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OZET

ELEKTRIiK ENERJiSi DAGITIM SiSTEMLERINDE PROFIL
KATSAYILARININ BELIRLENMESI iCIN ZAMAN SERILERINE DAYALI
TUKETIM TAHMIN MODELLERININ GELISTIRILMESI

Giilsiim YILDIRIZ
Diizce Universitesi
Lisansiistli Egitim Enstitiisii, Elektrik Elektronik Miihendisligi Anabilim Dali
Doktora Tezi
Danisman: Prof. Dr. Ali OZTURK
Haziran 2022, 135 sayfa

Yiik profili katsayilari, elektrik enerjisi tiiketicileri i¢in gilinliik ve yillik elektrik kullanim
modelini temsil etmektedir. Elektrik Enerjisi Piyasasinda dengesizlik maliyetlerini asgari
diizeye indirmek i¢in yiik profil katsayilarinin dogru ve giivenilir bir sekilde belirlenmesi
onemli hale gelmistir. Dogru tahminler yapmak i¢in giivenilir yontemler ve yeterli l¢iim
verileri gereklidir. Yik profil katsayilar1 giinliik, aylik, mevsimlik veya yillik olarak
belirlenmektedir. Ulkemizde dagitim sirketleri tiiketim miktarin1 tahmin etmeye
calisirken sanayi, mesken, ticarethane, tarimsal sulama gibi abone gruplarinin
tilketimlerini saatlik olarak ayri ayri1 degerlendirmeye calisir. Mesken abonelerinin
faturalandirilmasi aylik olarak yapildigindan dolayi tiiketim degerleri de ay sonunda belli
olur. Bu nedenle profil katsayilarinin saatlik degerlendirmesinde de giicliikler yasanir.
Ayrica tiikketim tahmininde kullanilacak olan bu profil katsayilarinin hesaplanmasinda
sicaklik nem gibi meteorolojik veriler dikkate alinmamaktadir. Meteorolojik veriler
tilketimi etkiledigi bilinen 6nemli degiskenlerden biridir. Profil katsayilarinin
hesaplanmasinda meteorolojik verilerin dikkate alinmamasi durumunun yapilacak tahmin
isleminin giivenilirligini azaltacagi diisiiniilmektedir. Bu tezde, Tiirkiye'nin Diizce ili i¢in
yiik profil katsayilarini belirlemek i¢in ¢oklu polinomik regresyon analizi yOntemi
kullanilarak matematiksel tahmin modelleri gelistirilmistir. Ilk olarak, &nceden 6rneklem
olarak belirlenmis 50 farkli mesken abonesinde saatlik elektrik enerjisi tiiketimi ve
meteorolojik sicakliklar dlgiilmiistiir. Olgiilen veriler kullanilarak matematiksel tahmin
modelleri tiretilmis ve ardindan bu matematiksel tahmin modelleri kullanilarak, yiik profil
katsayilar1 belirlenmistir. Belirlenen yiik profil katsayilar1 kullanilarak elektrik enerjisi
tikketimleri tahmin edilmis ve tahmin sonuglar1 Ol¢lim verileri ile karsilastirilmistir.
Matematiksel tahmin modelleri literatiirde kabul gdéren tahmin hata testlerine tabi
tutulmus ve modellerin performanslari dogrulanmigtir. Elde edilen sonuglara gore
matematiksel tahmin modellerinin gelecekte degisen meteorolojik kosullara bagli olarak
%96'ya varan dogrulukla yiikleri tahmin edebildigi gortilmiis ve yiik profil katsayilarinin
hesaplanmasi i¢in hizli ve pratik bir yontem olarak Onerilmistir. Calisma, {iretilen
matematiksel tahmin modellerinin Tiirkiye'nin Diizce ilinde yiik profil katsayilarinin
belirlenmesi i¢in tatmin edici sonuglar elde ettigini gostermektedir.

Anahtar sozciikler: Regresyon, Tiiketim tahmini, Yiik profil katsayilari, Zaman serileri.

Xiv
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DEVELOPMENT OF TIME SERIES BASED CONSUMPTION FORECASTING
MODELS FOR DETERMINING PROFILE COEFFICIENTS IN ELECTRICAL
ENERGY DISTRIBUTION SYSTEMS

Student Giilsiim YILDIRIZ
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Institute of Graduate Studies, Department of Electrical-Electronics Engineering
Doctoral Thesis
Supervisor: Prof. Dr. Ali OZTURK
June 2022, 135 pages

The load profile coefficients represent the daily and annual electricity usage pattern for
electrical energy consumers. It has become important to determine the load profile
coefficients accurately and reliably in order to minimize the imbalance costs in the
Electricity Energy Market. Reliable methods and sufficient measurement data are
required to make accurate estimates. Load profile coefficients are determined on a daily,
monthly, seasonal or annual basis. While trying to estimate the amount of consumption
in our country, distribution companies try to evaluate the consumption of subscriber
groups such as industry, residence, business, agricultural irrigation on an hourly basis.
Since residential subscribers are billed monthly, consumption values are also determined
at the end of the month. For this reason, there are difficulties in the hourly evaluation of
profile coefficients. In addition, meteorological data such as temperature and humidity
are not taken into account in the calculation of these profile coefficients to be used in the
consumption estimation. Meteorological data is one of the important variables known to
affect consumption. It is thought that the fact that meteorological data are not taken into
account in the calculation of the profile coefficients will reduce the reliability of the
estimation process. In this thesis, mathematical estimation models were developed using
multiple polynomial regression analysis method to determine the load profile coefficients
for Diizce, Turkey. First, hourly electrical energy consumption and meteorological
temperatures were measured in 50 different residential subscribers, which were
determined as a sample beforehand. Using the measured data, mathematical prediction
models were produced and then load profile coefficients were determined using these
mathematical prediction models. Electrical energy consumptions were estimated using
the determined load profile coefficients and the estimation results were compared with
the measurement data. Mathematical estimation models have been subjected to estimation
error tests accepted in the literature and the performances of the models have been
verified. According to the results obtained, it has been seen that mathematical forecasting
models can predict loads with an accuracy of up to 96% depending on the changing
meteorological conditions in the future and it has been suggested as a fast and practical
method for calculating load profile coefficients. The study shows that the mathematical
prediction models produced have obtained satisfactory results for the determination of
load profile coefficients in Diizce, Turkey.

Keywords: Consumption estimation, Load profile coefficients, Regression, Time series
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Doctoral Thesis
Supervisor: Prof. Dr. Ali OZTURK

June 2022, 135 pages
1. INTRODUCTION

Since electrical energy is not an energy that can be stored in large scales, it is an inevitable
necessity to establish a balance between production and consumption. Distribution
companies are obliged to provide the continuity of energy supply and supply services
without interruption. For this, the amount of energy to be obtained from the local
electricity generation facilities and the international energy exchange must be determined
beforehand. This requires only a sharp foresight about how much will be consumed.
Because the difference between prediction and reality means extra costs for distribution
companies. This is called the imbalance cost. The most important way of minimizing the
imbalance cost is to make the load estimation as close to reality as possible. Currently,
load estimation in Turkey is made by the authorized institution based on hourly load data
from only 1 year ago. And profile coefficients are created by making simple average

calculations with the data at hand.

However, there are also different constraints and variables that affect electricity
consumption, regardless of general user habits. One of the most important factors
affecting electricity consumption in residential consumption is the problem of heating
and/or cooling. As a matter of fact, the main source of this problem is the change in air
temperature due to seasonal changes. Turkey is located in a region where 3 different
geographical climates are observed and 4 different seasons are experienced throughout
the year. For this reason, the need for heating and/or cooling due to temperature changes
varies even from hour to hour during the day. For this reason, not taking into account the
temperature effect when estimating residential electricity consumption will affect the

performance of the estimation.
In this thesis, mathematical estimation models were produced for the first time by using
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Polynomial Multiple Regression Analysis Method, one of the time series methods, to
determine the load profile coefficients for Diizce province in Turkey. Within the scope of
the study, hourly electrical energy consumption and meteorological temperatures were
measured in some predetermined residential subscribers. Mathematical prediction models
were produced using the measured data. The load profile coefficients were determined by
using the mathematical prediction models produced. The estimation results were
compared with the measurement data. Mathematical estimation models have been
subjected to estimation error tests accepted in the literature and the performances of the
models have been verified. The study shows that the mathematical forecasting models
produced have obtained satisfactory results for energy consumption forecasting for Diizce
in Turkey. Similar mathematical models can be made for different geographical regions

by using meteorological weather forecasts instead of temperature measurement.
2. TRADITIONAL TIME SERIES FORECAST METHODS

Time series methods produce predictions about the future based on these determined data.
Because in these methods, it is assumed that the current behavior trend is continuous.

