESS2L(t);

EQ13_1(t)..

E RELEASED_ UG2BESS(t) =e= coef emis_ug*P UG2BESS(t);

EQ13_2(1)..

E RELEASED DG2BESS(t) =e= coef emis_dg*P_DG2BESS(t);

EQ13_3(1)..

E BLOCKED_BESS2L(t) =e= coef emis_blocked*P BESS USED(t);

EQl14..

E NET BESS MONTHLY =e= sum((t), E NET BESS(t));

*CONST14 _1..

*E NET BESS MONTHLY =I=0;

CONST7(t)..

P UG(t) =I=P_PAR(t);

EQI15..

COST BESS CH_TOTAL =e= sum((t), COST_BESS CH(t) - (capex(t) + opex(t)));
EQl6..

P BESS USED TOTAL =e= sum((t),P_ BESS USED(t));

*EQ17..

*LCOS =e= (capx + opx + COST_BESS _CH_TOTAL) /(P_BESS USED TOTAL);
EQI17 1..

capx =e=unit_cost BESS*BESS capacity*CRFx/8760%*744;
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EQ17 2..

opx =e= capx*0.1;

EQ18(t)..

P_BESS CH(t) =e= P_UG2BESS(t) + P_ DG2BESS(t) + P. WT_USED2BESS(t);
EQI9..

CRFx =e= (r*(1+r)**(BESS_life-1)) / ((1+r)**BESS _life - 1);
**coziici**

model COST /ALL/;

**option minlp=scip;

option mip=cplex;

option optcr=0.001;

option resLim=300;

*solve COST using minlp minimizing OBJ F1;

solve COST using mip minimizing OBJ F1;

display BESS capacity

display OBJ _F1.L

sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk skeoske sk skeosie sk skeosie sk sk sk sk sk sk sk skeosie sk sk s sk skeosie sk sk sie sk skeosie sk skeosie sk skt sk skt sk skt skoskeokokoskok sk skokok
*

*repeat (

*BESS_capacity = BESS _capacity + 5;

**E bess_ini = BESS capacity*0.8;

**E bess_min = BESS capacity*0.2;

**E bess_max = BESS capacity*0.8;
*option mip=cplex;

*solve COST using mip minimizing OBJ F1;
*display BESS capacity

*display OBJ_F1.L

*until BESS capacity = 100

)

s sk sk ske sk sk sk sk sk ske sk sk sk sk sk ske sk sk sk sk skeoske sk sk sk sk skeoske sk sk sk sk skeoske sk skeosie sk skeoske sk sk sk sk skeoske sk skeosie sk skeoske sk sk sie sk skeoske sk skeosie sk skeoske sk skeosie sk sk skeoskokeoskoskok skoskok
*

*repeat (

*BESS life = BESS life + 1;

*solve COST using mip minimizing OBJ F1;
*until BESS life = 15);

3fe sk sk ske sk sk sk sk sk sk st sk sk she sk sk she sk ske sk st sk sk sk sk st sk st sk sk sk sk sk sk sie st sk sk sk sk sk ste sk sk sk sk ske sk sk sie sk st sk sk sk sk sk st sk sk sk sk sk ske sk stk skoske sk sk skeskeskeoskoskoskoskosk
*

**ciktilar®*
execute "xlstalk -S output.xIsx"

execute unload  "output.gdx" P Demand, OBJ Fl, P UG, P UG2L, P UG2BESS, P DG,
P DG2L, P DG2BESS, WT PRO, P WT USED, P WT USED2L, P WT USED2BESS,
P WT INJECTED,
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P BESS_USED, P BESS_CH, SoF DG, SoE_BESS, E NET_MONTHLY,
E_NET BESS MONTHLY, capx, opx, COST BESS_CH TOTAL, P BESS_USED TOTAL

Execute 'GDXXRW.EXE output.gdx O=output.xlsx SQ=N Var=0OBJ_F1.l Rng=OF!B2'

Execute 'GDXXRW.EXE output.gdx O=output.xIsx SQ=N Par=P_Demand.] Rng=Power!B2'
Execute 'GDXXRW.EXE output.gdx O=output.xlsx SQ=N Var=P_UG.l Rng=Power!B5'

Execute 'GDXXRW.EXE output.gdx O=output.xlsx SQ=N Var=P_ UG2L.l Rng=Power!B§'
Execute 'GDXXRW.EXE output.gdx O=output.xIsx SQ=N Var=P_UG2BESS.] Rng=Power!B11'
Execute 'GDXXRW.EXE output.gdx O=output.xIsx SQ=N Var=P_DG.] Rng=Power!B14'
Execute 'GDXXRW.EXE output.gdx O=output.xIsx SQ=N Var=P_DG2L.] Rng=Power!B17'
Execute 'GDXXRW.EXE output.gdx O=output.xlsx SQ=N Var=P_DG2BESS.1 Rng=Power!B20'
Execute 'GDXXRW.EXE output.gdx O=output.xlsx SQ=N Par=WT_PRO.l Rng=Power!B23'
Execute 'GDXXRW.EXE output.gdx O=output.xlsx SQ=N Var=P_WT USED.] Rng=Power!B26'

Execute 'GDXXRW.EXE output.gdx  O=outputxlsx SQ=N  Var=P WT USED2L.I
Rng=Power!B29'

Execute 'GDXXRW.EXE output.gdx O=output.xlsx SQ=N Var=P WT USED2BESS.I
Rng=Power!B32'

Execute 'GDXXRW.EXE output.gdx O=outputxlsx SQ=N Var=P WT INJECTED.I
Rng=Power!B35'

Execute 'GDXXRW.EXE  output.gdx O=outputxlsx SQ=N  Var=P BESS USED.I
Rng=Power!B38&'

Execute 'GDXXRW.EXE output.gdx O=output.xlsx SQ=N Var=P_BESS CH.l Rng=Power!B41'
Execute 'GDXXRW.EXE output.gdx O=output.xlsx SQ=N Var=SoF DG.] Rng=SoF!B2'
Execute 'GDXXRW.EXE output.gdx O=output.xlsx SQ=N Var=SoE_BESS.| Rng=SoE_BESS!B2'

Execute 'GDXXRW.EXE output.gdx O=outputxlsx SQ=N Var=E NET MONTHLY.I
Rng=Emissions!B2'

Execute 'GDXXRW.EXE output.gdx O=output.xlsx SQ=N Var=E NET BESS MONTHLY.I
Rng=Emissions!B4'

Execute 'GDXXRW.EXE output.gdx O=output.xlsx SQ=N Var=capx.] Rng=LCOS!B2'
Execute 'GDXXRW.EXE output.gdx O=output.xlsx SQ=N Var=opx.l Rng=LCOS!B3'

Execute 'GDXXRW.EXE output.gdx O=output.xlsx SQ=N Var=COST BESS CH TOTAL.I
Rng=LCOS!B4'

Execute 'GDXXRW.EXE output.gdx O=output.xlsx SQ=N Var=P BESS USED TOTAL.I
Rng=LCOS!B5'

*until BESS capacity = 50);
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D.2 Boliim 4 — BEDS tam sarj-desarj dongiisiinii hesaplama

By = mmmmmmm o - Parametreler ------------co--u---
E max = 10; % [kWh] batarya kapasitesi

SOC_hi = 0.80; % %80

SOC_lo = 0.20; % %20

usable capacity = (SOC_hi - SOC_lo) * E_max; % 1 tam dongl esigi
(kWh)
fprintf('Kullanilabilir kapasite (1 dongili esigi): %.3f kWh\n',
usable_capacity);
%ol —mmmmmmmmmm e mm - Veriyi al -----------------------
% resultsCaseTS -> table veya struct olabilir
if istable(resultsCaseTS)
T = resultsCaseTS;
elseif isstruct(resultsCaseTS)
T = struct2table(resultsCaseTS);
else
% Orijinal satirin yaptigi gibi table(...) da kabul edelim:
try
T = table(resultsCaseTS);
catch
error('resultsCaseTS beklenen formatta degil
(table/struct).");
end
end
% Kolon adlarini kontrol et
varNames = T.Properties.VariableNames;
% Tercih edilen situn adi
preferred = 'State_of_Energy kWh';
% Eger tam isim yoksa benzer isim ara (case-insensitive)
if ~any(strcmpi(varNames, preferred))
% Basit esnek eslestirme
idx = find(contains(lower(varNames), 'state’') &
contains(lower(varNames), ‘energy'), 1);
if isempty(idx)
% Daha gevsek: 'soe' veya 'kwh' igeren
idx = find(contains(lower(varNames), 'soe') |
contains(lower(varNames), ‘'kwh'), 1);
end
if isempty(idx)
error('SoE situnu bulunamadi. "State_of_Energy kWh" (veya
benzeri) gerekli.');

end

colName = varNames{idx};
else

colName = varNames{strcmpi(varNames, preferred)};
end

fprintf('SoE siitunu: %s\n', colName);
raw = T.(colName);

if iscell(raw)
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raw = string(raw);

end

if isstring(raw)
raw = regexprep(raw, ',', '.'); % 6,5 -> 6.5
raw = strtrim(raw);
soe = str2double(raw);

elseif isnumeric(raw)
soe = double(raw);
else
error('Se¢ilen situnun tipi beklenmedik: %s', class(raw));
end
% NaN/Inf temizligi
bad = ~isfinite(soe);
if any(bad)
fprintf('Temizlenen NaN/Inf adet: %d\n', sum(bad));
soe = soe(~bad);
end
numel if (soe) < 2
error('Yeterli veri yok (n < 2) veya tim degerler gecersiz.');

end

BH - - - - e - - - - Rl Enerji Gegcis Toplami -------------—-—---
diffs = abs(diff(soe)); % ardisik farklarin mutlak
degeri

total_movement = sum(diffs, 'omitnan'); % toplam enerji hareketi
(kWh varsayimiyla)

num_cycles = floor(total movement / usable capacity);

%o —mmmmmmmm e mmm e m oo Ciktilar -----------"“““mmm -
fprintf('Toplam hareket: %.3f kWh\n', total_movement);
fprintf('Kullanilabilir kapasite: %.3f kWh\n', usable_capacity);
fprintf('Tam dongl sayisi: %d\n', num_cycles);

%o —=mmmmmmmmmmmmm e m o Gorsellestirme ---------------~-~--~-~-~-~-~-~--
figure('Color', 'w");

plot(soe, 'LineWidth',1.5); grid on;

xlabel('Zaman Adimi'); ylabel('SoE [kWh]');

title('Batarya SoE Zaman Serisi');

figure('Color', 'w");

plot(cumsum(diffs), 'LineWidth',1.5); grid on;

yline(usable capacity,'--','1l Dongl Esigi');

xlabel('Adim'); ylabel('Kimilatif |ASoE| [kWh]');
title(sprintf('Kimilatif Enerji Geg¢isi (Tam Dongili: %d)’,
num_cycles));
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I1¢