Examples of traditionally used time series methods;
Naive Estimation

Naive Estimation method; It is the simplest estimation method commonly used in
practice. According to the naive estimation method; The forecast value in the near future
is equal to the data in the most recent past. To put it with a simple example; the
temperature data taken at the same time on the same month in the previous year; can be
used as forecast data for the same time of the same month, same day this year. Although
the naive estimation method is based on a very simple logic, its performance is at an

acceptable level in cases where the available data is low or insufficient.
Average Estimation

According to the average estimation method; The future forecast value is equal to the
average of the last “m” historical data. More than one historical data value is used in the
mean prediction model. The mean of the available data is equal to the predicted value of
the next data. For example, the temperature average of the last 5 days is considered as the
temperature forecast value for today. In this assumption, the time series is assumed to be

Stationary near constant.
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Exponential Smoothing Estimation Method

It is used to increase the estimation performance of the existing data found by the mean
estimation method. The totals are calculated by multiplying the calculated average
predictive value and the last available data with certain weights. The purpose of the
method is to increase the weight of the final data on the predictive value. In practice, the

value of the o that gives the best estimation result should be chosen by trial.
REGRESSION ANALYSIS

Regression Analysis proposes to plot the interdependent variation of dependent and
independent variables. If the graph of variation drawn can be expressed with a meaningful
mathematical model, this mathematical model will also form a prediction equation for the
time series. If the correct mathematical model can be extracted, this mathematical model
will give realistic results for unknown times. The closer the results are to the measurement
values, the higher the success rate of the model. The mathematical model of the plotted
graph can be in polynomial, exponential or sinusoidal forms. By drawing the estimation

graph, the mathematical model should be chosen according to which form it is similar to.
MULTIPLE REGRESSION ANALYSIS

If there is more than one independent variable affecting the system, Multiple Regression
Analysis Model is applied for the mathematical model to be created. For the Multiple
Regression Analysis Model, a sample equation can be created according to the
measurement values. Increasing the performance of the estimation formula is possible by
minimizing the estimation error value. Estimation coefficients can be calculated if the

derivative of the sum of the squares of the errors is set to 0.
3. RESULTS AND DISCUSSIONS
Load Estimation with Naive Estimation Method

The naive estimation method was applied to the residential electricity consumption data
used in this study. In the study, naive estimation results applied for the data of April are
given. Here, for the forecast value corresponding to each hour, the hour information that
corresponds to the same hour on the previous week's Monday is given. For example, it is
predicted that the same amount of electrical energy will be consumed between 03:00 and
04:00 on Monday of the next week, as much as the amount of electrical energy was

consumed between 03:00 and 04:00 on Monday this week.
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Load Estimation with Average Estimation Method

Average estimation method was applied to residential electricity consumption data. In the
study, the average estimation results applied for the data of April are given. Here, hourly
electrical energy consumption estimates for each day are taken as the average of the
measurement data of the last 4 same days and hours in the previous weeks. For example,
it is predicted that the amount of electrical energy consumed between 03:00 and 04:00 on
Monday for 4 consecutive weeks, the same amount of electrical energy will be consumed
on the following Monday between 03:00 and 04:00.

Load Estimation with Exponential Smoothing Estimation Method

First, the average estimation method was applied to the residential electricity
consumption data, and then the average estimation values found were improved with the

exponential correction method.

Here, hourly electrical energy consumption estimates for each day are taken as the
average of the measurement data of the last 4 same days and hours in the previous weeks,
and the total of the day and hour consumption that coincides with the same day in the last
week, at a certain rate. For example, the average of the electrical energy consumed
between 03:00 and 04:00 on Monday for 4 consecutive weeks and the sum of the electrical
energy consumed between 03:00 and 04:00 on the Monday of the week before the forecast
time, at certain rates, on the Monday of the following week. It is equal to the electrical

energy that is predicted to be consumed between 03:00 and 04:00 hours.
REGRESSION ANALYSIS METHOD

Graphing the available data for the regression analysis method will make it easier to
choose the most appropriate mathematical model for the data. In the thesis, the point

graph of the electrical energy consumption data of the Mondays of April is given.

In the graph drawn, it was seen that the sequence of the data was not linear. There are two
mathematical forms that can be fitted according to the sequence of the data. The first is
high-order polynomial regression. The higher the degree of polynomial regression, the
higher the performance of the equation. However, it has been observed that as the degree
increases, the coefficients of higher order equations approach 0. For this reason, it was
decided that the polynomial mathematical estimation equation should be an 8th degree

equation.
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MULTIPLE REGRESSION METHOD

Considering only time in electrical energy consumption, ignoring other components that
will affect energy consumption makes the estimation insufficient. Heating and cooling
systems have important roles in the residential electrical energy consumption model.
Even within the same day, consumption amounts increase and decrease due to the

temperature change between hours and vary.

In order to investigate the effect of temperature on consumption, correlation coefficients
were calculated in order to observe the relationship between the electricity consumption
data obtained within the scope of the study and the daytime temperature data. In order to
observe the effect more clearly, the correlation coefficients between the time information

used in traditional methods and consumption data were also calculated.
CONCLUSION AND OUTLOOK

In order to produce more precise mathematical models in the thesis, including the heat
data in the mathematical forecasting model to be produced for the electricity consumption
data, which is divided into 72 different groups in total, including 12 months and 6 models
for each month (Monday, Tuesday, Wednesday, Thursday, Friday and Weekend). it was
decided to be necessary. A 5th degree multiple regression joint equation with 2 unknowns
was created based on the time and temperature data created for the mathematical models.

A back-and-forth ANN was applied to randomly selected April data in order to measure
the adequacy of the performance of mathematical models for predicting electrical energy
consumption based on time and temperature. Levenberg-Marquardt (LM) algorithm was
preferred because of the speed and stability it provides in ANN training. It has been
observed that the prediction performances of the prediction model proposed in the study
and the ANN model are similar. This result showed that the method of mathematical
models for estimating electrical energy consumption based on time and temperature is an
adequate and reliable estimation method for the data set we have. Thus, the residential
electrical energy consumption estimation for Diizce was made in a simple and effective

manner.

This study is important in terms of showing that it is possible to reach accurate predictions
by making correct mathematical models without the need for complex software with

sufficient parameters and data sets.
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1. GIRIS

Elektrik enerjisi iilkeler i¢in ¢ok stratejik bir kaynak haline gelmistir. Bir iilkenin
gelismislik diizeyini de gdsteren en dnemli unsurlardan birisidir. Ulkelerin, biiyiimek ve
gelismek igin gerekli elektrik enerjisini temin etmesi sarttir. Elektrik enerjisi talebinin
artmasi iilke ekonomisini onemli 6l¢iide etkilemektedir. Dogal ve yerel kaynaklarin
yetersiz kaldigi durumlar igin elektrik enerjisi ithalati kaginilmazdir. Tiirkiye elektrik
enerjisi ihtiyacinin tamamini kendi kaynaklariyla karsilayamamaktadir [1]. Enerji ve
Tabii Kaynaklar Bakanlig1 verilerine gore Tirkiye'nin 2021 yilina ait elektrik tiiketimi
329 600 000 MWh, elektrik tiretimi ise 331 500 000 MWh olarak kaydedilmistir. Enerji
ve Tabii Kaynaklar Bakanligi resmi sitesinde 2021 Elektrik iiretim kaynaklart; “2021
yilinda elektrik {iretimimizin, %31,4’4 komiirden, %32,7’si dogal gazdan, %16,8’i
hidrolik enerjiden, %9,4’1 riizgardan, %4’ giinesten, %3,2’si jeotermal enerjiden ve

%2,4’11 diger kaynaklardan elde edilmistir” olarak ifade edilmektedir [2].

Elektrik enerjisinin iiretimi ile tiiketimi arasindaki dengenin saglanmasi oldukca 6nemli
bir konudur. Elektrik enerjisinin iiretim veya iletimi sirasinda depolanmasi ¢ok zor
oldugu i¢in, tiikketim ve kayiplar1 karsilayacak miktarda iiretim yapilmasi1 gerekmektedir.
Uretim ve tiiketim dengesi saglanamadig1 durumda dengesizlik maliyeti olusmaktadir.
Dengesizlik maliyetlerini  diisirmenin en etkili yolu yiikk tahminlerinin tutarl
yapilmasidir. Tiirkiye’de dengesizlik maliyetleri ile ilgili calismalarin merkezinde Enerji
Piyasalar1 Isletme Anonim Sirketi (EPIAS), bulunmaktadir. EPIAS’1n baslica kurulusg
amaci ve faaliyet konusu, piyasa isletim lisansinda yer alan enerji piyasalarinin etkili,
giivenilir, seffaf ve enerji piyasasinin ihtiyaglarin1 karsilayacak sekilde planlanmasi,
kurulmasi, gelistirilmesi ve dahi isletilmesidir. Yiik tahminlerindeki basar1 uzlagtirma
bakimindan da 6nemlidir. Uzlastirma, giin 6ncesi ve dengeleme gii¢ piyasasi arasindaki
enerji dengesizligi sonucu olusan alacak ve verecek miktarlarinin hesaplanmasini1 kapsar.
Yiik tahminlerindeki hatalar piyasa fiyatlarmi ve dagitim sirketlerinin dengesizlik
maliyetlerini etkilemektedir [3]. Yiik tahminlerini ifade eden profil katsayilarinin daha
dogru olarak belirlenebilmesi icin bir¢ok farkli ¢alismalar yapilmakta ve degisik
yontemler gelistirilmektedir [4]-[7]. Elektrik gii¢ sisteminde yiik tahmini, dagitim

sisteminin planlanmasi ve dengede tutulmasi agisindan ¢ok dnemli bir ¢alisma alanidir.



Sadece ge¢mise doniik tiiketim degerleri dikkate alinarak yapilan tahminler yeterli
olmamaktadir. Miisteri aliskanliklari, meteorolojik veriler gibi faktorlerin de dikkate
alinmasi gereklidir [8], [9]. Yiik tahminleri genel olarak ii¢ sinifa ayrilmaktadir. 1 saatlik
stireden, bir haftalik siireye kadar olan tahminlere kisa donem yiik tahminleri denir. Orta
donem yiik tahminleri, bir hafta ile bir aylik siire arasinda kalan siirelerdeki tahminleri
icerirken, uzun donem yiik tahminleri ise bir yildan daha uzun zaman dilimleri igin

yapilan tahminleri igerir [10]-[12].

Yiik tahminleri konusunda ¢ok sayida calismalar yapilmistir. Abu ve arkadaslar1 bir
sonraki y1l i¢indeki giiniin saatlik yiik tahminini yapabilmek i¢in ¢oklu lineer ve lineer
olmayan regresyon uygulamasi lizerinde ¢alismis ve orta donem yiik tahminleri
gerceklestirmislerdir [13]. Romera ve arkadaslar1 yaptiklar1 ¢alismada yapay sinir aglari
ve Fourier Serisi yaklagimindan faydalanarak aylik elektrik enerjisi talep tahmin
hesaplamasi yapmislardir [14]. Friedrich ve Afshari yaptiklar ¢alismada, hava durumu
kosullarinin kisa donem yiik tahmini tizerindeki etkilerini incelemislerdir [12]. Swaroo
ve Abdulquder yaptiklar1 calismada gii¢ sisteminin planlanmasi ve ¢alistirilmasi amaci
icin yapar sinir aglari yontemi kullanarak yiik tahminlerinde bulunmuslardir [15].
Mandal ve arkadaslar1 yaptiklar1 ¢calismada benzer giin yaklagimini igeren yapay sinir
aglar1 yontemi ile degisik mevsim sartlar1 dikkate alinarak birka¢ saat sonrasi igin

tahminlerde bulunmuslardir [16].

Elektrik enerjisi ihtiyacinin giinliik belirlenmesi ve en ekonomik yolla temin edilmesi
gerekmektedir. Ihtiya¢ duyulacak elektrik enerjisi miktar1 tahmini, yerel kaynaklarin
iretim tahminleri ve maliyeti hesaplar1 sonucunda talep edilecegi Oongoriilen elektrik
enerjisi miktar1 gilinlik olarak belirlenmektedir. Talep tahmininin dogrulugunun
maksimize edilmesi alinacak elektrik enerjisine 6denecek bedeli minimize edecektir.
Talep tahminin dogrulugunda kuskusuz ki tiiketim tahmininin dogrulugu biiyiik rol
oynamaktadir. Tiikketim tahminini belirleyen pek ¢ok unsur s6z konusudur. Bu nedenle
tahmin yontemi kadar tahmin parametrelerinin etkinligi ve gesitliligi tahminin basarimi
icin 6nemlidir. Diger parametreleri g6z ard1 ederek tiiketim tahminini tek bir parametreye

bagl kalarak yapmak, tahmin tutarliligin1 asgari diizeye indirecektir.

1.1. TEZIN AMACI

Elektrik enerjisi biiyiik 6l¢eklerde depolanabilen bir enerji olmadig icin, iiretim ile



tilketim arasinda bir denge kurulmasi kaginilmaz bir zorunluluktur. Dagitim sirketleri,
elektrik enerjisi temini ve arzi hizmetinin devamliligini kesintisiz sunmakla miikelleftir.
Bunun i¢in yerel elektrik iiretim tesisleri ile uluslararasi enerji borsasindan temin edecegi
elektrik enerjisinin miktarini 6ncesinde belirlemis olmas1 gerekir. Bu da ancak ne kadar
tiiketilecegine dair keskin bir ongoériide bulunmay1 gerektirir. Zira ongdrii ile gergek
arasindaki fark dagitim sirketleri i¢in ekstra maliyet demektir. Buna dengesizlik maliyeti
ad1 verilmektedir. Dengesizlik maliyetini asgariye indirmenin en Onemli yolu yiik
tahmininin gergege en yakin haliyle yapilmasidir. Halihazirda Tiirkiye’de yiik tahmini
yetkili kurulus tarafindan yalnizca 1 yil dncesine ait saatlik yiik verilerine dayanarak
yapilmaktadir. Ve eldeki verilerle basit ortalama hesaplari1 yapilarak profil katsayilari
olusturulmaktadir [2]. Ancak genel kullanici aligkanliklarindan bagimsiz olarak elektrik
tiiketimini etkileyen farkli kisitlar ve degiskenler de mevcuttur. Mesken tiikketiminde
elektrik sarfiyatin1 etkileyen en Onemli etkenlerden biri 1sinma ve/veya sogutma
sorunudur [17]-[19]. Haliyle bu sorunun ana kaynagi mevsimsel degisikliklere bagl
olarak hava sicaklig1r degisimidir. Tiirkiye, 3 farkli cografi iklimin gorildiigi ve yil
icerisinde 4 farkli mevsimin yasandigi bir bolgede yer almaktadir [20]. Bu sebeple
sicaklik degisimi nedeniyle yasanan 1sitma ve/veya sogutma ihtiyaci giin igerisinde
saatten saate bile degisir niteliktedir. Bu nedenle mesken elektrik tiiketim tahmini
yaparken sicaklik etkisini dikkate almamak yapilacak tahminin basariminm etkileyecek
niteliktedir [21]. Elektrik yiikii tahmini i¢in gelistirilmis pek ¢cok yontem mevcuttur [22].
Yiik tahmini, tahmin donem uzunluguna bagl olarak 3 farkli sekilde (kisa donemli yiik
tahmini, orta dénemli yiik tahmini ve uzun dénemli yiik tahmini) adlandirilir. Saatlik,
giinliik veya haftalik yiik tahmin modellerine kisa dénemli yiik tahmini denir [10], [23].
Tiiketim ve talep tahmini tiim diinya i¢in genel bir ihtiya¢ ve gereklilik olarak karsimiza
cikmaktadir. Bu sebeple literatiirde tiiketim ve/veya talep tahmininin iyilestirilmesi igin
yapilan ¢aligmalar devam etmektedir. Yiik tahminine dair yazilmis olan makalelerde en
stk kullanilan yaklasimlar, Zaman Serileri yontemlerinden; Box-Jeckins [24]-[26],
otoregresif entegre hareketli ortalama (ARIMA) modelleri, iistel diizeltme modelleri [27],
otoregresif (AR) modelleri [28], regresyon modelleri [29], Yapay Sinir Aglar1 (YSA)

yontemleri [30] arasinda sayilabilir.

Tezin amaci, Tiirkiye’de halihazirda yetkili kuruluslar tarafindan yapilmakta olan mevcut
elektrik tiiketim tahminine bagl yiik profil katsayilarinin belirlenmesinde daha etkili ve

basarimi yliksek, farkli sicaklik kosullarin1 da goéz oniinde bulunduran ancak yiiksek



donanimsal gerekliliklere ihtiya¢c duymayan bir yaklagim getirmektir.

1.2. TEZ KONUSUNUN ONEMIi VE OZGUN DEGERI

Milli kalkinma her iilkenin baslica sorunlarindan biridir. Ulkeler i¢in kalkinma sorununda
basi ¢eken maddelerden biri elektrik enerjisi ihtiyacidir. Tiirkiye’de Kalkinma Bakanligi
ve Kurum goriisleri alinarak T.C. Enerji ve Tabii Kaynaklar Bakanlig: tarafindan her iki
yilda bir 6446 sayili Elektrik Piyasas1t Kanunu’nun 20’nci maddesinin 3 {incii fikrasinin a
bendine gore “Gelecek yirmi yili kapsayan Tiirkiye Elektrik Enerjisi Talep Projeksiyonu
Raporu” hazirlanmaktadir. 2020-2040 donemini kapsayan bu raporda, bu projeksiyon
calismasi i¢in Tirkiye Enerji Modeli (EST Energy System for Turkey) kullanilmistir.
EST modeli, Avrupa Birligi tarafindan mevcut kullanilmakta olan planlama modelinin
iilkemiz dinamiklerine uyarlanarak 50 yillik enerji planlama i¢in gelistirilmis bir
modelidir. Bakanligimiz enerji uzmanlar1 ile yurt disindan uzmanlarin katkilarryla
gelistirilen EST modelinde, elektrik enerjisi arz talep dengesini saglayabilmek amaciyla
elektrik enerjisi tiketim ve iretim dinamiklerinin benzetimi yapilarak dengesizlik
maliyetlerini asgari diizeye indirmek amaglanmaktadir. EST modelinde, talep modiiliiniin
ana unsurlardan biri elektrik enerjisidir. Talep modiiliinde; biitiincii ekonomik etkenler
dikkate alinarak her bir alt unsur igin elektrik enerjisi tahmini yapilmaktadir. Bahse
mevzu elektrik enerjisi talebini karsilayabilmek i¢in yerel iiretim ile elektrik enerji ithalati
dengesinin optimizasyonunu yaparak, yatirim maliyetlerinin asgari diizeye indirilmesi

amaglanmaktadir [31].

Tiirkiye Enerji ve Tabii Kaynaklar Bakanligi’nin hazirlamis oldugu 2020-2040 donemine
ait Tirkiye elektrik enerjisi talep projeksiyonu raporunda ongoriilen “Elektrik talep
serileri” grafigi Sekil 1.1’de, “Yillik ortalama talep artis oranlar1” grafigi Sekil 1.2°de ve
“Kisi bas1 elektrik tiiketim” degerlerinin grafigi Sekil 1.3’te verilmistir.



700

600
500
=
= 400
=
300
200
100
0
2020 2025 2030 2035
M Senaryo 1 305 366 427 485 545
M Senaryo 2 305 370 440 507 591
B Senaryo 3 305 373 450 527 636
Sekil 1.1. Tiirkiye i¢in dngoriilen elektrik talep serileri [31].
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Sekil 1.2. Tiirkiye igin 6ngoriilen yillik ortalama talep artis oranlar1 [31].
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Sekil 1.3. Tiirkiye i¢in dngoriilen kisi basi elektrik tiiketim [31].