D.3 Boliim 4 — Yatay ve Dikey Kiyaslama Verileri

BEDSSsiz ve
Optimalligi BEDSsiz  BEDSIi =~ BEDSIi BEDSsiz  BEDSIi =~ BEDS!i BEDS  BEDSt
Optiml Kz I}IJI:jdf “ BEDSIi Vakalasrifl Vakalarl; Vakalarl; Karbon BEDSSiz ve Vakalai:l Vakalan; Vakalan; Weoln BEDSszve | BEDSsz | BEDSK | BEDSH BEDS arjin Kaynaklarm  Toplam Alma:n
Kullanilan Kaynaklar Isletme Stratejsi BEDS g Maliyet = Vakalarm . ) ) " BEDS!li Vakalarm .. Cekilen Pik BEDSi Vakalarm = Vakalarm Pk Vakalari Pik Vakalarm Pik . Kaynaklarn Yiik Besleme Orant Ry p‘ SBM
o , Maliyet = Maliyet ~ Maliyet =~ VakaCifti ~ Salmmi ~ . Kabon Karbon Karbon = VakaCifti . o Vaka it BEDS Tam Pay1 Saj  Toplam
Kapasitesi . Maliyet DA A R Karbon Degigimi ...~ . Yik  Pik Yikk Degisimi  Yiik Deisimi Yk Degisimi Yik Degigimi O .
Vaka No Kapasitesi Degisini Degisimi  Deigimi  Degigimi  Kargilagtirma Degisimi  Degigimi  Degigimi  Kargilagtirma Kargilastirma SarjDesar] Maliyeti  Giig
. . , Dongisil
Karbon Ticarei (Vakal'e  (Kendisinden Onceki  (Vaka 1.1'e (Vakal'e  (Kendisinden Onceki ~(Vaka l.1'e (Vaka I'e Referans  (Kendisinden Onceki ~ (Vaka L.1'e %) %)
RES US DJ BEDS Ekonomik Pik Azaltma (kWh) (kWh) (kW) (TL)  Referans Gére) ~ VekayaGire) Gore) (kg  Referans Gbre) ~ Vakaya Gore) Gore) (kW) Gore) Vakaya Gore) Gore) TL kWh  TLAWh
Aylk  Saatlik (%) (%) (%) (%) % (%) (%) (%) (%) % (%) (%) (%) (%) % RES U§ DI BEDS RES  U§ DJ
1 v/ 230 -35,860.00 71,157.50 180.1 65.80% 34.20% 0.00%
v v 4 10 120 20 -39507.61  -10.17% -1007%  -71493.74 -047% -047% 185.1 278% 278%  6499% 3335% 0.00% 1.60% 582 0.00% 100.00% 0.00% 127843 166654 0.7
AR AR ARS 4 20 4605341 2843%  -2843% -70,770.09 0.54% 0.54% 173.88 -345% -345% 65.80%  30.69% 3.51%
AR AR AR v 15 130 230 4956321 -3821% 2545%  2545%  -T.62%  -TL113.10 0.06% 0.53%  053% -0.48% 176.81 -1.83% -4.48% -4.48% -169%  65.00% 29.83% 351% L1.66% 385 0.00% 100.00% 100.00% 135228 165751 (.82
LR AR AN v v 160 -46,571.10  -2987%  -1.12% -70,770.09 0.54% 0.00% 152 -15.60% -12.58% 65.80%  30.69% 3.51%
MY A A 4 4 10 130 160 -50,07440  -39.64% 103%  2675% - -152%  -TL13.0 0.06% 0.00%  053% -0.48% 152 -15.60% -1403%  -17.88% 000%  6498% 2987% 3.50% 1.65% 578 0.00% 99.50% 050% 120478 165594 073
'R 4 v 160 -44202.69  -2343%  496% -71,000.00 0.22% -0.32% 152 -15.60% 0.00% 05.80% 32.77% 143%
i v A v v 15 200 160 -50,208.28  -40.01% 027%  27.09%  -1343%  -TLIL3S 0.06% 0.00%  053% -0.16% 152 -15.60% 0.00% -17.88% 0.00%  65.00% 29.85% 349% 166% 386  0.00% 98.87% 113% 136113 1659.65 082
5 v VY v v 160 -37,722.03  -5.19% 14.78% -71,000.00 0.22% 0.00% 152 -15.60% 0.00% 05.80% 32.77% 1.43%
51 v YA 4 4 4 10 170 160 -42,136.03  -17.50% 16.08%  -6.65%  -11.70%  -71,105.56 0.07% 001%  0.54% -0.15% 152 -15.60% 0.00% -17.88% 000%  64.99% 29.85% 3.50% 1.66% 580 0.00% 99.50% 050% 161825 1,662.50 097




E

MATLAB OPTIMIZASYON KODLARI

E.1 Boliim 5 - MATLAB Optimizasyon Kodlar

Mod-1 Ana Optimizasyon Blogu (Bu kisim her bir algoritma i¢i aynidir)
% BESS is charged only from WT, and WT sells only after BESS charging is
prioritized

function [total cost, carbon_cost, total carbon_balance] =
calculate_monthly cost(bess_size kwh, write_to_excel)

if nargin < 2
write_to_excel = false;
end

data = readtable( 'parameters.xlsx’, 'Sheet’, 'Profiles’,
'VariableNamingRule', 'preserve');

% Constants

DG_FUEL_COST = 22.45;

DG_FUEL_COEF_A = 0.2253;
DG_FUEL_COEF_B = 1.2833;
BESS_UNIT_COST = 3008.25;

BESS_RTE = 0.9;

BESS_CE = ©.95;

BESS_DE = ©.95;

DISCOUNT RATE = 0.0975;
BESS_LIFETIME_YEARS = 10;

CAPITAL_RECOVERY_FACTOR = (DISCOUNT_RATE * (1 +
DISCOUNT_RATE)~(BESS_LIFETIME_YEARS - 1)) / ((1 +
DISCOUNT_RATE)~BESS_LIFETIME_YEARS - 1);

OPEX_RATIO = 0.1;
INITIAL_DG_FUEL = 1000;
MINIMUM DG_FUEL = 198;
DG_MAX_POWER = 576;
BESS_MAX_CHARGE_RATE = 5;
BESS_MAX_DISCHARGE_RATE = 5;
GRID_PEAK_LIMIT = 152;
GRID_CARBON_COEF = 0.492;
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DG_CARBON_COEF = 0.602;

WT_CARBON_BLOCK_COEF = 0.492;

% Time series

num_hours = height(data);

time_series = data.('Time (hour)');
load_demand_series = data.('Load Demand (kW)');
wt_power_series = data.('WT Power Production (kW)');
purchase_price_series = data.('Energy Purchasing Price ($/kWh)");
selling price_series = data.('Energy Selling Price ($/kWh)');
carbon_price series = data.('Carbon Cost ($/kg)');
carbon_threshold_series = data.('Carbon Threshold (kg)');
% Result arrays

dg _fuel state_series = zeros(num_hours, 1);
grid_power_series = zeros(num_hours, 1);
dg_power_series = zeros(num_hours, 1);
bess_discharge_series = zeros(num_hours, 1);
bess_charge_series = zeros(num_hours, 1);
power_sold_series = zeros(num_hours, 1);

hourly cost_series = zeros(num_hours, 1);
dg_cost_series = zeros(num_hours, 1);
grid_cost_series = zeros(num_hours, 1);
charge_cost_series = zeros(num_hours, 1);
sales_revenue_series = zeros(num_hours, 1);
wt_charge_series = zeros(num_hours, 1);
grid_charge_series = zeros(num_hours, 1);
dg_charge_series = zeros(num_hours, 1);

hourly carbon_series = zeros(num_hours, 1);
soe_series = zeros(num_hours, 1);

capex_series = zeros(num_hours, 1);

opex_series = zeros(num_hours, 1);

% Initialization

soe = 0.8 * bess_size_kwh;

total_cost = 0;

current_fuel_state = INITIAL_DG_FUEL;

bess_capex_hourly = bess_size_kwh * BESS_UNIT_COST
CAPITAL_RECOVERY_FACTOR / 8760;

bess_opex_hourly = bess_capex_hourly * OPEX_RATIO;
for t = 1:num_hours
load = load_demand_series(t);

wt_prod = wt_power_series(t);
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purchase_price = purchase_price_series(t);
selling price = selling price_series(t);
carbon_price = carbon_price_series(t);
carbon_threshold = carbon_threshold series(t);
revenue_from_sales = 0;

grid_power = 0;

dg_power = 0;

dg_cost = 0;

grid_cost = 0;

charge_cost = 0;

bess_discharge = 0;

% Step 1: Use WT for load

used wt_for_load = min(load, wt_prod);
net_load = load - used_wt_for_load;
remaining wt = wt_prod - used_wt_for_load;
% Step 2: Use remaining WT to charge BESS

energy_to_charge = min([remaining_wt, BESS_MAX_CHARGE_RATE, (0.8
* bess_size kwh - soe) / BESS _CE]);

if energy_to_charge > ©
soe = soe + energy_to_charge * BESS_CE;
wt_charge_series(t) = energy_to_charge;
remaining_wt = remaining _wt - energy_to_charge;

end

% Step 3: Sell leftover WT

if remaining wt > ©
revenue_from_sales = remaining_wt * selling price;
power_sold_series(t) = remaining_wt;

end

% Step 4: Discharge BESS to meet net load

if net_load > 0 && soe > 0.2 * bess_size kwh

max_discharge = min((soe - 0.2 * bess_size kwh) * BESS_DE,
BESS_MAX_DISCHARGE_RATE);

bess_discharge = min(net_load, max(max_discharge, 0));
soe = soe - bess_discharge / BESS_DE;
net_load = net_load - bess_discharge;
end
% Step 5: Use Grid and DG
if net_load > ©
est _dg power = min(net_load, DG_MAX_ POWER);
est_fuel = 0.2281 * est_dg_power;
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dg_unit_cost = (est_fuel * DG_FUEL_COST) / est_dg power;

if purchase_price < dg_unit_cost

end

grid_power = min(net_load, GRID_PEAK_LIMIT);
grid_cost = grid_power * purchase_price;

net_load = net_load - grid_power;

if net_load > 0 && wt_prod / load < 0.3

end

potential dg power = min(net_load, DG_MAX_POWER);
est_fuel = 0.2281 * potential_dg_power;
if current_fuel state - est_fuel >= MINIMUM DG_FUEL
dg _power = potential_dg power;
current_fuel_state = current_fuel_state - est_fuel;
dg_cost = est_fuel * DG_FUEL_COST;
net_load = net_load - dg_power;

end

if net_load > ©

grid _power);

end

rem_grid_power = min(net_load, GRID_PEAK_LIMIT -

grid_power = grid_power + rem_grid_power;
grid_cost = grid_cost + rem_grid_power * purchase_price;

net_load = net_load - rem_grid_power;

if net_load > ©

end

end

potential_dg power = min(net_load, DG_MAX_POWER);
est_fuel

0.2281 * potential_dg_power;

dg_power = dg_power + potential_dg_power;
current_fuel state = current_fuel_state - est_fuel;
dg_cost = dg_cost + est_fuel * DG_FUEL_COST;

net_load = net_load - potential_dg power;

% Carbon accounting

hourly carbon = grid_power * GRID_CARBON_COEF + dg power *
DG_CARBON_COEF - (wt_prod + bess_discharge) * WT_CARBON_BLOCK_COEF;
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carbon_cost_hourly
carbon_price;

(hourly carbon

% Logging

dg_fuel_state_series(t) current_fuel_ state;

grid_power_series(t) = grid_power;
dg_power_series(t) = dg_power;

bess_discharge_series(t) = bess_discharge;

bess_charge_series(t) = wt_charge_series(t);

sales_revenue_series(t) revenue_from_sales;

hourly cost_series(t)
revenue_from_sales +
carbon_cost_hourly;

bess_capex_hourly +

capex_series(t) = bess_capex_hourly;
opex_series(t) = bess_opex_hourly;
dg_cost_series(t) = dg_cost;

grid_cost_series(t) = grid_cost;

charge _cost_series(t) charge_cost;

hourly carbon_series(t) = hourly carbon;

soe_series(t) = soe;

end

total_carbon_balance = sum(hourly carbon_series);

carbon_threshold)

grid_cost + dg_cost + charge_cost
bess_opex_hourly

carbon_cost = sum((hourly carbon_series - carbon_threshold series) .

carbon_price_series);

total_cost

results
grid_power_series,
bess_charge_series,
dg _cost_series,
sales_revenue_series,
dg_charge_series,

table(time_series,

dg_power_series,
power_sold_series,

grid_cost_series,

hourly_carbon_series,

sum(hourly cost_series);

load_demand_series, wt_power_series,
bess_discharge_series,
hourly cost_series,
charge_cost_series,
grid_charge_series,
soe_series, capex_series,

wt_charge_series,

opex_series, dg_fuel state_series);

results.Properties.VariableNames

"WT_Power_Production_kW",
"BESS_Discharge_ kW',
'DG_Cost_$',

"WT_Charge_kW",
"Hourly Carbon_Emission_kg',
'OPEX_$ per_hour',

if write_to_excel
writetable(results,
end

end

function cost

[total_cost, ~, ~]

cost = total cost;

'BESS_Charge_kW',
'Grid_Cost_$',

{'Time_hour',
'Grid_Power_ kW',
'Power_Sold_kWw',
"Charge_Cost_$',
'Grid_Charge_kW',
'State_of_Energy_kWh',

'Load_Demand_kW",
'DG_Power_KW"',
‘Hourly Cost_$',
'Sales_Revenue_$',
'DG_Charge_kW',
"CAPEX_$ per_hour',

'DG_Fuel State_Liters'};

'resultsCase.x1lsx', 'Sheet', 1);

objective_function(bess_size kwh)

calculate_monthly cost(bess_size_kwh, false);
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end

Mod-2 Ana Optimizasyon Blogu (Bu kisim her bir algoritma i¢i aynidir)

% BESS is charged only from UG, WT sell its surplus not considering SoE

function [total_cost, carbon_cost, total_carbon_balance] =
calculate_monthly cost(bess_size kwh, write_to_excel)

if nargin < 2

write_to_excel = false; % Varsayilan olarak yazdirma
end
% Excel dosyasini oku

data = readtable('parameters.xlsx', 'Sheet', 'Profiles’,
'VariableNamingRule', 'preserve');

% Sabitler
DG_FUEL_COST = 22.45;

DG_FUEL_COEF_A = 0.2253;
DG_FUEL_COEF_B = 1.2833;
BESS_UNIT_COST = 3008.25;

BESS_RTE = 0.9;

BESS_CE = ©.95;

BESS_DE = ©.95;

DISCOUNT RATE = 0.0975;
BESS_LIFETIME_YEARS = 10;

CAPITAL_RECOVERY_FACTOR = (DISCOUNT RATE * (1 +
DISCOUNT RATE)~(BESS_LIFETIME_YEARS - 1)) / ((1 +
DISCOUNT_RATE)~BESS_LIFETIME_YEARS - 1);