Elektrik enerjisi talep tahmini ne kadar isabetli olursa, dengesizlik maliyeti de ayni
nispette azalacaktir. Dengesizlik maliyetlerini asgari diizeye indirmek igin basarimi
yiiksek tahmin yOntemlerine ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu tezde Tiirkiye’de Diizce ili igin
Konut Yiik Profil Katsayilari’n1 (KYPK) belirlemek i¢in zaman serisi yontemlerinden
Polinomik Coklu Regresyon Analizi Yontemi (PCRAY) kullanilarak Matematiksel
Tahmin Modelleri (MTM’ler) iiretilmistir. Calisma kapsaminda ilk olarak 6nceden
orneklem olarak belirlenmis 50 farkli mesken abonesinde saatlik elektrik enerjisi tiketimi
ve meteorolojik sicakliklar &l¢iilmiistiir. Olciilen veriler kullanilarak MTM’ler iiretilmis
ve ardindan MTM’ler kullanilarak KYPK’lar belirlenmistir. Belirlenen KYPK’lar
kullanilarak elektrik enerjisi tliketimleri tahmin edilmis ve tahmin sonuglar1 6l¢lim
verileri ile karsilastirilmistir. MTM’ler literatiirde kabul goren uygunluk testlerine tabi
tutulmus ve modellerin performanslari dogrulanmigtir. Elde edilen sonuglara gore
MTM’ler, gelecekte degisen meteorolojik kosullara bagli olarak KYPK’nin hesaplanmasi
icin hizli ve pratik bir yontem olarak oOnerilmistir. Calisma, {iiretilen MTM’lerin
Tiirkiye'de Diizce igin elektrik enerjisi yiik profil katsayilarinin belirlenmesi i¢in tatmin
edici sonuglar elde ettigini gostermektedir. Sicaklik 6l¢iimii yerine meteorolojik hava
tahminleri kullanilarak farkli cografi bolgeler icin benzer matematiksel modeller
yapilabilir. Bu c¢alisma, MTM’nin verimli kullanimmin elektrik enerjisi tiikketim
tahminine dayali yiik profil katsayilarinin performansini iyilestirecegini ve boylece

dengesizlik maliyetlerini azaltacagin1 gostermektedir.

1.3. LITERATUR TARAMASI

Tiiketim tahminleri lizerine yapilmis pek ¢ok calisma mevcuttur. Calismalarda;

Hane elektrik tiikketiminin, evde kullanilan cihazlarla iliskilisini incelenerek farkli
zamanlarda olusturulmus iki farkli kontrol grubundan elde edilen verilere 24 regresyon
denklemi uygulanmig, zamana, miisteriye, sicaklifa, evin biiyiikliigline gore farklh
degiskenlere gore fonksiyonlar olusturularak tiiketim tahminleri yapilmistir [32]. Zaman
serileri yontemlerinden ARIMA yo6ntemi kullanilarak yakin zaman yiik tahmini yapilan
bir modelde, ekonomi, zaman, hava ve rastlantisal etkilerin harcanacak yiik tizerindeki
etkileri incelenmistir [33]. Zaman iginde yapilan ¢alismalar “Yiik Profili” kavramin

ortaya koymustur. “Yiik profili” kavrami 90’lh yillardan beri kullanimdadir. “1998



Programinda” elektrik havuzunda, elektrik tedarik pazarinda rekabet olusturmak
amaglanmistir. “Yik profili” arz-talep dengesini saglamak igin iretilmis elektrik
kullanim modeli olarak tanimlanabilir. 1994’te profillerin sayis1 ve tiirii tanimlanmis ve
8 temel profil sinifi olusturulmustur. Siniflar olusturulurken, yurti¢i-yurtdisi, ekonomik,
yiik faktorii, talep faktorii gibi siniflandirmalara gore gruplandirilmistir [34]. Elektrikli
pisirme araci kullanan 44 haneden olusan bir inceleme grubunun enerji tiikketimini 12
aylik siire i¢in gozlemlenmistir. Hane halkinin akilli sayaglar1 kullandiginda
gerceklesecek enerji tasarruf miktar1 6lglilmistiir. Elde edilen verilerden yararlanilarak
enerji tasarruf i¢in bir tasarim modeli olusturulmustur. Enerji tasarrufunun artirilabilmesi
icin tasarim modelinin optimize edilmesi Onerilmistir [35]. Hindistan’in kentsel
bolgelerinde konutlarda, hane halkinin gelirinin, hane halki birey sayisinin ve elektrik
kullanim bedellerinin tiiketici taleplerine etkisi incelenerek tahmini talep fonksiyonu
olusturulmustur. Talep fonksiyonu olusturmak igin 30 000 haneye ait anket verileri
kullanilmistir. Calismada kis, muson ve yaz sezonu i¢in mevsimsel etkiler goz oniinde
bulundurulmustur. Sonuglar, hane halkinin sosyo-ekonomik 6zellikleri ve cografi
degiskenligin elektrik talepleri iizerinde 6nemli bir etkisi oldugunu gdstermistir [36].
Norveg’te elektrik enerjisi son kullanim sonuglarimi ve ekonometrik sartli talebi
hesaplayan iki model olusturulmustur. Bu iki modelin sayisal sonuglarini karsilastirarak
elektrik tiiketiminin, 1sitma, aydinlatma, elektrikli ev aletleri vs. ayristirilmasina dair
onerilerde bulunulmustur. Calisma igin bir Norveg enerji anket verileri kullanilmigtir
[37]. Hava sicakliginin elektrik tiiketimine etkisi dikkate alinarak iklim kosullarina gore
yiik tahminleri yapilan bir ¢alismada 2000-2009 yillar1 arasindaki Delphi i¢in giinliik
tiketim verilerini kullanilmistir. Calisma sonucunda sicaklik/tiiketim  egrisi
incelendiginde iklimlendirme cihazlarinin tiiketimi 6nemli dlciide etkiledigini, ¢ok sicak
ve ¢ok soguk giinlerde tiiketim degerlerinde belirgin artis gosterdigi gézlemlenmistir
[38]. Elektrikli ev aletleri aliminda tiiketici modellerinin incelendigi diger bir ¢aligmada
tilkketicilerin elektrikli ev aleti alirken enerji verimliligi sinifin1 dikkate alip almamasini
belirleyen faktorleri ortaya konmaktadir. Tiketici tercih tahmin modeli olusturulurken
regresyon analizi yontemi kullanilmistir. Analiz sonucunda, maliyet, kalite ve ¢evresel

tutumun, tiiketici tercihinde belirleyici oldugu gézlemlenmistir [39].

Tiiketim tahmininde kullanilan yontemler ¢esitlilik gostermektedir. Veri setlerinin zaman
serisi formu sebebiyle tahmin caligmalarinda Zaman serisi yontemlerine siklikla

rastlanilmaktadir. Bunlara 6rnek olarak; 2012-2016 yillar1 arasinda Tiirkiye’de gilinliik



elektrik enerjisi tiiketim verileri incelenerek eldeki verilerin giinliikk bazda periyodik
0zellige sahip oldugu kanaatine varilmistir. Verilerdeki periyodik dizilimden yola ¢ikarak
harmonik regresyon modeli ve literatiirde yaygin kullanilan ARIMA modelleri kullanarak
eldeki giinliik veriler i¢in tahmin modelleri olusturulmustur. Calisma sonucunda verilerin
periyodik bilesen igermesi dolayisiyla harmonik regresyon modelinin tahmin bagariminin
ARIMA modelinden yiiksek oldugu gézlemlenmistir [40]. Baska bir ¢alismada zaman
serisine dayanan dalgali yanki durum agi1 algoritmasi ile yakin zaman yiik tahmini ve
yakin zaman sicaklik tahmini yapilmistir. Sicakli tahmini hatalarinin yiik tahmini
tizerindeki etkisi incelenmistir. Calismada Kuzey Amerika elektrik tesisinde alinan
saatlik veriler kullanilmistir. Calisma sonucunda yeni olusturulan tahmin modellerinin,
mevcut tahmin modellerden daha iyi sonuglar verdigi gozlemlenmistir [41]. [42]’de ¢oklu
SVR yontemi ile Singapur’da belirli bir kamu binasinin hem yarim saatlik hem de giinliik
elektrik tiiketim tahminini gerceklestirilmistir. Ol¢iim yapilan kamu binas1 igin iki farkli
veri seti olusturulmustur. Veri setlerinden ilki bir yillik bir siire i¢in giinliik enerji tiiketimi
ve digeri on giinliik bir siire i¢in yarim saatlik enerji tiikketimidir. Her iki veri seti i¢in de
onerilen modelin tahmin bagarisinin yiiksek oldugu gozlemlenmistir. Bir diger ¢alismada
Hindistan Kamu Hizmetlerinin elektrik tiiketim tahmini ig¢in Zaman serileri
yontemlerinden olan Grey Model tahmin modeli kullanilmistir. Kullanilan model
sonuglart 2002-2007 yillar1 arasinda Planlama Komisyonunda sunulan modellerle
karsilastirilmis, tahmin modelinin basariminin oldukg¢a yiiksek oldugu gézlemlenmistir
[43]. Zaman serileri yontemini kullanan baska bir ¢alismada deneysel bir binaya kurulan
sistem tizerinden alinan verilerle yapay zeka teknikleri kullanilarak tekli ve toplu elektrik
tilketim tahmin modeli olusturulmustur. Calisma sonucunda hibrit tahmin modellerin
tahmin basarisinin toplu tahmin modellerinden daha yiiksek oldugu goriilmiistiir. Ayrica
calisma sonucumda, enerji tiiketim tahmini igin tekil tahmin modellerinin daha hizli ve
basarimi yiiksek oldugu gézlemlenmistir [44]. Yine zaman serileri yontemine dayanan en
kiiciik kareler destek vektorii kullanan ¢alismalar da yapilmistir. Abone sayis1 ve briit
elektrik {iretim verilerini kullanilarak en kiigiik kareler destek vektor makineleri
yontemiyle uzun donem elektrik tiiketim tahmini yapilmis ve sonuglarit YSA ve
Regresyon analizi yontemleriyle karsilagtirilmistir. Calisma sonucunda 6nerilen modelin

tahmin basariminin, diger iki modele oranla daha yiiksek oldugu gézlemlenmistir [45].