OPEX_RATIO = 0.1;
INITIAL_DG_FUEL = 1000;
MINIMUM DG_FUEL = 198;
DG_MAX_POWER = 576;
BESS_MAX_CHARGE_RATE = 5;
BESS_MAX_DISCHARGE_RATE = 5;
GRID_PEAK_LIMIT = 152;
GRID_CARBON_COEF = 0.492;
DG_CARBON_COEF = 0.602;
WT_CARBON_BLOCK_COEF = 0.492;

% Zaman serisi verileri

num_hours = height(data);

time_series = data.('Time (hour)');
load_demand_series = data.('Load Demand (kW)');

wt_power_series = data.('WT Power Production (kW)');
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purchase_price _series = data.('Energy Purchasing Price ($/kWh)');
selling price_series = data.('Energy Selling Price ($/kWh)');
carbn_price_series = data.('Carbon Cost ($/kg)');
carbon_threshold_series = data.('Carbon Threshold (kg)');

% Sonuc¢ dizileri

dg_fuel state_series = zeros(num_hours, 1);

grid_power_series = zeros(num_hours, 1);

dg_power_series = zeros(num_hours, 1);

bess_discharge_series = zeros(num_hours, 1);

bess_charge series = zeros(num_hours, 1);

power_sold_series = zeros(num_hours, 1);

hourly cost_series = zeros(num_hours, 1);

dg _cost_series = zeros(num_hours, 1);

grid_cost_series = zeros(num_hours, 1);

charge_cost_series = zeros(num_hours, 1);
sales_revenue_series = zeros(num_hours, 1);
grid_charge_series = zeros(num_hours, 1);

dg_charge_series = zeros(num_hours, 1);

hourly carbon_series = zeros(num_hours, 1);

soe_series = zeros(num_hours, 1);

capex_series = zeros(num_hours, 1);

opex_series = zeros(num_hours, 1);

wt_charge_series = zeros(num_hours, 1); % WT ile sarj verisi
% Baslangi¢ kosullari

soe = 0.8 * bess_size kwh;

total _cost = 9;

current_fuel_state = INITIAL_DG_FUEL;

bess_capex_hourly = bess_size kwh * BESS_UNIT_COST *
CAPITAL_RECOVERY_FACTOR / 8760;

bess_opex_hourly = bess_capex_hourly * OPEX_RATIO;
for t = 1:num_hours
load = load_demand_series(t);
wt_prod = wt_power_series(t);
purchase_price = purchase_price_series(t);
selling price = selling price_series(t);
carbon_price = carbon_price_series(t);
carbon_threshold = carbon_threshold_series(t);
net_load = load - wt_prod;
surplus_power = 0;

revenue_from_sales = 0;
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bess_discharge = 0;

grid_power = 0;

grid_cost = 0;

dg_power = 0;

dg cost = ©;

grid_charge = 0;

dg_charge = 0;

charge_cost = 0;

if net_load < ©

% YUkl WT zaten karsiliyorsa, fazla olan kisim dogrudan satilir
surplus_power = abs(net_load);

revenue_from_sales = surplus_power * selling price;
power_sold_series(t) = surplus_power;

% Net ylk sifir yapilir ¢lnki WT zaten fazlasiyla karsilamis
net_load = ©;

end

if net_load > 0 && soe > 0.2 * bess_size kwh

max_possible = min((soe - 0.2 * bess_size kwh) * BESS_DE,
BESS_MAX_DISCHARGE_RATE);

bess_discharge = min(net_load, max(max_possible, 0));
soe = soe - bess_discharge / BESS_DE;
net_load = net_load - bess_discharge;
end
if net_load > @
est_dg_power = min(net_load, DG_MAX_POWER);
est_fuel = 0.2281 * est_dg_power;
dg _unit_cost = (est_fuel * DG_FUEL_COST) / est_dg power;

if purchase_price < dg_unit_cost
grid_power = min(net_load, GRID_PEAK_LIMIT);
grid_cost = grid_power * purchase_price;
net_load = net_load - grid_power;

end

if net_load > 0 && wt_prod / load < 0.3
potential dg power = min(net_load, DG_MAX_POWER);
est_fuel = 0.2281 * potential_dg_power;
if current_fuel state - est_fuel >= MINIMUM DG_FUEL

dg _power = potential_dg power;

current_fuel_state = current_fuel_state - est_fuel;
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dg cost = est_fuel * DG_FUEL_COST;
net_load = net_load - dg_power;
end

end

if net_load > ©

rem_grid_power = min(net_load, GRID_PEAK_LIMIT -
grid_power);

grid_power = grid_power + rem_grid_power;
grid_cost = grid_cost + rem_grid_power * purchase_price;
net_load = net_load - rem_grid_power;

end

if net_load > ©
potential dg power = min(net_load, DG_MAX_POWER);
est_fuel = 0.2281 * potential_dg_power;
dg_power = dg_power + potential_dg power;
current_fuel_state = current_fuel state - est_fuel;
dg_cost = dg_cost + est_fuel * DG_FUEL_COST;
net_load = net_load - potential_dg power;
end
end
if bess_discharge == 0 && (0.8 * bess_size kwh - soe) > 0@
max_grid_charge = max(@, GRID_PEAK_LIMIT - grid_power);

grid_charge_energy = min([BESS_MAX_CHARGE_RATE, (0.8 *
bess _size kwh - soe) / BESS_CE, max_grid charge]);

grid_charge = grid_charge_energy;
%soe = soe + grid_charge_energy/BESS_CE;
soe = soe + grid_charge_energy;

charge_cost = grid_charge_energy * purchase_price * ((1 /
BESS_RTE) - 1);

grid_charge_series(t) = grid_charge_energy;
end
if grid_power + grid_charge > GRID_PEAK_LIMIT
excess_power = grid_power + grid_charge - GRID_PEAK_LIMIT;
grid_charge = grid_charge - excess_power;
soe = soe - excess_power * BESS_CE;
charge_cost = charge_cost - excess_power * purchase_price;

end
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hourly carbon = (grid_power + grid_charge) * GRID_CARBON_COEF +
dg_power * DG_CARBON_COEF - (wt_prod + bess_discharge) *
WT_CARBON_BLOCK_COEF;

carbon_cost_hourly = (hourly _carbon - carbon_threshold) *
carbon_price;

% Sonu¢lari kaydet

dg_fuel state_series(t) = current_fuel state;
grid_power_series(t) = grid_power;
dg_power_series(t) = dg_power;
bess_discharge_series(t) = bess_discharge;
bess_charge_series(t) = grid_charge;
sales_revenue_series(t) = revenue_from_sales;

hourly cost_series(t) = grid _cost + dg_cost + charge_cost -
revenue_from_sales + bess_capex_hourly + bess_opex_hourly +
carbon_cost_hourly;

capex_series(t) = bess_capex_hourly;
opex_series(t) = bess_opex_hourly;
dg_cost_series(t) = dg_cost;
grid_cost_series(t) = grid_cost;
charge cost_series(t) = charge_cost;
hourly carbon_series(t) = hourly carbon;
soe_series(t) = soe;

end

total_carbon_balance = sum(hourly carbon_series);

carbon_cost = sum((hourly_carbon_series - carbon_threshold_series)
.* carbon_price _series);

total cost = sum(hourly cost_series);
% Sonu¢lari tablo haline getir

results = table(time_series, load_demand_series, wt_power_series,

grid_power_series, dg_power_series, bess_discharge_series,
bess_charge_series, power_sold_series, hourly cost_series,
dg_cost_series, grid_cost_series, charge_cost_series,
sales_revenue_series, wt_charge_series, grid_charge_series,
dg_charge_series, hourly_ carbon_series, soe_series,
capex_series, opex_series, dg fuel state series);

% Basliklari Excel'deki orijinal basliklarla ayni olacak sekilde
ayarla

results.Properties.VariableNames = {
'Time_hour', 'Load_Demand kW', 'WT_Power_Production_ kW',
'Grid_Power_kW', 'DG_Power_kW', 'BESS_Discharge_ kW',
'BESS_Charge_kW', 'Power_Sold kW', 'Hourly Cost_$',
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'DG_Cost_$', 'Grid Cost $', 'Charge Cost $',
'Sales_Revenue_$', 'WT_Charge kW', 'Grid_Charge kW',
'DG_Charge_kW', 'Hourly_Carbon_Emission_kg",
'State_of_Energy kWh', 'CAPEX_$ per_hour',
'OPEX_$ per_hour', 'DG_Fuel State Liters'};
% Excel dosyasina yazdir
if write_to_excel
writetable(results, 'resultsCase_Firefly.xlsx', 'Sheet', 1);
end
end
function cost = objective_function(bess_size_kwh)
[total_cost, ~, ~] = calculate_monthly cost(bess_size kwh, false);
cost = total cost;

end

Mod-3 Ana Optimizasyon Blogu (Bu kisim her bir algoritma i¢i aynidir)

% BESS is charged only from UG, WT sell its surplus considering SoE

function [total_cost, carbon_cost, total_carbon_balance] =
calculate_monthly cost(bess_size_kwh, write_to_excel)

if nargin < 2

write_to_excel = false; % Varsayilan olarak yazdirma
end
% Excel dosyasini oku

data = readtable('parameters.xlsx', 'Sheet', 'Profiles’,
'VariableNamingRule', 'preserve');

% Sabitler
DG_FUEL_COST = 22.45;

DG_FUEL_COEF_A = 0.2253;
DG_FUEL_COEF_B = 1.2833;
BESS_UNIT_COST = 3008.25;

BESS_RTE = 0.9;

BESS_CE = 0.95;

BESS_DE = 0.95;
DISCOUNT_RATE = ©.0975;
BESS_LIFETIME_YEARS = 10;

CAPITAL_RECOVERY_FACTOR = (DISCOUNT RATE * (1 +
DISCOUNT_RATE)~(BESS_LIFETIME_YEARS - 1)) / ((1 +
DISCOUNT_RATE)~BESS_LIFETIME_YEARS - 1);

OPEX_RATIO = 0.1;
INITIAL_DG_FUEL = 1000;
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MINIMUM_DG_FUEL = 198;

DG_MAX_POWER = 576;

BESS_MAX_CHARGE_RATE = 5;

BESS_MAX_DISCHARGE_RATE = 5;

GRID_PEAK_LIMIT = 152;

GRID_CARBON_COEF = 0.492;

DG_CARBON_COEF = 0.602;

WT_CARBON_BLOCK_COEF = 0.492;

% Zaman serisi verileri

num_hours = height(data);

time_series = data.('Time (hour)');

load demand_series = data.('Load Demand (kW)');
wt_power_series = data.('WT Power Production (kW)');
purchase_price_series = data.('Energy Purchasing Price ($/kWh)");
selling price_series = data.('Energy Selling Price ($/kWh)');
carbon_price_series = data.('Carbon Cost ($/kg)');
carbon_threshold_series = data.('Carbon Threshold (kg)');
% Sonuc¢ dizileri

dg_fuel state series = zeros(num_hours, 1);
grid_power_series = zeros(num_hours, 1);

dg_power_series = zeros(num_hours, 1);
bess_discharge_series = zeros(num_hours, 1);
bess_charge_series = zeros(num_hours, 1);
power_sold_series = zeros(num_hours, 1);

hourly cost_series = zeros(num_hours, 1);

dg _cost_series = zeros(num_hours, 1);

grid_cost_series = zeros(num_hours, 1);
charge_cost_series = zeros(num_hours, 1);
sales_revenue_series = zeros(num_hours, 1);
grid_charge_series = zeros(num_hours, 1);
dg_charge_series = zeros(num_hours, 1);

hourly carbon_series = zeros(num_hours, 1);

soe_series = zeros(num_hours, 1);

capex_series = zeros(num_hours, 1);

opex_series = zeros(num_hours, 1);

wt_charge series = zeros(num_hours, 1); % WT ile sarj verisi
% Baslangi¢ kosullari

soe = 0.8 * bess_size kwh;

total _cost = 0;
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current_fuel_state = INITIAL_DG_FUEL;

bess_capex_hourly = bess_size _kwh * BESS_UNIT_COST *
CAPITAL_RECOVERY_FACTOR / 8760;

bess_opex_hourly = bess_capex_hourly * OPEX_RATIO;
for t = 1:num_hours
load = load_demand_series(t);
wt_prod = wt_power_series(t);
purchase_price = purchase_price_series(t);
selling price = selling price_series(t);
carbon_price = carbon_price_series(t);
carbon_threshold = carbon_threshold_series(t);
net_load = load - wt_prod;
surplus_power = 0;
revenue_from_sales = 0;
bess_discharge = 0;
grid_power = 0;
grid_cost = 0;
dg_power = 0;
dg cost = ©;
grid_charge = 0;
dg_charge = 0;
charge_cost = 0;
if net_load < ©

max_bess_support = min((soe - 0.2 * bess_size_kwh) *
BESS_DE, BESS_MAX_ DISCHARGE_RATE);

wt_load_support = max(load - max_bess_support, 0);
surplus_power = max(wt_prod - wt_load_support, 0);
revenue_from_sales = surplus_power * selling price;
power_sold_series(t) = surplus_power;
net_load = load - wt_load_support;