Zaman serisi yontemlerinden Regresyon Modelleri literatiirde oldukga genis yer

bulmaktadir. Rasgele secilmis hane bireyleriyle yapilmis anket yoluyla aylik konut



tiketim verileri ile, mevsimsel hava kosullar1 verilerine c¢oklu regresyon modeli
uygulanmis ve sonug¢ olarak sicaklik/elektrik kullanimi egrisi olusturulmustur. Elde
edilen egrinin parabolik oldugu gdzlemlenmistir. Hanelerdeki cihaz sayisi artiginin,
tiiketim miktarini biiyiik dlglide etkiledigi tespit edilmistir [46]. Diger bir ¢alismada 3
farkli Regresyon araci (Rastgele Orman Regresyonu, k-En Yakin Komsu Regresyon ve
Lineer Regresyon) kullanilarak, Sydney bolgesinde biiyiik bir veri kiimesi i¢in hava
parametrelerini dikkate alan mevsimsel ve haftalik elektrik enerjisi talep tahmini
yapilmistir. Calisma sonucunda 30 dakikalik kisa vadeli elektrik enerji tahmini i¢in
Rastgele Orman Regresyonunun, 24 saatlik uzun vadeli elektrik enerji tahmini i¢in ise k-
En Yakin Komsu Regresyonundan daha basarili oldugu gdzlemlenmistir [47]. Irlanda
CER veri seti iizerine yapilan ¢alismada kisa vadeli yiik tahmini yapilmis, ¢evrimigi
destek vektor regresyon yonteminin avantajlar1 ve dezavantajlari arastirilmistir [48].
[49]°da elektrik yiik tahmini i¢in Kuantil Regresyona dayali hibrit bir tahmin modeli
onerilmistir. Hibrit model 3 farkli tahmin modelinin (Rastgele Orman Regresyonu,
Gradyan Arttiricti Karar Agaci ve Destek Vektorii Regresyonu) birlesiminden
olugmaktadir. Calismada Amerika Birlesik Devletleri’nin belirli bir bélgesinden alinan
bir aylik veri seti kullanilmistir. Onerilen modelin, orta vadeli yiik tahmini i¢in basarili
sonuclar verdigi gozlemlenmistir. Elektrik yiikii ve piyasa fiyatlar1 arasindaki anlamli
baglantiy1 kurmak tizere yapilan ¢alismalar da bulunmaktadir. Calisma igin Singapur’da
Ol¢iilmiis gergek elektrik yiik veri kiimeleri kullanilmis, Kopula teorisine dayanan bir
olasilik yogunluk tahmin yontemi Onerilmistir [50]. Dogrudan tahmin araliklarinin
yapisinin giivenilirligi problemi iizerine yapilan ¢alismalar da vardir. Problemin ¢oziimii
icin paralel ve yiik niceligi tahmin yontemi kullanilmistir. Buna ilaveten alternatif bir
niceleme belirleme ydntemi oOnerilmistir [51]. Genellestirilmis regresyon sinir agi
yontemi [52]’de kisa vadeli yiik tahmini i¢in kullanilmistir. Yontemde hava durumu etkisi
dikkate alinmistir. Kisa vadeli yiik verilerinin periyodik olusunun ydntemin basarimini
artirdigi  gézlemlenmistir. Nokta yiik ve sicaklik tahmini {izerine caligmalar da
bulunmaktadir. Yiik tahmini i¢in yar1 parametrik regresyon modeli kullanilmustir.
Sicaklik tahmini i¢in ise c¢ok degiskenli zaman serisi tlizerine bir simiilasyon
kullanilmigtir. Her iki tahmin yonteminin kendi veri seti i¢in uygun basarim gosterdigi
gozlemlenmistir [53]. Kantil regresyona dayanan bir tahmin yontemi ile de elektrik yiik
tahmini yapilmistir. Tahmin modelinde hem haftalik hem de yillik mevsimsellik dikkate
almmustir. Olasiliksal yiik tahmininde, uzun vadeli trend bilesenini dengelemek igin

sicaklik bilgisi kullanildiginda modelin basariminin arttigi gézlemlenmistir [54]. Giinlikk
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ve haftalik tahmin i¢in regresyon modeli ve istel diizeltme yontemlerinin kullanildig:
calisma da mevcuttur. Tahmin modelinde, trend ve mevsimsel veriler dikkate alindiginda
tahmin bagarimimin yiikseldigi gozlemlenmistir [55]. Destek vektér regresyon
algoritmalar1 ile ampirik mod ayristirma yontemlerini birlikte kullanan karma bir
yontemin Onerildigi bir ¢alismada, saatlik elektrik yiik tahmini {izerine calisilmistir.
Calismada 6nerilen yontemim yiik tahmini basariminin yiiksek oldugu gozlemlenmistir
[56]. Elektrik tiiketim talep tahmini i¢in yeni bir destek vektorii regresyonu da
onerilmistir. Onerilen yeni ydntemde tahmin saatinden 2 saat dncesine ait ortam sicaklig
bilgisi kullanilmaktadir [57]. Doniisiim nicel regresyonu tabanli olasilik yogunluk tahmin
yontemi de 6nerilmistir. Onerilen yontem Gauss ¢ekirdek fonksiyonunu kullanmaktadir.
Yontem i¢in Kanada’da 2014 yili i¢in agustos ve aralik aylarinda saatlik yiik verileri
Ol¢iilmiis ve Agustos verileri yaz aylarimin tahmini icin, Aralik verileri kis aylarinin
tahmini i¢in kullanilmistir [58]. 24 saat 6ncesinden saatlik yiik tahmini yapan bir tahmin
modeli de gelistirilmistir. Modelde Giiney Kaliforniya’ya ait veriler kullanilmistir.
Tahmin modeli Ui¢ farkli tahmin modeline (gradyan artirma, rasgele orman, coklu
dogrusal regresyon) dayanmaktadir [59]. Entegre bir regresyon agaci yontemi ile yik
tahmini de yapilmistir. Kullanilan model agirlikli ortalama yontemine dayanmaktadir
[60].

Tiiketim tahminlerinde siklikla bagvurulan yontemlerden biri de YSA yontemidir. Algak
gerilim elektrik dagitim sebekesinde giin Oncesi talep tahmini i¢in korelasyon
kiimelemesi, ayrik simniflandirma sinir ag1 ve post-islem prosediirii islemlerinden olusan
ticlii bir modelleme olusturmustur. Yapilan c¢alisma sonucu tahmin dogrulugu
testlerinden; 0,80 iizerinde R? ve %10 iizerinde ortalama mutlak yiizde hatas1 (MAPE)
degerlerine ulasilmistir [61]. Rasgele orman yaklasimi, YSA ve uzun kisa siireli belek
modellerini kullanilarak yiik tahmini yapan calisma da bulunmaktadir. Onerilen model
tarih, gegmis yiikler ve meteorolojik verilere dayanmaktadir [62]. Jiangsu Eyaleti’nde
0zel bir bolge icin yapilan bir caligmada orta vadeli ve uzun vadeli yiikk tahmini
yapilmistir.  Yik tahmini i¢in Elman Sinir Agi yontemi uygulanmistir [63].
“MultiCycleNet” isimli YSA yontemi kullanilan ¢aligmada ev yiikii tahmini yapilmistir.
Yontemin en 6nemli avantaji kendi kendini giiglendirme o6zelligidir. Yontem farkl
dongiiler i¢in elektrik tiikketim modellerinin korelasyon analizini yapmaktadir [64]. YSA
modellerinin kullanildig: bir elektrik yiikii tahmini ¢alismasinda kullanilan veri seti, bir

elektrik kurulusu tarafindan beslenilen belirli bir bolgeden alinan 6l¢iim verilerinden
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almmustir [65]. [66]’de Kanada ve Misir igin ayr1 ayr1 veri setleri kullanilarak yiik tahmini
yapilmistir. Yik tahmini i¢in YSA, Wavelet Sinir Ag1 ve Kalman Filtreleme
yontemlerine dayanan 6 farkli model 6nerilmistir. Otoregresif ag tabanli YSA yontemi
kullanilarak saatlik yiik tahmini yapilan bir ¢aligmada, 4,5 yil boyunca dl¢iimlenmis
saatlik ytik verileri ve 7 yil boyunca 6l¢iilmiis sicaklik verilerini kullanilmistir [67]. Sao
Paulo Universitesi’nde yapilan ¢alismada Universite yonetim binasina ait enerji tiiketim
profilleri ve yerel meteorolojik veriler kullanilarak YSA ile “EnergyPlus” modellerinin
tahmin performanslart kiyaslanmistir. Yapilan calisma sonucunda iklimlendirme
cihazinin ana 1sitma veya sogutma olarak kullanildig1 sistemlerde, kullanict davranisinin
enerji tliiketiminde O6nemli bir etkiye sahip oldugu tespit edilmistir. YSA modelinin
gecmis verilere dayali bir tahmin modeli olmasi dolayisiyla dinamik sistemler igin
EnergyPlus” yonteminin daha gelistirilebilir oldugu kanaatine varilmistir [68]. Scada
sistemi kurulu bir binada, sistemden alinan tiiketim verileri ile sicaklik ve giines
radyasyonu bilgilerini kullanilarak YSA tabanli bir tahmin modeli onerilmistir. Daha
sonra ayni verilerle yapilan ikinci ¢alismada, Destek Vektor makineleri yontemiyle
yapilan tahmin sonuglarinin ilk ¢alismada YSA yontemiyle bulunan tahmin

sonuglarindan daha iyi oldugu gozlemlenmistir [69], [70].