end

if net_load > @ && soe > 0.2 * bess_size_kwh

max_possible = min((soe - 0.2 * bess_size_kwh) * BESS_DE,
BESS_MAX_DISCHARGE_RATE);

bess_discharge = min(net_load, max(max_possible, 0));
soe = soe - bess_discharge / BESS_DE;
net_load = net_load - bess_discharge;
end
if net_load > ©
est _dg power = min(net_load, DG_MAX_ POWER);
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est_fuel = 0.2281 * est_dg_power;
dg unit_cost = (est_fuel * DG_FUEL_COST) / est_dg power;

if purchase_price < dg_unit_cost
grid_power = min(net_load, GRID_PEAK LIMIT);
grid_cost = grid_power * purchase_price;
net_load = net_load - grid_power;

end

if net_load > 0 & & wt_prod / load < 0.3
potential_dg power = min(net_load, DG_MAX_POWER);
est_fuel = 0.2281 * potential_dg power;
if current_fuel_state - est_fuel >= MINIMUM DG_FUEL
dg _power = potential_dg power;
current_fuel_state = current_fuel_state - est_fuel;
dg_cost = est_fuel * DG_FUEL_COST;
net_load = net_load - dg_power;
end

end

if net_load > ©

rem_grid_power = min(net_load, GRID PEAK LIMIT -
grid_power);

grid_power = grid_power + rem_grid_power;
grid_cost = grid_cost + rem_grid_power * purchase_price;
net_load = net_load - rem_grid_power;

end

if net_load > ©
potential_dg power = min(net_load, DG_MAX_POWER);
est_fuel

0.2281 * potential_dg_power;
dg_power = dg_power + potential_dg_power;
current_fuel state = current_fuel_state - est_fuel;
dg_cost = dg_cost + est_fuel * DG_FUEL_COST;
net_load = net_load - potential_dg power;
end
end
if bess_discharge == 0 & (0.8 * bess_size kwh - soe) > @
max_grid_charge = max(@, GRID_PEAK_LIMIT - grid_power);

grid_charge_energy = min([BESS_MAX_CHARGE_RATE, (0.8 *
bess _size kwh - soe) / BESS_CE, max_grid _charge]);

325



grid_charge = grid_charge_energy;
%soe = soe + grid_charge_energy/BESS_CE;
soe = soe + grid_charge_energy;

charge_cost = grid_charge_energy * purchase_price * ((1 /
BESS_RTE) - 1);

grid_charge_series(t) = grid_charge_energy;

end

if grid_power + grid_charge > GRID_PEAK_LIMIT
excess_power = grid_power + grid_charge - GRID_PEAK_LIMIT;
grid_charge = grid_charge - excess_power;
soe = soe - excess_power * BESS_CE;
charge_cost = charge_cost - excess_power * purchase_price;

end

hourly carbon = (grid_power + grid_charge) * GRID_CARBON_COEF +
dg_power * DG_CARBON_COEF - (wt_prod + bess_discharge) *
WT_CARBON_BLOCK_COEF;

carbon_cost_hourly = (hourly carbon - carbon_threshold) *
carbon_price;

% Sonu¢lari kaydet

dg_fuel state_series(t) = current_fuel_state;
grid_power_series(t) = grid_power;
dg_power_series(t) = dg_power;
bess_discharge_series(t) = bess_discharge;
bess_charge_series(t) = grid_charge;
sales_revenue_series(t) = revenue_from_sales;

hourly cost_series(t) = grid cost + dg_cost + charge_cost -
revenue_from_sales + bess_capex_hourly + bess_opex_hourly +
carbon_cost_hourly;

capex_series(t) = bess_capex_hourly;
opex_series(t) = bess_opex_hourly;
dg_cost_series(t) = dg_cost;
grid_cost_series(t) = grid_cost;
charge_cost_series(t) = charge_cost;
hourly carbon_series(t) = hourly carbon;
soe_series(t) = soe;

end

total_carbon_balance = sum(hourly carbon_series);

carbon_cost = sum((hourly carbon_series - carbon_threshold_series)
.* carbon_price_series);

total_cost = sum(hourly cost_series);

% Sonug¢lari tablo haline getir
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results = table(time_series, load_demand_series, wt_power_series,

grid_power_series, dg_power_series, bess_discharge_series,
bess_charge_series, power_sold_series, hourly cost_series,
dg _cost_series, grid_cost_series, charge_cost_series,
sales_revenue_series, wt_charge_series, grid_charge_series,
dg_charge_series, hourly_ carbon_series, soe_series,

capex_series, opex_series, dg_fuel state_series);

% Basliklari Excel'deki orijinal basliklarla ayni olacak sekilde
ayarla

results.Properties.VariableNames = {
'Time_hour', 'Load_Demand_ kW', 'WT_Power_Production_kW',
'Grid_Power_kW', 'DG_Power_ kW', 'BESS_Discharge_ kW',
"BESS_Charge_ kW', 'Power_Sold kW', 'Hourly Cost $',
'DG_Cost_$', 'Grid_Cost_$', 'Charge Cost_$',
'Sales_Revenue_$', 'WT_Charge_kW', 'Grid_Charge_kW',
'DG_Charge_kW', 'Hourly Carbon_Emission_kg',
'State_of Energy kWh', 'CAPEX_$_per_hour',
'OPEX_$ per_hour', 'DG_Fuel State Liters'};
% Excel dosyasina yazdir
if write_to_excel
writetable(results, 'resultsCase_Firefly.xlsx', 'Sheet', 1);
end
end
function cost = objective function(bess_size kwh)
[total cost, ~, ~] = calculate_monthly cost(bess size kwh, false);
cost = total_cost;

end

AA Kod Blogu (Bu kisim her Mod icin aymdir)

function [best_bess_size, best cost] = firefly_algorithm()
global_best_cost = inf;
global_best_bess = 0;
startTime = tic; % Zaman Olclimini baslat
% Parameters
n = 30; % Number of fireflies
max_gen = 100; % Maximum number of generations
convergence_curve = zeros(max_gen, 1); % Yakinsama egrisi i¢in bos

dizi
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alphao = 0.15; % Randomness 0--1

betad = 1.5; % Attractiveness at r=o0
gamma = 0.3; % Absorption coefficient
lb = 5; % Lower bound of BESS size (kWh)
ub = 180; % Upper bound of BESS size (kWh)

% Initialize fireflies
fireflies = 1b + (ub - 1lb) * rand(n, 1);
costs = zeros(n, 1);
for i = 1:n
costs(i) = objective function(fireflies(i));
end
% Optimization loop
for gen = 1l:max_gen
alpha = max(0.01, alphae * (0.95 ~ gen)); % Sifira gitmesin
1:n

for i
for j = 1:n
if costs(j) < costs(i)
r = abs(fireflies(i) - fireflies(j));
beta = beta@ * exp(-gamma * r~2);
fireflies(i) = fireflies(i) + ...
beta * (fireflies(j) - fireflies(i)) + ...
alpha * (rand - 0.5);
% Apply bounds
fireflies(i) = max(min(fireflies(i), ub), 1b);
% Evaluate new solution
costs(i) = objective_function(fireflies(i));
% Global en iyi ¢ozumi glncelle
if costs(i) < global best cost
global_best_cost = costs(i);
global_best_bess = fireflies(i);
end
end
end
end
% Display progress
[best_cost, idx] = min(costs);

fprintf('Generation %d: Best Cost = %.4f, BESS Size = %.2f
kWh\n"',

gen, best cost, fireflies(idx));
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convergence_curve(gen) = best_cost; % Bu jenerasyondaki en iyi
sonucu kaydet

% Her 1@ jenerasyonda bir kiiciik rastgele bozulma (mutasyon)
if mod(gen, 10) == 0

fireflies = fireflies + 0.05 * randn(n, 1);

fireflies = min(max(fireflies, 1lb), ub); % Sinirlari asmasin
end
end
% Yakinsama grafigini ¢iz
figure;
plot(1:max_gen, convergence_curve, '-o', 'LineWidth', 2);
xlabel('Generation');
ylabel('Best Cost ($)');
title('Firefly Algorithm - Convergence Curve');
grid on;
% Results
best _bess _size = fireflies(idx);
elapsedTime = toc(startTime); % Gegen siireyi 0l¢

fprintf('FA ¢alismasi %.2f saniyede tamamlandi\n', elapsedTime);

%fprintf('\nExporting best solution to Excel...\n');

[~, ~, ~] = calculate_monthly cost(global best _bess, true);
%fprintf('Results exported to resultsCase_Firefly.xlsx\n');
fprintf('\n>> En iyi BESS boyutu: %.4f kWh\n', best bess_size);
fprintf('>> En iyi toplam maliyet: %.4f $\n', best cost);

end

GA Kod Blogu (Bu kisim her Mod icin aymdir)

function [best_bess _size, best_cost] = ga_algorithm()
% GA Ayarlari
1b = 5;
ub = 180;
nvars = 1; % yalnizca BESS boyutu optimizasyonu
options = optimoptions('ga’,
'PopulationSize"', 30,
'MaxGenerations', 100,

'Display’', 'iter’,
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'UseParallel’, false,
'PlotFcn’', {@gaplotbestf},
'EliteCount’', 2,
'CrossoverFraction', 0.8,
"FunctionTolerance', le-6);

% Zaman takibi

startTime = tic;

% GA calistar

[best_bess size, best_cost] = ga(@objective function, nvars,
[1, [1, 1b, ub, [], options);

elapsedTime = toc(startTime);
% Sonuc¢ ciktisi

fprintf('\n>> GA tamamlandi (%.2f s). En iyi ¢0Oziim Excel’e
yaziliyor...\n', elapsedTime);

[~, ~, ~] = calculate_monthly cost(best_bess_size, true);
fprintf('>> En iyi BESS boyutu: %.4f kWh\n', best_bess_size);
fprintf('>> En iyi toplam maliyet: %.4f $\n', best cost);

end

GKO Kod Blogu (Bu kisim her Mod i¢in aynidir)

function [best_bess _size, best_cost] = gwo_algorithm()

% Parametreler

n = 30;
max_gen = 100;
1b = 5;

ub = 180;

% Baslangic¢

wolves

linspace(lb, ub, n)"' + randn(n, 1) * (ub - 1b) / 20;

wolves

min(max(wolves, 1b), ub);

fitness = arrayfun(@objective function, wolves);
[sorted_fitness, idx] = sort(fitness);

Alpha_pos = wolves(idx(1));

Alpha_score = sorted_fitness(1);

Beta_pos = wolves(idx(2));

Delta_pos = wolves(idx(3));

convergence_curve = zeros(max_gen, 1);
best_positions = zeros(max_gen, 1);

best_scores = zeros(max_gen, 1);

startTime = tic;
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for gen :max_gen

a=2-gen * (2 / max_gen);
for 1 = 1:n
rl = rand(); r2 = rand();
Al =2 * a * rl - a;
Cl =2 * r2;

D_alpha = abs(Cl * Alpha_pos - wolves(i));
X1 = Alpha_pos - Al * D_alpha;

rl = rand(); r2 = rand();
A2 =2 * a * rl - a;
C2 =2 * r2;

D_beta = abs(C2 * Beta_pos - wolves(i));
X2 = Beta_pos - A2 * D_beta;

rand(); r2 = rand();

A3 =2 * a * rl - a;

C3 =2 * r2;

D delta = abs(C3 * Delta pos - wolves(i));
X3 = Delta_pos - A3 * D_delta;

rl

new_pos = (X1 + X2 + X3) / 3;
new_pos = min(max(new_pos, lb), ub);
new_fitness = objective_function(new_pos);
wolves(i) = new_pos;
fitness(i) = new_fitness;

end

% Mutasyon: sadece en koti %20

if mod(gen, 10) ==
[~, idx_sort] = sort(fitness, 'descend');
worst_idx = idx_sort(1:round(@.2*n));

wolves(worst_idx) = 1b + (ub - 1lb) * rand(length(worst_idx),

end

% En iyi ¢ozumi sabit tut
[sorted_fitness, idx] = sort(fitness);
wolves(idx(1)) = Alpha_pos;
fitness(idx(1)) = Alpha_score;

% En iyi ¢ozim glincelle
[sorted_fitness, idx] = sort(fitness);

Alpha_pos = wolves(idx(1));
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Alpha_score = sorted_fitness(1);
Beta_pos = wolves(idx(2));
Delta_pos = wolves(idx(3));
convergence_curve(gen) = Alpha_score;
best_positions(gen) = Alpha_pos;
best_scores(gen) = Alpha_score;
fprintf('Gen %d | Best Cost: %.4f | BESS: %.2f kWh\n',
gen, Alpha_score, Alpha_pos);

end

elapsedTime = toc(startTime);

best_bess_size = Alpha_pos;

best_cost = Alpha_score;

fprintf('\n>> GWO tamamlandi (%.2f s). En iyi ¢0Oziim Excel’e
yaziliyor...\n', elapsedTime);