Asagidan yukariya matematiksel modelleme yontemi de tiiketim tahminlerine kullanilan
yontemlerden biridir. [71]’da saatlik hane tiiketim modeli olusturularak yiikk profil
hesaplamasi igin basit asagidan-yukariya matematiksel modellemenin kullanimi
Onerilmistir. Modellemeyi olustururken elde olan istatistiki verileri kullanilmistir.
Modelleme sonucunda elde edilen tahmin verilerinin elde olan gercek verilerle tutarli
olduklar1 gozlemlenmistir. Singapur’da yapilan diger bir ¢alismada konutlarda enerji
tiiketiminin modellenmesi i¢in hane halki elektrik tiiketimi ele alinmistir. Oda sayisi,
1’den 5’¢ kadar siniflandirilarak (1 odali, 2 odali vs.) yiik profilleri olusturulmus ve konut
tipine gore konut tiiketimi simiilasyonu olusturulmustur. Her konut tipi i¢in ortalama
istatistiksel bilgilerden yararlanilarak analiz edilmistir. Singapur’da giinliik sicaklik
degerleri ¢cok degiskenlik gostermedigi i¢in mevsimsel etki géz ardi edilmistir. Bununla
birlikte 17.00-20.00 saatleri arasinda giindiiz tiikketimine oranla elektrik kullaniminin
arttig1 gozlemlenmistir. Ve dahasi hanede kullanilan cihaz cesitliligi etkin bir faktor
olarak degerlendirilmis, hanelerde kullanilan cihazlar listelenmis ve her bir cihaz i¢in
calisma modeli olusturulmustur. Tiim veriler birlikte degerlendirilerek asagidan-yukariya

matematiksel modeli uygulanmis ve istatistiki verilerle dogrulanmistir [72]. Cesitli
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mekan ve zamanlar i¢in mesken yiikii profili olusturan 6l¢ekli modeller gelistirilen bir
baska c¢alismada niifus saymimi ve ulusal arastirmalardan elde edilmis veriler
kullanilmigtir. Model gelistirilirken asagidan yukariya matematiksel yaklagimdan
yararlanilmistir. Calisma sonucunda, hane halki i¢in hafta i¢i ve hafta sonu giinliikk ve

haftalik tiiketim tahmini gergeklestirilmistir [73].

Uretim ve tiiketim arasindaki dengesizlik sorununu ¢6zmek igin, bulanik mantik yontemi
kullanan enerji tiiketim tahmin modelleri de &nerilmistir. Onerilen bir tahmin modelinin
enerji liretim ve tliketim arasindaki belirsizligi azaltarak, sistem kararliligini artirdigi ve
dolayistyla iiretim maliyetlerini diisiirecek etkiye sahip oldugu gozlemlenmistir [74].
Bulanik mantik ve sinir aglarina dayanan hibrit bir diger yontemle saatlik sicaklik ve yiik
verilerinden olugsan zaman serilerini kullanilarak kisa vadeli yiik tahmini yapilmistir.
Calisma sonucunda, eldeki zaman serilerini, goriintlii verilerine doniistiirerek tahmin

modeline tabi tutmanin tahmin basarimini yiikselttigi gozlemlenmistir [75].

Derin 6grenme yaklasiminin kullanildigi, 3 farkli derin 6grenme teknigi (Tam Baglantili,
Evrisimli Sinir Aglar1 ve Uzun Kisa Siireli Bellek Aglar1) kullanarak enerji tiiketim
tahmini yapilan ¢alismada, enerji tiiketim tahmin modeli olusturmak i¢in 1 milyona yakin
misteriden alimmis olan yaklastk 10 milyon ornege sahip gercek bir veri seti
kullanilmigtir. Calisma sonucunda onerilen sistemin, mevcut kullanimda olan temel

yontemlerden daha iyi tahmin basarimi gosterdigi gozlemlenmistir [76].

Bu ¢alismada Tiirkiye’de mevcut elektrik enerjisi dagitim sistemlerinde, Diizce iline ait
mesken tiiketimi i¢in profil katsayilar1 hesaplamalarini, sicaklik etkisi de dikkate alinarak
zaman serisi tabanli tahmin yontemlerle gerceklestirilmesi planlanmaktadir. Bu ¢aligma

sonucunda tahmin degerlerinin dogruluk basariminin artirilmas: hedeflenmektedir.

12



2. PROFIL KATSAYILARININ BELIRLENMESI

Elektrik dagitim sebekelerinde, elektrik enerjisi tiretim ve tiiketim siirecinde, iiretim
fazlasinin depolanmasi ya da tiikketim fazlasini yedek bir depodan karsilanabilmesi s6z
konusu degildir. Bu nedenle iiretimle tiiketim arasinda siirekli bir denge kurulmasi
gereklidir. Yeterli dengenin kurulamamasi durumunda olusacak dengesizlik maliyeti
tilkeler icin biliylik bir maddi yiiktiir. Bilhassa elektrik enerjisinin tamami yerli
kaynaklarla iretilemiyor ve enerji kaynaklarinin ve/veya elektrik enerjisinin ithal
edilmesi s6z konusu ise maddi kiilfetin boyutu oldukca biiyiliyecektir. Bu maddi kiilfeti
minimize etmenin en 6nemli ve etkin yolu elektrik enerjisi tiikketim tahminini ger¢ege en
yakin degerde yapilmasi ve yiik profillerinin bu basarimi yiiksek tiiketim tahmin
sonuglariyla olusturulmasidir. Tiirkiye ihtiyact olan elektrik enerjisinin tamamini kendi
i¢ kaynaklartyla karsilayamamaktadir. Hem {iretim tesislerinde kullanilan ham
maddelerin iilke kaynaklarindan yeterli karsilanamamasi, hem de sahip oldugu toplam
kurulu giiclin ihtiya¢ duyulan elektrik enerjisini karsilayacak miktarda olmamasi gibi
etkenler nedeniyle disa bagimli pozisyondadir. Elektrik enerjisinde profil katsayilarinin
belirlenmesinin  6nemini anlayabilmek igin yerel elektrik {iretim kaynaklarini,
kaynaklarin yetersiz kaldig1 miktar i¢in satin alma siireclerini ve bu dengeyi kurabilmek

i¢in olusturulmus profil katsayilar1 tahmin sistemini iyi analiz etmek gerekmektedir.

2.1. ENERJI KAYNAKLARI

Diinya tiizerinde insan popiilasyonundaki artig, dogal olarak elektrik enerjisine olan
ihtiyacin artmasina sebep olmaktadir. Buna en biiyiik sebep sanayilesme ve teknolojinin
giinden giine gelismesi ve biiyiimesidir. Insanoglu yiizyillar iginde niifus artisina adapte
olabilmek ve konfor alanini genisletebilmek icin fabrikalar, isletmeler kurarak, pek ¢ok
teknolojik arag geregler liretir ve kullanir hale geldi. Pek tabi tiim bu gelismelerle beraber
diinya lizerinde elektrik enerjisi tiikketimi %4-5 oraninda artis gostermektedir [77].
Elektrik enerjisi iiretiminde en eski ve yaygin kullanilan yakitlar petrol, komiir ve
dogalgaz gibi fosil yakitlardir. Ancak gilinlimiizde bu yakitlarin rezervleri diinya
tizerindeki enerji ihtiyacini karsilamakta yetersiz hale gelmistir. Zira diinyanin elektrik

enerjisine olan ihtiyacinin artig hizi, fosil yakitlarin olusum hizindan ¢ok daha fazladir.
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Bu da bilim insanlarini yeni yakit tiirleri arayisina yoneltmistir. Bu da yenilenebilir enerji

kaynaklarina olan ilgiyi artirmistir [78].

Cizelge 2.1. Enerji kaynaklar1 siniflandirilma semasi [79].

ENERJI KAYNAKLARI
Kullanislarina gore Doniistiiriilebilirliklerine gore
Yenilenemez Yenilenebilir Birincil Ikincil
Cekirdek o Elektrik,
Fosil Kaynakli Hidrolik Komiir )
Kaynakli Benzin
Mazot,
Komiir Uranyum Giines Petrol )
Motorin
Petrol Toryum Biyokiitle Dogalgaz Kok, Petrokok
Dogalgaz Riizgar Niikleer LPG
Jeotermal Biyokiitle
Dalga, Gel-Git Hidrolik
Hidrojen Glines
Ruzgar
Dalga, Gel-Git

Enerji kaynaklari, kullaniligina ve doniistiiriilebilir olmasma gore ikiye ayrilmaktadir.
Cizelge 1.1°de goriildiigi gibi kullanisina gore “Yenilenebilir Enerji Kaynaklar1” ve
“Yenilenemez Enerji Kaynaklar1” olarak siniflandirilirken, doniistiiriilebilirliklerine gore
ise “Birincil” ve Ikincil olarak ikiye ayrilmaktadir. Yenilenemez enerji kaynaklarmin
uzun vadede tiikenecegi tahmin edilmektedir. Ancak yenilenebilir enerji kaynaklar1 kendi
kendini yenileyebilme ozellikleri sayesinde uzun siire enerji kaynagi olarak hizmet

etmeye devam etmesi beklenmektedir [79], [80].

2.1.1. Yenilenemez Enerji Kaynaklari

Koémiir, dogal gaz, petrol gibi fosil yakitlar genel olarak yenilenemez enerji kaynaklari
olarak adlandirilmaktadir. Bu yakitlarin ortak 6zellikleri dogada var olan ancak miktari
siirli ve zaman iginde tiikenmeye mahkiim olan yakit tiirleri olmalaridir. Fosil yakitlarin
kullanimi, yenilenebilir enerjiye gore daha eskiye dayanmaktadir. Bu nedenle

ulagilabilirligi yenilenebilir enerji kaynaklarina gére daha yaygin ve ucuz olmasina
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ragmen g¢evreye zararlarinin fazla oldugu bilinmektedir. Ciinkii fosil yakitlarin kullanimi1

sonrasi ¢evreye zararh atiklar ve zararli gaz salinimi meydana gelmektedir [81].

Fosil yakitlar, diinyadaki enerji ihtiyacinin %85’inden fazlasini karsilamaktadir [82].

Sekil 2.1. Tiirkiye Afsin Elbistan B Termik Santrali [83].

Komiir 1860’11 yillarda buharli makinalarin kullanilmaya baslamasindan beri diinya
iizerinde en eski enerji kaynag: olarak bilinmektedir. Sanayi devrimiyle beraber diinya
icin 6nemi ve degeri artmistir. Termik santrallerinin kurulumu ile komiir, elektrik tiretimi
icin de kullanilir hale gelmistir. Tiirkiye’de dogal gaz ve petroliin yani sira komiir hala
yaygin kullanilan bir enerji kaynagi olarak 6nemini korumaktadir [81]. Sekil 2.1°de
Tirkiye’deki termik santrallere bir 6rnek olarak Afsin Elbistan B Termik Santrali’nin bir

fotografi verilmistir.

Petroliin enerji kaynagi olarak {iretilip kullanilmaya baslanmasi 1900°li yillara denk
gelmektedir. Petroliin kesfi diinya siyasi yasamia da yon veren bir gelisme olarak
kaydedilmistir. Kullanim alanlarin genisligi ¢iktigi alanlarin jeopolitik 6nemini artirmis
ve pek ¢ok siyasi miicadelenin miisebbibi olmasina neden olmustur. Petrol elektrik
liretimi i¢in de Onemli bir hammadde olarak karsimiza c¢ikmaktadir. Ancak diinya
iizerindeki petrol kaynaklarinin omriiniin 50 yildan fazla olmadigi ongoriilmektedir.
Tirkiye ise yeterli petrol rezervlerine sahip olmadigi i¢in petrol kullaniminda disa bagimli

konumdadir [81]. Sekil 2.2°de Tiirkiye’nin petrol rafinerilerine bir 6rnek olarak Tiipras
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Kocaeli Santrali’nin bir fotografi verilmistir.

Sekil 2.2. Tiirkiye Tiipras Kocaeli Santrali [84].

Enerji ve Tabii Kaynaklar Bakanligi’nin resmi web sitesinde yer alan sayisal bilgilere
gore; “2019 yilinda 31 milyon ton olarak gerceklestirilen ham petrol ithalatimizin yani
sira 13,7 milyon ton petrol iirlinii ithal edilmistir. Buna karsin 14,3 milyon ton petrol
irlinii ihrag¢ edilmistir. Ham petrol ithal ettigimiz tilkeler baslica Rusya, Irak, Kazakistan,
fran, Suudi Arabistan, Nijerya ve Libya'dir.”. Tiirkiye’nin ham petrol ve petrol iiriinii

ithalat1 yaptig1 lilkeler ve pazar paylar1 Sekil 2.3’te verilmistir [85].

™ Rusya m Irak » Kazakistan Hindistan ™ iran

® Suudi Arabistan M Nijerya  Wisrail mLibya W Bulgaristan M Diger

Sekil 2.3. Tiirkiye’nin ham petrol ve petrol iirlinii ithalat1 yaptig1 iilkeler ve pazar

paylar1 [85].
Dogalgaz, komiir ve petrole gore kullanimi nispeten daha yeni bir enerji kaynagi olarak
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bilinmektedir. Ilk kullanim1 1950°li yillara dayanmaktadir. Diinya iizerindeki rezervleri
petrole gore daha biiyiik yer tutmakla beraber 120 yillik bir 6miir bi¢ilmektedir. Komiir
ve petrol gibi, elektrik iiretiminde dogal gazin da kullanim1 oldukga yaygindir [81].

Enerji ve Tabii Kaynaklar Bakanligi’nin resmi web sitesindeki sayisal verilere gore;
“Tiirkiye'de 2019 yilinda yaklasik 45,3 milyar m® dogal gaz tiiketilmis ve toplam 483
milyon m? iiretim yapilmistir. Kalan iiretilebilir rezerv yaklasik 3,36 milyar m®tiir.
Ulkemizde 2018 ve 2019 yillarinda dogal gaz amagh gergeklestirilen sondajlar
neticesinde kesfedilen yeni sahalarla birlikte son iki yilda dogal gaz iiretimi yiikselise
geemis ve iiretimde onceki yillara gore 2018 yilinda %20, 2019 yilinda ise yaklasik %11
artis saglanmistir.” [86]. Sekil 2.4’te Tiirkiye’deki dogal gaz santrallerine bir Grnek

olarak, Gebze Dogalgaz Kombine Cevrim Santrali’nin bir fotografi verilmistir.

Sekil 2.4. Tiirkiye Gebze Dogalgaz Kombine Cevrim Santrali [87].

Tiirkiye’de dogalgaz iiretimi;
< 2015 yilinda 398 700 000 m®
% 2016 yilinda 381 600 000 m®
< 2017 yilinda 364 300 000 m®

< 2018 yilinda 435 500 000 m?
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< 2019 yilinda 483 000 000 m®
olarak ger¢eklemistir [86].

1789°da Uranyum elementinin kesfedilmesi ve 1934 yilinda bilim insanlarinin atomu
par¢alamay1 basarabilmesi sonunda “Niikleer Enerji” kavrami bilim insanlarinin ve sonug
olarak sanayicilerin ilgilendigi bir konu haline geldi. Ilk ¢alismalar baslangicta savunma
ve askeri amagl olsa da zamanla ticari hale doniismiistiir. Zamanla atomun pargalanmasi
neticesinde ortaya c¢ikan 1s1 enerjisinin elektrik enerjisine doniistiiriilebilecegi
kesfedilmistir. Bdylece niikleer santraller hayata gecmistir. 1970°1i yillarda diinya
tizerinde yasanan petrol kriziyle beraber niikleer santrallerin diinya {lizerindeki 6nemi ve

yayginligi artmistir [88].

2022 Mayzis ayi itibariyle, 32 farkl lilkede 441 adet niikleer reaktor isletme halinde, 17
farkli tilkede ise 53 niikleer reaktor ise insa asamasindadir. Elektrik tiretiminde niikleer
santrallerin katkisi diinya elektrik ihtiyacinin yaklasik %10 unu karsilamaktadir. Fransa
elektrik ihtiyacinin %70’inden fazlasimi, Ukrayna ise %51 ini, Isve¢ neredeyse %30 unu,
Belgika neredeyse %40’in1, AB %26’sin1, Giliney Kore ise yaklasik %30’unu ve son

olarak ABD %20’si kadarin1 niikleer enerji santrallerinden karsilamaktadir [88].

Tiirkiye Cumhuriyeti ile Rusya Federasyonu arasinda 12 Mayis 2010 yilinda imzalanan
“Akkuyu Sahasinda Bir Niikleer Gii¢ Santralinin Tesisine ve Isletimine Dair Isbirligine
Iliskin Anlasma” neticesinde Tiirkiye’de niikleer santrali kurulumu icin ilk adim
atilmistir. 1 Aralik 2014°te Cevresel Etki Degerlendirilmesi (CED) raporunun olumlu
karart sonucunda 15 Haziran 2017 itibariyle EPDK tarafindan elektrik iiretim lisansi
tanimlanmistir. Gegtigimiz siire zarfinda, 1 Aralik 2014 tarihinde Cevre ve Sehircilik
Bakanligindan CED Olumlu karari, 15 Haziran 2017 tarihinde de EPDK’dan elektrik
tiretim lisans1 alimmistir [88]. Halen insaat halinde olan Akkuyu niikleer gii¢ santralinin
ve Sinop gii¢ santralinin tamamlanmasi ile Tirkiye’nin elektrik talebinin %25’ini

karsilamasi beklenmektedir [89].

Nisan 2022 sonu itibartyla; Tiirkiye’nin kurulu giiclinli, yenilenemez enerji
kaynaklarindan %25.2°si dogal gaz, %?20.4’ii komiir ve %?2’den az da petrol
olusturmaktadir. Ayrica Tirkiye’de Nisan 2022 itibariyle elektrik iiretim santrallerinin,

67 tanesi komiir, 345 tanesi dogal gaz, 485 adedi ise diger kaynakli santrallerdir [2].

Bu bilgiler 1s1ginda yenilenemez enerji kaynaklari giiniimiizde halihazirda sagladigi

verimlilik ve makul erisim kosullariyla popiilerligini korusa da rezervlerin sinirl olusu,
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cevreye zararlar1 gibi nedenlerle zaman iginde yerini yenilenebilir enerji kaynaklarina

birakmaya mahkimdur.

2.1.2. Yenilenebilir Enerji Kaynaklari

Riizgar, giines, hidrolik vb. temelde kaynagi kendi i¢ enerjisi olan enerji kaynaklari,
yenilenebilir enerji kaynaklar olarak adlandirilmaktadir. Yenilenebilir enerji kaynaklari
cevreye duyarli temiz enerji olmasinin yani sira iilkeler icin enerji konusunda disa
bagimlilig1 azaltma imkan1 olarak dikkat ¢ekmektedir. Ozellikle son yillarda elektrik
tiretiminde yenilenebilir enerji kaynaklarmmin kullanimi1 oldukg¢a yaygimlagmistir.
Yenilenebilir enerji kaynaklar1 igin somut rezerv kavramindan ziyade potansiyeli
oldugundan bahsetmek daha dogru bir tanimdir ve iilkeler i¢in potansiyeli belirleyen en
onemli unsurlar, jeopolitik ve cografi konum oldugu soylenebilir. Giines, riizgar ve
hidroelektrik enerjiler diinya {iizerinde kullanimi en yaygin yenilenebilir enerji
kaynaklaridir [90].

Diinya iizerinde hidroelektrik enerji tireten lilkeler arasinda Cin ilk siray1 almaktadir.
Daha sonra tiretim olarak 2. sirada Kanada, 3. sirada Brezilya ve daha sonra 4. sirada
ABD vyer almaktadir. Kurulu giic kapasitesi olarak yine Cin diinya iizerinde basi
cekmektedir. Gii¢ kapasitesi olarak basroller sirasi degisse de iiretim konusunda basi
ceken tlkelerden olusmaktadir; 2. sira ABD’nin, 3. sira Brezilya’nin ve daha sonra 4. sira

Kanada’nindir [90].