[~, ~, ~] = calculate_monthly cost(best bess size, true);
fprintf('>> En iyi BESS boyutu: %.4f kWh\n', best_bess_size);
fprintf('>> En iyi toplam maliyet: %.4f $\n', best_cost);

% Yakinsama grafigi

figure;

plot(1:max_gen, convergence_curve, '-o', 'LineWidth', 2);
xlabel('Generation'); ylabel('Best Cost ($)');

title('GWO - Convergence Curve'); grid on;

end

PSO Kod Blogu (Bu kisim her Mod i¢in aynidir)

function [best_bess _size, best_cost] = pso_algorithm()

% PSO Parametreleri

n = 30; % Parg¢acik sayisi

max_gen = 100; % Jenerasyon sayisi

w_max = 0.9;

w_min = 0.4;

cl = 2.0; % Bireysel o6grenme katsayisi
c2 = 1.5; % Sosyal O0grenme katsayisi
1b = 5;

ub = 180;

% Baslangi¢ pozisyon ve hiz
particles = linspace(lb, ub, n)' + randn(n,1) * (ub - 1lb) / 20;
velocities = zeros(n, 1);

% Baslangi¢ pbest ve gbest
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pbest = particles;

pbest_costs = arrayfun(@objective_function,
[gbest_cost, idx] = min(pbest_costs);

gbest = particles(idx);

convergence_curve = zeros(max_gen, 1);
startTime = tic;

for gen = 1l:max_gen

% Dinamik atalet katsayisi

particles);

w=wmax - ((w_max - w_min) * gen / max_gen);

for i = 1:n

% Hiz gincelle

velocities(i) = w * velocities(i) + ...

cl * rand * (pbest(i) - particles(i)) + ...

c2 * rand * (gbest - particles(i));

% Pozisyon giincelle

particles(i)

particles(i) + velocities(i);

particles(i) = min(max(particles(i), 1b), ub);

% Maliyet hesapla

new_cost = objective_function(particles(i));

% pbest giincelle
if new_cost < pbest_costs(i)
pbest(i) = particles(i);
pbest costs(i) = new_cost;
% gbest giincelle
if new_cost < gbest_cost
gbest = particles(i);
gbest_cost = new_cost;
end
end

end

% Cesitlilik i¢in mutasyon (her 10 jenerasyonda)

if mod(gen, 10) ==

random_idx = randi(n, [round(n*@.2), 1]);

particles(random_idx) = 1b + (ub - 1lb) *

rand(length(random_idx), 1);

end

convergence_curve(gen) = gbest_cost;

% sinirlar

fprintf('Gen %d | Best Cost: %.4f | BESS: %.2f kWh\n',

gen, gbest cost, gbest);

end

333



% Ciktai

elapsedTime = toc(startTime);
best_bess_size = gbest;
best_cost = gbest_cost;

fprintf('\n>> PSO tamamlandi (%.2f s). En iyi ¢0Oziim Excel’e
yaziliyor...\n', elapsedTime);

[~, ~, ~] = calculate_monthly cost(best_bess_size, true);
fprintf('>> En iyi BESS boyutu: %.4f kWh\n', best_bess_size);
fprintf('>> En iyi toplam maliyet: %.4f $\n', best cost);

% Yakinsama grafigi

figure;

plot(1:max_gen, convergence_curve, '-o', 'LineWidth', 2);
xlabel('Generation'); ylabel('Best Cost ($)');

title('PSO - Convergence Curve'); grid on;

end

BenTav Kod Blogu (Bu kisim her Mod i¢in aynidir)

% Baslangi¢ noktasi ve sinirlar

X0 = 5; % Baslangi¢ BESS kapasitesi (kWh)
1b = 5; % Alt sinir
ub = 180; % Ust sinir

% SA seceneklerini belirle
options = optimoptions(@simulannealbnd,
'MaxIterations', 100,
'MaxFunctionEvaluations', 1000,
'Display’', ‘'iter’,
"PlotFcn', {@saplotbestf, @saplottemperature});
% Zaman 6l¢Umini baslat
tic;
% SA algoritmasini ¢alistar

[best_bess_size, best_cost, exitflag, output] =
simulannealbnd(@objective function, x@, lb, ub, options);

% Zaman O6l¢lUmini durdur ve silireyi yazdir

elapsed_time = toc;

fprintf('SA ¢alismasi %.2f saniyede tamamlandi\n', elapsed_time);
% En iyi sonucu Excel dosyasina yaz

[~, ~, ~] = calculate_monthly_cost(best_bess_size, true);

% Sonu¢lari goriintiile

fprintf('En iyi BESS kapasitesi: %.2f kWh\n', best bess size);
fprintf('En disik toplam maliyet: %.2f $\n', best cost);
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TA Kod Blogu (Bu kisim her Mod i¢in aymdir)

% Baslangi¢ noktasi ve sinirlar

X0 = 5; % Baslangi¢ BESS kapasitesi (kWh)
1b = 5; % Alt sinir
ub = 150; % Ust sinir

% Tabu Search parametreleri
max_iterations = 100;
tabu_tenure = 30;
neighborhood_size = 190;
step_size = 1;
% Baslangi¢ ¢Oziimi
current_solution = x0;
best_solution = current_solution;
best_cost = objective function(best_solution);
% Tabu listesi
tabu_list = [];
% Yakinsama takibi ic¢in
convergence = zeros(max_iterations, 1);
% Zaman Olclmiini baslat
tic;
for iter = 1l:max_iterations
neighborhood = [];
costs = [];
% Komsuluk olustur
for i = 1:neighborhood_size
candidate = current_solution + (rand - 0.5) * 2 * step size;
candidate = max(min(candidate, ub), 1b); % Sinirlar ig¢inde tut
neighborhood = [neighborhood; candidate];
costs = [costs; objective_function(candidate)];
end
% En iyi komsuyu se¢
[min_cost, min_index] = min(costs);
best_candidate = neighborhood(min_index);
% Tabu listesi kontrolii
if ~ismember(best_candidate, tabu_list)
current_solution = best_candidate;

if min_cost < best_cost
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best_solution = best_candidate;
best_cost = min_cost;
end
tabu_list = [tabu_list, best_candidate];
if length(tabu_list) > tabu_tenure
tabu_list(1) = [];
end
end
convergence(iter) = best_cost; % Yakinsama takibi
end
% Zaman O0l¢umuni durdur ve silireyi yazdir
elapsed_time = toc;

fprintf('Tabu Search ¢alismasi %.2f saniyede tamamlandi\n',
elapsed_time);

% En iyi sonucu Excel dosyasina yaz

[~, ~, ~] = calculate_monthly cost(best_solution, true);

% Sonu¢lari goriintiile

fprintf('En iyi BESS kapasitesi: %.2f kWh\n', best_solution);
fprintf('En disiik toplam maliyet: %.2f $\n', best_cost);
% Yakinsama grafigi ¢izdir

figure;

plot(1l:max_iterations, convergence, 'b-', 'LineWidth', 2);
xlabel('Iterasyon');

ylabel('Toplam Maliyet ($)');

title('Tabu Search Yakinsama Grafigi');

grid on;
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LEE

E.2 Boliim 5 — Tablo 5.7’ye Ait Hesaplama Detay1

Tablo Ek 5.2.1 Tablo 5.7’ye Ait Hesaplama Detay1

Toplam Maliyet Mod 1

Toplam Maliyet Mod 2

Toplam Maliyet Mod 3

Tutarhhk | Kalite N R
e e R
Optl | Opt2 | opt3 | optd | Opts optl | opt2 | optd | optd |opts Optl | Opt2 | Opt3 | optd | Opts (Ort) | (Ort)
AN |39.66720(-3977098(-39,784.70]-30,754.31 [-39,606.10[30,716.66| 360 | 400 |-41265.92 4102944017083 |41ea58]  Tarnosst| aso | 200 [4020061|4193836 4196738 4217507 4197000 4205251 | 360 | 200 | 390 | 261 | 657 200
GA |-39,78470(-39,784.70(-39,784.70 2078470) 600 | 600 |-4112502]-4117208 (4134634134063 [4124659] 450 | 300 [-4200261]-4200262]-4200262 6| 600 | 500 | 550 | 467 | 1017 400
KO |-39,78470]-39,784.70]-39,784.70 3978470] 600 | 600 |-41344.58]-4134457] 41 344,56 413057 600 | 500 |-42038.76]-42,03934] 42039.34 0004 600 | 100 | 600 | 400 | 1000 300
PO |-30,784.70-39,784.70]-39,784.70 3978670] 600 | 600 |-4134.63|-41,344.63|41,344.63 413463 600 | 600 |-42006.12]-42.20638]-42205.98 4220616 600 | 600 | 600 | 600 | 1200 600
BenTav  |-39,784.62|-39,784.62-39,784.66 -39,784.63|  6.00 500 |-41,342.88|-41,343.46]-41,328.65 -41,338.33(  6.00 400 1-42,197.23]-42,190.63|-42,197.39 -42,195.08 6.00 3.00 6.00 4,00 10.00 3.00
TA |-39,78470(-39,784.70(-39,784.70 3978470) 600 | 600 |-4134463]-4134447(-41 34461 413M457) 600 | 500 |4220254]-42202.60(-422028 047 600 | 400 | 600 | 500 | 1100 500
Tablo Ek 5.2.2 Tablo 5.8’e Ait Hesaplama Detay1
BEDS Mod | . BEDS Mod 2 | BEDS Mod 3 | Ttk | Kalit “ o
O S T £ e el S TN £ e o R i e A A P o
optl | opt2 | opts | opd | opts opt | opt2 | opt3 | optd |opts optl | opt2 | opts | optd | opts Ort) | (Ort)
AA 1830 | 63¢ | 780 | 127 | s | a2 | 360 | 400 | s; | ;88 | 876 | 805 086 | 450 | 300 | 788 | 1509 | 1423 | 861 | 706 [ w6 | 360 | 300 | 30 | 33 | 123 200
(A 19 | 1 | 9 29 | 600 | 600 | pas | s | 792 | 1o 951 | 450 | 400 | 22 | 192 | 1@ 290 | 600 | 600 | ss0 | 53| 1083 400
(KO 19 | 1 | 9 290 | 600 | 6o | 1 | 19 | 19 190 | 600 | 60 | 7% | 19 | 1o 795 | 600 | 500 | 600 | se1 | 17 300
PO 19 | 1 | 9 290 | 600 | 600 | 1 | 19 | 19 19 | 600 | 60 | 1 | 9 | 1o 7290 | 600 | 600 | 600 | 600 | 1200 600
BaaTav | 800 | 800 | 796 19 | 600 | so0 | 1w | 195 | 1@ 295 | 600 | 500 | sos | 789 | 80 800 | 600 | 400 | 600 | 461 | 1067 300
TA 9 | 1 | 9 29 | 600 | 60 | 792 | 19 | 19 29 | e | 600 | 792 | 19 | 793 290 | 600 | 600 | 600 | 600 | 1200 500




K

MATLAB TAHMIN KODLARI

F.1 MATLAB Yiik Tiiketim Tahmin Kodlar

OBHOM

fprintf("Rolling-window ARIMA (her adimda model egitimi)
basliyor...\n");

totalstart = tic;

di
d2

6553;

d1 + 744;

Ttest = d1:d2-1; % 24 tahmin noktasi
h = 1;

% Grid search parametreleri

pVals = 0:6; dVals = 0:2; gVals = 0:6; % Daha kiigciik tutup hizi
artirabiliriz

constOptions = [true false];
% Sonuclar

nPreds = numel(Ttest);
allPred = nan(nPreds,1);
allActual = nan(nPreds,1);

for i = 1:nPreds

t = Ttest(i);
Y0 = dataset.talep(1:t-1); % dl1'e kadar olan gegmis
actual = dataset.talep(t); % hedef

bestRMSE = inf;
bestModel = [];

for p = pvals
for d = dvals
for g = gVals

for includeConst = constOptions
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try
if includeConst

model =
arima('ARLags',p,'D',d, 'MALags',q, 'Constant',NaN);

else

model =
arima('ARLags',p,'D’',d, 'MALags',q, 'Constant',0);

end
estM = estimate(model, YO, 'Display’,'off');
yF = forecast(estM, h, 'Yo', Y0);
RMSE = sqrt((actual - yF).”2);
if RMSE < bestRMSE
bestRMSE = RMSE;
bestModel = estM;
end
catch
continue
end
end
end
end
end
% En iyi model ile 1-adim tahmin
yF_best = forecast(bestModel, h, 'Y®', Y0);
allPred(i) = yF_best;
allActual(i) = actual;

fprintf("Tahmin %d/%d: ARIMA(%d,%d,%d), Const=%d, Gerc¢ek=%.2f,
Tahmin=%.2f, RMSE=%.4f\n",

i, nPreds, bestModel.P, bestModel.D, bestModel.Q,
~isempty(bestModel.Constant) && bestModel.Constant~=0,
actual, yF_best, bestRMSE);

end

% Performans metrikleri

err allActual - allPred;

MAE

mean(abs(err));
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RMSE

sqrt(mean(err.”2));

MAPE = mean(abs(err ./ allActual)) * 100;

R2 = 1 - sum(err.”2)/sum((allActual - mean(allActual)).”2);
fprintf("Genel performans:\nMAE=%.4f, RMSE=%.4f, MAPE=%.2f%%,

RA2=%.4f\n",

MAE, RMSE, MAPE, R2);
% Grafik
plot(di-10:d2, dataset.talep(di1-10:d2), 'k--"); hold on;
plot(Ttest, allActual, 'g', 'LineWidth', 2);
plot(Ttest, allPred, 'r', 'LineWidth', 2);
legend('Tlm Veri', 'Gerg¢ek','Tahmin');
xlabel('Zaman'); ylabel('Talep [kW]');
title('Rolling-Window ARIMA: d1 -» d2 tahmini');
grid on;
fprintf("Toplam siire: %.2f s\n", toc(totalstart));
MOBHOM

fprintf("SARIMA rolling-window grid search (h=2) basliyor
totalTic = tic;

dl = 6553;

d2 = d1 + 744; % dl : d2-1 arasi degerlendirilecek
h =1; % her pencerede 2-adim ileri

mStep = 1; % 1 adim kay

s = 24; % saatlik veri -> ginlik mevsim

% grid (hiz ig¢in dar tut)
pVals = 0:3; dVals = 0:1; gVals = 0:3;
Pvals = 0:2; QVals = 0:2;

constOptions = [true false];

Ttest = d1 : mStep : (d2 - h);
nWins = numel(Ttest);

allPred = nan(nWins*h,1);
allActual = nan(nWins*h,1);
time_axis = nan(nWins*h,1);

wr = 1;

for 1 = 1:nWins
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t = Ttest(i);

YO = dataset.talep(1:t-1); % yalniz geg¢mis (gergek)

yA = dataset.talep(t : t+h-1); % karsilastirma i¢in gercgek
bestRMSE = inf;

bestModel = [];

for p = pVvals
for d = dvals
for q = gVals
for P = PVals
for Q = QVals

for includeConst = constOptions

try
% mevsimsel gecikmeler s, 2s, ... seklinde verilir
SAR = s*(1:P);
sMA = s*(1:Q);
mdl = arima( ...

“ARLagS")p) "D"_,d, "MALagS",q,

"Seasonality",s, "SARLags",sAR,
"SMALags", sMA,

"Constant", ternary(includeConst, NaN, ©));
% yardimci fonk. altta

estM = estimate(mdl, Y@, Display="off");

% DUZELTME: arima->forecast ic¢in YO konumsal
argiliman

yF forecast(estM, h, Y0);
rmse = sqrt(mean((yA - yF).”2));
if rmse < bestRMSE

bestRMSE

rmse;

bestModel

estM;
end
catch
% basarisiz kombinasyonlari atla
end
end
end
end

end
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end
end

yF_best = forecast(bestModel, h, Y0); % tekrar tahmin (konumsal
Y0)

idx = wr : wr+h-1;

allPred(idx) = yF_best;

allActual(idx) = yA;

(t : t+h-1)."';

time_axis(idx)
Wwr = wr + h;

% Rapor: P,Q derecelerini 'SAR'/'SMA' hiicrelerinden say
Pdeg
Qdeg

hasConst = ~isempty(bestModel.Constant) &&
bestModel.Constant~=0;

nnz(~cellfun(@isempty, bestModel.SAR));

nnz(~cellfun(@isempty, bestModel.SMA));

fprintf("Pencere %2d/%2d: SARIMA(%d,%d,%d) (%d,1,%d)[%d],
Const=%d, RMSE=%.4f\n",

i, nWins, bestModel.P, bestModel.D, bestModel.Q,
Pdeg, Qdeg, bestModel.Seasonality, hasConst, bestRMSE);
end

% performans

e = allActual - allPred;

MAE = mean(abs(e), 'omitnan');

RMSE = sqrt(mean(e.”2,'omitnan'));

MAPE = mean(abs(e ./ allActual), 'omitnan') * 100;
R2 =1 - nansum(e.”2)/nansum((allActual -

mean(allActual, 'omitnan')).”2);

fprintf("\nGenel performans: MAE=%.4f, RMSE=%.4f, MAPE=%.2f%%,
RA2=%.4f\n", MAE, RMSE, MAPE, R2);

% ¢izim (zamanla hizali)

figure('Color', 'w');

plot(di-10:d2, dataset.talep(dil-10:d2), 'k--'); hold on;
plot(time_axis, allActual, 'g', 'LineWidth', 2);
plot(time_axis, allPred, 'r', 'LineWidth', 2);
legend('Tlm Veri', 'Gerc¢ek', 'Tahmin', 'Location', 'best');

xlabel('zZaman'); ylabel('Talep [kW]');
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title(sprintf('SARIMA Rolling Forecast (s=%d, h=%d, mStep=%d)', s,
h, mStep));

grid on;
fprintf("Toplam sire: %.2f s\n", toc(totalTic));
% ---- kugiuk yardimci ----
function out = ternary(cond, a, b)
if cond, out = a; else, out = b; end
end

YSA

% === Parametreler ===

nDelay = 6; % GECIKME SAYISI — sadece burayi degistir

% === 1. Veriler ===

y = dataset.talep(:)"';
hour = dataset.saat(:)';
day = dataset.gun(:)';

month

dataset.ay(:)';
temp = dataset.temp(:)';

wind = dataset.windspeed(:)';
haftaici = dataset.haftaici_flag(:)';
donem = dataset.donem_flag(:)';
mevsim = dataset.mevsim flag(:)';
dayf = dataset.DayFlag(:)";

% === 2. Zaman sin/cos kodlama ===
hour_sin = sin(2*pi*hour/24);
hour_cos = cos(2*pi*hour/24);
day_sin = sin(2*pi*day/31);
day_cos = cos(2*pi*day/31);
month_sin = sin(2*pi*month/12);

month_cos = cos(2*pi*month/12);

% === 3. Normalizasyon ===

[y_norm, muY, sigY] zscore(y);

[temp_norm, muT, sigT] zscore(temp);
[wind_norm, muW, sigW] = zscore(wind);
% === 4., Girdi & Cikti Vektorleri ===

N = numel(y) - nDelay;
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% Toplam giris sayisi: 6 zaman + 2 dissal + 3 flag + nDelay gec¢mis
nInputs = 6 + 2 + 4 + nDelay;

x
1]

zeros(nInputs, N);
Y = zeros(1l, N);
for i = 1:N
idx = i + nDelay;
% Gecikmeli talep (normalize)
y delays = ((y(idx-1:-1:idx-nDelay) - muY) / sigY)';
% Giris vektori
X(:,i) = [ ...
hour_sin(idx); hour_cos(idx);
day sin(idx); day cos(idx);
month_sin(idx); month_cos(idx);
temp_norm(idx); wind_norm(idx);
haftaici(idx); donem(idx); mevsim(idx); dayf(idx);
y_delays ];
% Hedef cikas
Y(i) = y_norm(idx);
end
% === 5. Egitim/Test Ayrimi ===
trainRatio = 0.8;
nTrain = floor(trainRatio * N);
Xtrain = X(:,1:nTrain);
Ytrain = Y(:,1:nTrain);
Xtest = X(:,nTrain+l:end);
Ytest = Y(:,nTrain+l:end);
% === 6. Ag Egitimi ===

% trainlm - Levenberg-Marquardt algoritmasi, kiiciuk-orta 6l¢ekli
veri kiimeleri i¢in hizli yakinsama saglar.

% trainbr  -» Bayesian Regularization, overfitting’i azaltarak
genelleme performansini artirir.

% traincgb - Conjugate Gradient (Powell-Beale restarts), daha az
bellekle kararli O0grenme sunar.

% traincgf - Conjugate Gradient (Fletcher-Reeves updates), biyik
veri setleri i¢in uygundur.

% traincgp - Conjugate Gradient (Polak-Ribiére updates), dogrusal
olmayan optimizasyonda etkilidir.
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% trainscg - Scaled Conjugate Gradient, biliylik veri setlerinde
bellek dostu ve stabildir.

% traingd - Basit Gradient Descent, en temel ama en yavas Ogrenme
algoritmasidir.

% traingdm - Momentumlu Gradient Descent, salinimlari azaltarak
daha kararli 6grenme saglar.

% traingdx - Adaptif o6grenme oranli Gradient Descent, hiz ve
kararliligi dengeler.

% traingda - Adaptif learning rate gradient descent, sabit haz
yerine otomatik ayarlama yapar.

% trainrp - Resilient Backpropagation, yalnizca gradient isaretini
kullanarak hizli egitim yapar.

% trainbfg - BFGS Quasi-Newton algoritmasi, ikinci mertebe
optimizasyonla yiuksek dogruluk saglar.

% trainc -» Kohonen 6grenme algoritmasi, kendini organize eden
haritalar ic¢in kullanilair.

% trainh -» Hebbian learning, biyolojik 6grenme prensibini taklit
eder.

% trainbu - Batch unsupervised training, denetimsiz Ogrenmede
toplu giincelleme yapar.

% trainru > Random order unsupervised training, ornekleri rastgele
sirayla kullanir.

% trainoss - One Step Secant algoritmasi, Newton yontemine
yakinsadigi i¢in hazladar.

hiddenLayerSize = 20;
net = fitnet(hiddenLayerSize, 'trainlm');
net.trainParam.showWindow = true;

% Aktivasyon fonksiyonlarini ayarla

N

MATLAB’de kullanilabilen bazi aktivasyon fonksiyonlari:

S

"tansig' - Tanjant sigmoid ([-1, 1] arasi)

°O

'logsig' =~ Sigmoid ([©, 1] arasi)

3R

"purelin' - Dogrusal (lineer ¢ikis)

&

'poslin' - RelLU (rectified linear unit, yeni siirliimlerde)

S

Hangi aktivasyonu se¢tigin, problemin dogasina baglidir:

°O

Regresyon (sayisal ¢ikti) - Son katman purelin olmalx.

% Siniflandirma (etiket) - Son katman softmax veya logsig
kullanilabilir.

% Giz1li katmanlarda genelde tansig, logsig veya relu tercih edilir.
net.layers{1l}.transferFcn = 'tansig'; % Gizli katman: logistic

sigmoid
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net.layers{2}.transferFcn = 'purelin'; % Cikis katmani: lineer
%net = train(net, Xtrain, Ytrain);

[net,tr] = train(net, X, Y);

% === 6b. Agin yapisini kontrol et ===

disp("Gizli katman transfer fonksiyonu: +
net.layers{1}.transferFcn);

disp("Cikis katmani transfer fonksiyonu: +
net.layers{2}.transferFcn);

IN = net.IW{1,1};

bl = net.b{1};

LW = net.LW{2,1};

b2 = net.b{2};

disp("IW boyutu: " + mat2str(size(IW)));
disp("LW boyutu: " + mat2str(size(LW)));
disp("Ilk 5 gizli bias:");
disp(b1(1:5));

disp("Cikis bias:");

disp(b2);

% === 7. Tahmin ===

Ypred_norm = net(Xtest);

Ypred = Ypred_norm * sigY + muY;

Ytrue = Ytest * sigY + muY;

% === 8. Performans ===

err = Ytrue - Ypred;

MAE = mean(abs(err));
RMSE = sqrt(mean(err.”2));
MAPE = mean(abs(err ./ Ytrue)) * 100;

R2 = 1 - sum(err.”2) / sum((Ytrue - mean(Ytrue)).”2);

fprintf("Test Performansi:\nMAE=%.3f, RMSE=%.3f, MAPE=%.2f%%,
R2=%.4f\n",

MAE, RMSE, MAPE, R2);
% === 9. Grafik ===
figure;
plot(Ytrue, 'g', 'LineWidth', 2); hold on;
plot(Ypred, 'r--', ‘'LineWidth', 2);
legend('Gergek', 'Tahmin');
xlabel('Zaman (Saat)');
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ylabel('Talep');

title('YSA (Zaman + Temp + Wind + Flags + Gecikmeli Talep)');

grid on;

UVKB

%% ==== Parameters
useExo = false;
rng(50);

% Grid search ranges

W grid = [1, 3, 6, 12, 24];

H_grid = [1];

N1 _grid = [64, 128, 256];

N2_grid = [32, 64, 128];

%% ==== Manual test range (satir indeksleri) ====
testStart = 3481; % test baslangici
testEnd = 3481 + 24; % test bitisi

%% ==== Data ====

y = dataset.Tuketim(:);

numel(y);

N
% Zaman sin/cos

hour = dataset.saat(:);

day = dataset.gun(:);

month = dataset.ay(:);

hour_sin = sin(2*pi*hour/24);
hour_cos = cos(2*pi*hour/24);
day_sin = sin(2*pi*day/31);
day cos = cos(2*pi*day/31);
month_sin = sin(2*pi*month/12);
month_cos = cos(2*pi*month/12);

timeFeatures = [hour_sin, hour_cos, day_sin, day_cos,

month_cos];
% === Yeni eklenen

haftaici dataset

donem = dataset
mevsim = dataset.
dayf = dataset.

flags = [haftaici,

flag'ler ===

.haftaici_flag(:);
.donem_flag(:);

mevsim flag(:);
DayFlag(:);

donem, mevsim]; % 3 ek girdi
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% Exogenous (opsiyonel)
if useExo
% ornek: zaman + flag + meteorolojik degiskenler

% U = [timeFeatures, flags, dataset.windspeed(:),
dataset.winddir(:)];

else

U = [timeFeatures, flags]; % exo kapali olsa bile bu flag'leri
dahil et

end
%% ==== Results store & best holder ====

results = [];

bestR2 = -inf;
best = struct();
%% ==== Grid Search ====

for W = W_grid
for H = H_grid
for N1 = N1_grid
for N2 = N2_grid
fprintf(">> W=%d, H=%d, N1=%d, N2=%d\n", W,H,N1,N2);
% --- Train/Test split (manual aralik) ---
trainEnd = testStart - 1; % egitim veri sonu

% normalizasyon egitim araligindan fitleniyor

muY = mean(y(l:trainEnd)); sig¥ = std(y(1l:trainEnd)) + eps;

yn = (y - muY) / sigY;

muU = mean(U(1l:trainkEnd,:),1); sigU = std(U(1:trainknd,:),[],1)
+ eps;

Un = (U - muU) ./ sigU;

% Sekanslar

[XTrain,YTrain]

localMakeSequences(yn,Un,W,W+1,trainEnd);

[XTest ,YTest ] localMakeSequences(yn,Un,W,testStart,testEnd);
numFeatures = size(XTrain{1},1);
% Bi-layer LSTM
layers = [
sequencelnputLayer(numFeatures)

lstmLayer (N1, OutputMode="sequence")

348



dropoutLayer(0.1)

lstmLayer (N2, OutputMode="last")
fullyConnectedLayer(1)
regressionLayer];

%0ptimizer options: "sgdm" (stochastic gradient descent with
momentum)

%"rmsprop" da LSTM ig¢in denenebilir.

opts = trainingOptions("adam",
MaxEpochs=30, MiniBatchSize=128, InitiallearnRate=3e-3,
Shuffle="never", Verbose=false);

% Egitim

YTrain = YTrain(:);

net = trainNetwork(XTrain,YTrain,layers,opts);

% Tahmin
YP1 = predict(net,XTest,MiniBatchSize=128);
YTest = YTest(:);

% Denormalizasyon

YP1 den = YP1 * sigY + muY;

YTrue_den = YTest * sigY + muY;

% Metrikler

[~,MAE,RMSE,MAPE,R2] = localMetrics(YTrue_den,YP1l den);
results = [results; table(W,H,N1,N2,MAE,RMSE,MAPE,R2)];
% Best model sakla

if R2 > bestR2

bestR2

R2;
best.W = W; best.H = H; best.N1 = N1; best.N2 = N2;

best.net = net;

best.muY = muY; best.sig¥y = sigV;
best.muU = muU; best.siglU = sigU;
end
end
end
end
end
%% ==== Show Results ====

results = sortrows(results,"R2","descend");
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disp(results);

fprintf('\nBest combo: W=%d, H=%d, N1=%d, N2=%d (R2=%.4f)\n',
best.W, best.H, best.N1, best.N2, bestR2);

%% ==== Helper Functions ====

function [Xcell,Yvec] = localMakeSequences(yn,Un,W,fromIdx,toIdx)
idxs = fromIdx:toIdx;

M = numel(idxs);

Xcell = cell(1,M);
Yvec = zeros(M,1);
for k = 1:M

i = idxs(k);

ywin = yn(i-W:i-1)";
if isempty(Un)
X = ywin;
else
uwin = Un(i-W:i-1,:)";

x = [ywin; uwin];

end
Xcell{k} = x;
Yvec(k) = yn(i);
end
end

function [e,MAE,RMSE,MAPE,R2] = localMetrics(ytrue,ypred)
e = ytrue - ypred;
MAE = mean(abs(e));
RMSE = sqgrt(mean(e.”2));
MAPE = mean(abs(e./(ytrue+eps)))*100;
R2 =1 - sum(e.”2)/sum((ytrue-mean(ytrue)).”2 + eps);
end
% Yhat_rec = zeros(H,1);
% Ytrue_rec = yn(startx+l : startx+H);
% Denormalize
Yhat_rec_den = Yhat_rec * sigY + muY;
Ytrue_rec_den = Ytrue_rec * sigY + muY;
%% === Performans ===

err = Ytrue_rec_den - Yhat_rec_den;
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MAE = mean(abs(err));

RMSE = sqgrt(mean(err.”2));

MAPE = mean(abs(err./(Ytrue_rec_den+eps))) * 100;

R2 =1 - sum(err.”2)/sum((Ytrue_rec_den-mean(Ytrue_rec_den)).”2 +
eps);

fprintf("Recursive %d-adim tahmin performansi
(startIdx=%d):\n",H,startIdx);

fprintf("MAE=%.3f RMSE=%.3f MAPE=%.2f%%
R2=%.4f\n" ,MAE,RMSE ,MAPE,R2);

%% === Grafik ===

figure;

plot(Ytrue_rec_den, 'g-0','LineWidth',1.5); hold on;
plot(Yhat_rec_den, 'r--s','LineWidth',1.5);
legend('Gerc¢ek', 'Tahmin');

xlabel('Ileri Ufuk (adim)');

ylabel('Tiketim');

title(sprintf('Recursive %d-adim LSTM Tahmin',H));
grid on;

%% === Recursive multi-step forecast ===

H=24; % ileri tahmin ufku (ka¢ adim ileri)
startIdx = 3145; % test baslangi¢ noktasi (6rnek)

ylags = yn(startIdx-W+1:startIdx); % baslangi¢ penceresi
(normalize edilmis)

% Exogenous pencere (varsa)
Ulags = Un(startIdx-W+l:startIdx,:);
Yhat_rec = zeros(H,1);
Ytrue_rec = yn(startIdx+1l : startIdx+H);
for h = 1:H

% predictor hazirla

if isempty(Un)

x_in = ylags';

else
uwin = Ulags'; % [NExo x W]
x_in = [ylags'; uwin];

end
% Sekli LSTM'in bekledigi hale getir (feature x time x 1)
Xcell = {x_in};
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% 1-adim ileri tahmin

y_next = predict(net, Xcell);

Yhat_rec(h) = y_next;

% Recursive gincelle: pencereye tahmini ekle
ylags = [ylags(2:end); y_next];

% Eger exo varsa - ileri deger kullan, yoksa son degeri tekrar
et

if ~isempty(Un)
if startIdx+h <= size(Un,1)
Ulags = [Ulags(2:end,:); Un(startIdx+h,:)];
else
Ulags = [Ulags(2:end,:); Ulags(end,:)];
end
end

end
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F.2 MATLAB RES Uretim Tahmin Kodlar

OBHOM

fprintf("Rolling-window ARIMA (her adimda model egitimi)

basliyor...\n");
totalstart = tic;
di
d2

6553;

dl + 744;

Ttest = dl:d2-1; % 24 tahmin noktasi

h = 1;
% Grid search parametreleri

pVals = 0:6; dVals = 0:2; gVals =
artirabiliriz

constOptions = [true false];
% Sonuc¢lar
nPreds = numel(Ttest);
allPred = nan(nPreds,1);
allActual = nan(nPreds,1);
for i = 1:nPreds
t = Ttest(i);
Y0 = dataset.power_kw(1:t-1);
actual = dataset.power_kw(t);
bestRMSE = inf;
bestModel = [];
for p = pVals
for d = dvals

for q = gVals

for includeConst =

try

0:6; % Daha kiicuk tutup hiza

% dl'e kadar olan geg¢mis

% hedef

constOptions

if includeConst

model
arima('ARLags',p,'D',d, "MALags',q,

else

model
arima('ARLags',p,'D',d, "MALags',q,

end

"Constant’',NaN);

"Constant’',0);

estM = estimate(model, YO,
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yF = forecast(estM, h, 'Yoe', Y0);
RMSE = sgrt((actual - yF).”2);
if RMSE < bestRMSE
bestRMSE = RMSE;
bestModel = estM;
end
catch
continue
end
end
end
end
end
% En iyi model ile 1-adim tahmin
yF_best = forecast(bestModel, h, 'Y®', Y0);
allPred(i) = yF_best;
allActual(i) = actual;

fprintf("Tahmin %d/%d: ARIMA(%d,%d,%d), Const=%d, Gerg¢ek=%.2f,
Tahmin=%.2f, RMSE=%.4f\n",

i, nPreds, bestModel.P, bestModel.D, bestModel.Q,
~isempty(bestModel.Constant) && bestModel.Constant~=0,
actual, yF_best, bestRMSE);

end

% Performans metrikleri

err = allActual - allPred;

MAE = mean(abs(err));
RMSE = sqrt(mean(err.”2));
MAPE = mean(abs(err ./ allActual)) * 100;

R2 = 1 - sum(err.”2)/sum((allActual - mean(allActual)).”2);

fprintf("Genel performans:\nMAE=%.4f, RMSE=%.4f, MAPE=%.2f%%,
RA2=%.4f\n",

MAE, RMSE, MAPE, R2);
% Grafik
plot(di1-10:d2, dataset.power_kw(dl-10:d2), 'k--'); hold on;
plot(Ttest, allActual, 'g', 'LineWidth', 2);
plot(Ttest, allPred, 'r', 'LineWidth', 2);
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legend('Tim Veri', 'Ger¢ek', 'Tahmin');

xlabel('Zaman'); ylabel('Talep [kW]');

title('Rolling-Window ARIMA: d1 -» d2 tahmini');

grid on;

fprintf("Toplam siire: %.2f s\n", toc(totalstart));

OBHOM

fprintf("SARIMA rolling-window grid search (h=2) basliyor...\n");

totalTic = tic;

dl = 8401;

d2 = dl + 24; % dl : d2-1 arasi degerlendirilecek
h =1; % her pencerede 2-adim ileri

mStep = 1; % 1 adim kay

s = 24; % saatlik veri -> ginlik mevsim

% grid (hiz i¢in dar tut)

pVals = 0:3; dVals = 0:1; gVals = 0:3;

PvVals = 0:2; QVals 0:2;

constOptions = [true false];

Ttest = d1 : mStep : (d2 - h);
nWins = numel(Ttest);
allPred = nan(nWins*h,1);

allActual = nan(nWins*h,1);
time_axis = nan(nWins*h,1);
wr = 1;

for i = 1:nWins

t = Ttest(i);

Y0 = dataset.power_kw(1:t-1);

yA = dataset.power_kw(t : t+h-1);
gercek

bestRMSE = inf;

bestModel = [];
for p = pVals
for d = dvals
for g = gVals
for P = PVals
for Q = QVals

% yalniz gec¢mis (gergek)

% karsilastirma ic¢in

for includeConst = constOptions
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try

% mevsimsel gecikmeler s, 2s, ... seklinde verilir
SAR = s*(1:P);

sMA = s*(1:Q);

mdl = arima( ...

“ARLagS",p, "D",dJ "MALagS",q,

"Seasonality",s, "SARLags",sAR,
"SMALags", sMA,

"Constant", ternary(includeConst, NaN, 0));
% yardimci fonk. altta

estM = estimate(mdl, YO, Display="off");

% DUZELTME: arima->forecast ic¢in YO konumsal
argiliman

yF forecast(estM, h, Y0);
rmse = sqrt(mean((yA - yF).”2));
if rmse < bestRMSE
bestRMSE = rmse;
bestModel = estM;
end
catch
% basarisiz kombinasyonlari atla
end
end
end
end
end
end
end

yF_best = forecast(bestModel, h, Y0); % tekrar tahmin (konumsal
Y0)

idx = wr : wr+h-1;

allPred(idx) = yF_best;

allActual(idx) = yA;

(t : t+h-1)."';

time_axis(idx)
wr = wr + h;

% Rapor: P,Q derecelerini 'SAR'/'SMA' hiicrelerinden say
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Pdeg

Qdeg

hasConst = ~isempty(bestModel.Constant) &&
bestModel.Constant~=0;

fprintf("Pencere %2d/%2d: SARIMA(%d,%d,%d) (%d,1,%d)[%d],
Const=%d, RMSE=%.4f\n",

nnz(~cellfun(@isempty, bestModel.SAR));
nnz(~cellfun(@isempty, bestModel.SMA));

i, nWins, bestModel.P, bestModel.D, bestModel.Q,
Pdeg, Qdeg, bestModel.Seasonality, hasConst, bestRMSE);
end

% performans

e = allActual - allPred;

MAE = mean(abs(e), 'omitnan');

RMSE = sqrt(mean(e.”2,'omitnan'));

MAPE = mean(abs(e ./ allActual), 'omitnan') * 100;
R2 =1 - nansum(e.”2)/nansum((allActual -

mean(allActual, 'omitnan')).”2);

fprintf("\nGenel performans: MAE=%.4f, RMSE=%.4f, MAPE=%.2f%%,
RA2=%.4f\n", MAE, RMSE, MAPE, R2);

% ¢izim (zamanla hizali)

figure('Color','w');

plot(dil-10:d2, dataset.power_kw(dl-10:d2), 'k--'); hold on;
plot(time_axis, allActual, 'g', 'LineWidth', 2);
plot(time_axis, allPred, 'r', 'LineWidth', 2);
legend('Tlm Veri', 'Gerg¢ek', 'Tahmin’', 'Location’', 'best');
xlabel('zaman'); ylabel('Talep [kW]');

title(sprintf('SARIMA Rolling Forecast (s=%d, h=%d, mStep=%d)', s,
h, mStep));

grid on;
fprintf("Toplam sire: %.2f s\n", toc(totalTic));
function out = ternary(cond, a, b)
if cond, out = a; else, out = b; end
end

YSA

% === Parametreler ===

nDelay = 12; % Gecikme sayisi — sadece burayi degistirebilirsin

% === 1. Veriler ==

y = dataset.power_kw(:)"';
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hour = dataset.saat(:)’';
day = dataset.gun(:)';
month = dataset.ay(:)';

windgust = dataset.windgust(:)';
wind = dataset.windspeed(:)';
windwt = dataset.wind_speed(:)';
rotor = dataset.rotor_speed;

haftaici = dataset.haftaici_ flag(:)';

donem = dataset.donem_flag(:)';

mevsim = dataset.mevsim_flag(:)';

% === 2. Zaman sin/cos kodlama ===

hour_sin = sin(2*pi*hour/24);

hour_cos = cos(2*pi*hour/24);

day_sin = sin(2*pi*day/31);

day_cos = cos(2*pi*day/31);

month_sin = sin(2*pi*month/12);

month_cos = cos(2*pi*month/12);

% === 3. Normalizasyon ===

[y_norm, mean_y, std y] = zscore(y);

[windgust _norm, mean windgust, std windgust] = zscore(windgust);
[wind_norm, mean wind, std wind] = zscore(wind);
[windwt_norm, mean_windwt, std_windwt] = zscore(windwt);
[rotor_norm, mean_rotor, std_rotor] = zscore(rotor);

% === 4., Girdi & Cikti Vektorleri ===

N = numel(y) - nDelay;
nInputs = 6 + 4 + 3 + nDelay;

X = zeros(nInputs, N);
Y = zeros(1, N);
for i = 1:N

idx = i + nDelay;
y delays = ((y(idx-1:-1:idx-nDelay) - mean_y) / std y)';
X(:,i) = [ ...

hour_sin(idx); hour_cos(idx);

day_sin(idx); day_cos(idx);

month_sin(idx); month_cos(idx);
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windgust_norm(idx); wind_norm(idx); windwt_norm(idx);
rotor_norm(idx);

haftaici(idx); donem(idx); mevsim(idx);

y_delays 1];
Y(i) = y_norm(idx);
end
% === 5. Egitim/Test Ayrimi (senin belirleyecegin sekilde) ===

% Burada *maniuel* ayirma yapilir

% Ornek: egitim ic¢in 70%, test icin 30%

trainRatio = 0.8; % senin belirleyecegin oran
nTrain = floor(trainRatio * N);

Xtrain = X(:, 1:nTrain);

Ytrain = Y(:, 1:nTrain);
Xtest = X(:, nTrain+l : N);
Ytest = Y(:, nTrain+l : N);
% === 6. Ag Egitimi ===

hiddenLayerSize = 20;
net = fitnet(hiddenLayerSize, 'trainlm');

% Otomatik bolmeyi iptal et

net.divideFcn = 'divideind';
net.divideParam.trainInd = 1:nTrain;
net.divideParam.vallInd = [];
net.divideParam.testInd = [];
net.layers{1l}.transferFcn = 'logsig';
net.layers{2}.transferFcn = 'purelin’;

net.trainParam.showWindow = true;

[net, tr] = train(net, Xtrain, Ytrain);
% === 7. Tahmin ===

Ypred_norm = net(Xtest);

Ypred = Ypred_norm * std_y + mean_y;
Ytrue = Ytest * std_y + mean_y;

% === 8. Performans ===

err = Ytrue - Ypred;

MAE = mean(abs(err));

RMSE = sgrt(mean(err.”2));

MAPE

mean(abs(err ./ Ytrue)) * 100;
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R2 = 1 - sum(err.”2) / sum((Ytrue - mean(Ytrue)).”2);

fprintf("Test Performansi:\nMAE=%.3f, RMSE=%.3f, MAPE=%.2f%%,
R2=%.4f\n",

MAE, RMSE, MAPE, R2);
% === 9. Grafik ===
figure;
plot(Ytrue, 'g', 'LineWidth', 2); hold on;
plot(Ypred, 'r--', 'LineWidth', 2);
legend('Gerc¢ek', 'Tahmin');
xlabel('Zaman (Saat)');
ylabel('Gili¢");
title('YSA Test Sonucu');

grid on;

UVKB

%% ==== Parameters ====
useExo = true;
rng(50);

% Grid search ranges

[3, 6, 12, 24, 48, 168];
[11;

N1 _grid = [64, 128, 256];

W_grid
H_grid

N2_grid = [32, 64, 128];

%% ==== Manual test range (satir indeksleri) ====
testStart = 6553; % test baslangici
testEnd = 6553 + 744; % test bitisi

%% ==== Data ====

y = dataset.power_kw(:);

N = numel(y);

% Zaman sin/cos

hour = dataset.saat(:);

day = dataset.gun(:);

month = dataset.ay(:);

dow = dataset.DayFlag(:); % haftanin gini (1-7) ekledigini

varsayiyorum
hour_sin = sin(2*pi*hour/24);
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hour_cos = cos(2*pi*hour/24);
day_sin = sin(2*pi*day/31);
day cos = cos(2*pi*day/31);
month_sin = sin(2*pi*month/12);
month_cos = cos(2*pi*month/12);
dow_sin = sin(2*pi*dow/7);
dow_cos = cos(2*pi*dow/7);

timeFeatures = [hour_sin, hour_cos, day sin, day cos,
month_sin, month_cos, dow_sin, dow_cos];
% === Yeni eklenen flag'ler ===
haftaici = dataset.haftaici_flag(:);
donem = dataset.donem flag(:);
mevsim = dataset.mevsim_flag(:);
flags = [haftaici, donem, mevsim]; % 3 ek girdi
% Exogenous (opsiyonel)
if useExo
% ornek: zaman + flag + meteorolojik degiskenler

U = [timeFeatures, flags, dataset.windgust(:),
dataset.windspeed(:), dataset.wind_speed(:),
dataset.rotor _speed(:)];

else

%U = [timeFeatures, flags]; % exo kapali olsa bile bu flag'leri

dahil et
end
%% ==== Results store & best holder ====

results = [];

bestR2 = -inf;
best = struct();
%% ==== Grid Search ====

for W = W_grid
for H = H_grid
for N1 = N1_grid
for N2 = N2_grid
fprintf(">> W=%d, H=%d, N1=%d, N2=%d\n", W,H,N1,N2);
% --- Train/Test split (manual aralik) ---
trainEnd = testStart - 1; % egitim veri sonu

% normalizasyon egitim araligindan fitleniyor
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muY = mean(y(l:trainknd)); sig¥ = std(y(1l:trainknd)) + eps;

yn = (y - muY) / sigy;

muU = mean(U(1:trainEnd,:),1); siglU = std(U(1l:trainkEnd,:),[],1)
+ eps;

Un = (U - muU) ./ sigu;

% Sekanslar

[XTrain,YTrain] localMakeSequences(yn,Un,W,W+1,trainEnd);

[XTest ,YTest ] localMakeSequences(yn,Un,W,testStart,testEnd);
numFeatures = size(XTrain{1},1);
% Bi-layer LSTM
layers = [
sequencelnputLayer(numFeatures)
lstmLayer (N1, OutputMode="sequence")
dropoutLayer(0.1)
lstmLayer (N2, OutputMode="last")
fullyConnectedLayer(1)

regressionlLayer];

%0ptimizer options: "sgdm" (stochastic gradient descent with
momentum)

%"rmsprop" da LSTM ig¢in denenebilir.

opts = trainingOptions("adam",
MaxEpochs=100, MiniBatchSize=128, InitiallearnRate=3e-3,
Shuffle="never", Verbose=false);

% Egitim

YTrain = YTrain(:);

net = trainNetwork(XTrain,YTrain,layers,opts);

% Tahmin

YP1

predict(net,XTest,MiniBatchSize=128);
YTest = YTest(:);
% Denormalizasyon

YP1_den

YP1  * sigY + muY;

YTrue_den

YTest * sigY + muY;

% Metrikler

[~,MAE,RMSE,MAPE,R2] = localMetrics(YTrue_den,YP1l_den);
results = [results; table(W,H,N1,N2,MAE,RMSE,MAPE,R2)];
% Best model sakla
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if R2 > bestR2

bestR2 R2;

best.W

W; best.H = H; best.N1 = N1; best.N2 = N2;

best.net = net;

best.muY = muY; best.sig¥y = sigy;
best.muU = muU; best.siglU = sigU;
end
end
end
end
end
%% ==== Show Results ====

results = sortrows(results,"R2","descend");

disp(results);

fprintf('\nBest combo: W=%d, H=%d, N1=%d, N2=%d (R2=%.4f)\n',
best.W, best.H, best.N1, best.N2, bestR2);

%% ==== Helper Functions ====

function [Xcell,Yvec] = localMakeSequences(yn,Un,W,fromIdx,toIdx)
idxs = fromIdx:toIdx;

M = numel(idxs);

Xcell = cell(1,M);
Yvec = zeros(M,1);
for k = 1:M

i = idxs(k);

ywin = yn(i-W:i-1)";
if isempty(Un)
X = ywin;
else
uwin = Un(i-W:i-1,:)";

x = [ywin; uwin];

end
Xcell{k} = x;
Yvec(k) = yn(i);

end
end

function [e,MAE,RMSE,MAPE,R2] = localMetrics(ytrue,ypred)
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e = ytrue - ypred;

MAE = mean(abs(e));

RMSE = sqgrt(mean(e.”2));

MAPE = mean(abs(e./(ytrue+eps)))*100;

R2 =1 - sum(e.”2)/sum((ytrue-mean(ytrue)).”2 + eps);
end
%% === Recursive multi-step forecast ===

H=24; % ileri tahmin ufku (ka¢ adim ileri)
startIdx = 6552; % test baslangi¢ noktasi (6rnek)

ylags = yn(startIdx-W+1l:startIdx); % baslangi¢ penceresi
(normalize edilmis)

% Exogenous pencere (varsa)
Ulags = Un(startIdx-W+l:startIdx,:);
Yhat_rec = zeros(H,1);
Ytrue_rec = yn(startIdx+l : startIdx+H);
for h = 1:H

% predictor hazirla

if isempty(Un)

x_in = ylags';

else
uwin = Ulags'; % [nExo x W]
x_in = [ylags'; uwin];

end

% Sekli LSTM'in bekledigi hale getir (feature x time x 1)
Xcell = {x_in};

% 1-adim ileri tahmin

y_next = predict(net, Xcell);

Yhat_rec(h) = y_next;

% Recursive gincelle: pencereye tahmini ekle

ylags = [ylags(2:end); y_next];

% Eger exo varsa - ileri deger kullan, yoksa son degeri tekrar
et

if ~isempty(Un)
if startIdx+h <= size(Un,1)
Ulags = [Ulags(2:end,:); Un(startIdx+h,:)];

else
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Ulags = [Ulags(2:end,:); Ulags(end,:)];
end
end
end
% Denormalize
Yhat_rec_den = Yhat_rec * sigY + muY;
Ytrue_rec_den = Ytrue_rec * sigY + muY;
%% === Performans ===

err = Ytrue_rec_den - Yhat_rec_den;

MAE = mean(abs(err));

RMSE = sqrt(mean(err.”2));

MAPE = mean(abs(err./(Ytrue_rec_den+eps))) * 100;

R2 =1 - sum(err.”2)/sum((Ytrue_rec_den-mean(Ytrue_rec_den)).”2 +
eps);

fprintf("Recursive %d-adim tahmin performansi
(startIdx=%d):\n",H,startIdx);

fprintf("MAE=%.3f RMSE=%.3f MAPE=%.2f%%
R2=%.4f\n" ,MAE,RMSE,MAPE,R2);

%% === Grafik ===

figure;

plot(Ytrue_rec_den, 'g-0','LineWidth',1.5); hold on;
plot(Yhat_rec_den, 'r--s','LineWidth',1.5);
legend('Gerg¢ek', 'Tahmin');

xlabel('Ileri Ufuk (adim)');

ylabel('Tiketim');

title(sprintf('Recursive %d-adim LSTM Tahmin',H));

grid on;
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