Hidroelektrik enerji santralleri risk potansiyelinin diistikliigii ve ¢evreye duyarli olmasi
nedeniyle Tiirkiye’de de tercih edilmektedir. Enerji ve Tabii Kaynaklar Bakanligi resmi
web sitesinde; “Hidroelektrik santraller; ¢evreye uyumlu, temiz, yenilenebilir, yiiksek
verimli, yakit gideri olmayan, uzun Omiirlii, isletme gideri ¢ok diisiik disa bagiml
olmayan yerli bir kaynaktir.” ciimlesiyle ne kadar kiymetli oldugu ifade edilmektedir.
Tiirkiye’nin hidroelektrik enerji potansiyeli teorik olarak diinya potansiyelinin %1’
kadardir. Ekonomik potansiyel bakimindan kiyaslandiginda Tiirkiye’nin ekonomik
potansiyeli Avrupa’nin %16°s1 kadardir. Enerji ve Tabii Kaynaklar Bakanlig1 resmi web
sitesinde verilmis resmi rakamlara gore; “Ulkemizin yenilenebilir enerji potansiyeli
icinde en dnemli yeri tutan hidrolik kaynaklarimizin teorik hidroelektrik potansiyeli 433
milyar kWh olup teknik olarak degerlendirilebilir potansiyel 216 milyar kWh ve
ekonomik hidroelektrik enerji potansiyel ise 160 milyar kWh/yil'dir. 2018 yilinda
hidroelektrik kaynakli 59.9 milyar kWh elektrik iiretilmistir. 2019 Agustos sonu itibariyle
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hidrolik kaynakli elektrik tiretimi 68 452 GWh degerine ulasmistir. 2018 yil sonu
itibariyla, isletmede bulunan 28 291 MW’lik kurulu giice sahip 653 adet HES Tiirkiye
toplam kurulu giiciiniin %31.9’una karsilik gelmektedir. 2019 Agustos sonu itibariyle
hidroelektrik kurulu giici 28 437 MW degerine ulasmistir.” [91]. Sekil 2.5’te
Tiirkiye’deki hidroelektrik santrallerine 6rnek olarak, Atatiirk baraji ve hidroelektrik

santralinin bir fotografi verilmistir.

Sekil 2.5. Tiirkiye Atatiirk baraji ve hidroelektrik santrali [92].

Giines’ten kaynaklanan radyasyon, diinya yiizeyini yer yer farkli isitmaktadir. Bu, hava
sicakliginin, hava basincinin ve havadaki nemin farkli olmasina neden olur. Dolayisiyla
havada hareket meydana gelmektedir. Bu harekete riizgar adi verilir. Diinya yiizeyine

isabet eden giines enerjisinin %2’si riizgar enerjisine doniismektedir [93].

Riizgar enerjisi de hidroelektrik enerjisi kadar 6nemli bir yenilenebilir enerji kaynagidir.
Riizgar enerjisini diinya iizerinde en ¢ok tireten iilkeler arasinda ABD 1. sirada yer
almaktadir. ABD’yi daha sonra Cin ve Almanya takip etmektedir. Riizgar enerjisinde en

fazla kurulu giice sahip olan iilkeler de yine Cin, ABD ve Almanya’dir [90].

Riizgar potansiyeli cografi farkliliklar, giines isinlarinin gelis agis1 gibi nedenlerle
mevsimsel ve yoresel olarak farklilik gdstermektedir. Riizgar1 niteleyen iki parametre
vardir; yon ve hiz. Rakim yiikseldik¢e riizgar hizinin artmasi beklenir. Teorik olarak

rlizgar giicii, riizgdr hizinin kiipiiyle dogru orantili olarak degismektedir. Riizgar
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enerjisinden elektrik iiretimi yapabilmek ic¢in gerekli ilk kurulum maliyetleri oldukca
yiiksek olmasina ragmen bakimi ve isletmesi basit ve ucuzdur. Tesis kurulumu fazla
karmasik olmamasindan dolayr kurulum ve isletmeye alinma siiresi kisadir Riizgar
tirbinlerinin elektrik iiretim kapasitesi stabil degildir. Riizgdr hizina bagli olarak
degiskenlik gosterecektir ki bu da mevsimsel etkilerler sinirlidir. Ancak riizgar giiciiniin
zamanla tiikkenmesi ya da fiyat artist gibi bir riski bulunmamaktadir. En 6nemlisi

yenilenebilir olmasi ve ¢evre dostu bir enerji ¢esidi olmasidir [93].

Sekil 2.6. Tiirkiye Agri’nin Diyadin ilgesindeki Ipek Gegidi'nin bulundugu bolgede 2

bin 200 metre rakimda kurulan riizgar tiirbinleri [94].

Riizgar tiirbinlerinin ¢aligma prensibi havanin hareketinden kaynakli kinetik enerji,
tiirbinler vasitastyla mekanik enerjiye doniistiiriiliir. Daha sonra elde edilmis olan
mekanik enerji rlizgar tiirbinlerinin i¢ yapisinda bulunan jeneratorler sayesinde elektrik

enerjisine doniistiiriilmektedir [93].

Enerji ve Tabii Kaynaklar Bakanligi’'nin resmi web sitesinde su sayisal veriler
paylasilmaktadir; “Tiirkiye'de yer seviyesinden 50 metre ylikseklikte ve 7,5 m/s {izeri
rlizgar hizlarina sahip alanlarda kilometrekare basina 5 MW giiclinde riizgar santrali
kurulabilecegi kabul edilmistir. Bu kabuller 1s181nda, orta-6lgekli sayisal hava tahmin
modeli ve mikro-olgekli riizgar akis modeli kullanilarak retilen riizgar kaynak
bilgilerinin verildigi Riizgar Enerjisi Potansiyel Atlas1 hazirlanmistir. Tiirkiye riizgar

enerjisi potansiyeli 48 000 MW olarak belirlenmistir. Bu potansiyele karsilik gelen
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toplam alan Tiirkiye yiiz 6l¢timiiniin %1.30'una denk gelmektedir.” [93]. Sekil 2.6.’da
Tiirkiye’de kurulu riizgar tiirbinlerine drnek olarak, Agri'nin Diyadin ilgesindeki Ipek
Gecidi'nin bulundugu boélgede 2 bin 200 metre rakimda kurulan riizgér tiirbinleri 6rnek

olarak verilmistir.

Maliyetlerinin zaman i¢cinde daha makul seviyelere gelmesiyle daha ¢ok tercih edilir hale
gelen bir baska yenilenebilir enerji kaynagi giines enerjisidir. Cin, giines enerjisi
tiretiminde yine ilk siray1 almig durumdadir. Giines enerjisi iiretiminde daha sonra siray1
2’ncilikle Almanya, 3’unciiliikle Japonya ve 4’iincii olarak da ABD takip etmektedir.
Glines enerjisi en fazla kurulu giice sahip iilkeler arasinda da ilk 4 sira degismemektedir
[95].

Giines enerjisi ¢evre dostu olusu, kullanim1 sonucu dogaya zararh atik veya zararh gaz
yaymamasi gibi avantajlarinin yani sira kurulumu ve isletimi kolay bir enerji ¢esidi olarak
tercih nedenidir. Giines enerjisi, kendi ¢ekirdegi icindeki hidrojen gazinin flizyona
ugrayarak helyuma doniismesi sonucu ortaya ¢ikan bir i1sima enerjisi olarak tasvir
edilebilir. Giinesin yeryiiziine ulasan enerji siddeti 0-1100 W/m? arasinda degisim
gostermektedir. Bu miktarin kiigiik bir kismi bile, diinya iizerinde normal sartlar altinda
tiketilen enerji miktarindan olduk¢a fazladir. Giines enerjisinden istifade etme
calismalar1 1970’lerle daha da hiz kazanmis ve zaman i¢inde teknolojinin ilerlemesi ile

kurulum maliyetleri olduk¢a diigsmiistiir [95].

Sekil 2.7. Tiirkiye Karapinar YEKA-1 Giines Enerji Santrali [96].

Tiirkiye, cografi konumu geregi giines enerjisi bakimdan yiiksek bir potansiyele sahiptir.
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Enerji ve Tabii Kaynaklar Bakanlig1 tarafindan hazirlanan “Tiirkiye Giines Enerjisi
Potansiyeli Atlasina” gore hesaplanmis olan veriler resmi web sitesinde asagidaki gibi

aciklanmustir;

“-Ortalama yillik toplam giineslenme siiresi = 2741.07 saat/y1l
-Ortalama giinliik toplam giineslenme stiresi = 7.50 saat/gilin

-Ortalama yillik toplam 1s1n1m siddeti = 1527.46 KWh/m?2-y1l
-Ortalama giinliik toplam 1s1n1m siddeti = 4.18 kWh/m?-giin” [84].

Sekil 2.7°de Tiirkiye’deki giines enerji santrallerine 6rnek olarak, Tirkiye Karapinar

YEKA-1 Giines Enerji Santrali’ne ait bir fotograf 6rnek olarak verilmistir.

Jeotermal enerji, yeraltinda depolanmis sicak su, buhar ve gazlarin sahip oldugu 1s1
enerjisi olarak ifade edilebilir. Jeotermal enerji elektrik iiretiminde yaygin kullanilan bir
enerji tiirlidlir. Jeotermal santrallerde agilan kuyulardan alinan akigkan, ayiricilar
vasitasiyla su ve buhar olarak ayristirilir. Sonrasinda tiirbin ve jeneratorlerle 1s1 enerjisi
elektrik enerjisine doniistiiriiliir. Tiirkiye jeotermal kurulu giicli siralamasina 4. Sirada,
potansiyel olarak Avrupa’da 1. Sirada yer almaktadir. Jeotermal enerjiden elektrik iiretimi
yapan iilkeler arasinda 1. sirada ABD, 2. sirada Endonezya, 3. sirada Filipinler ve 4. sirada
Tiirkiye yer almaktadir. Jeotermal enerji ¢cevre dostu, yenilenebilir ve temiz bir enerji
cesididir. Tiirkiye cografi ve jeolojik konumu geregi, jeotermal enerji kaynaklari

bakimindan zengin bir konumda yer almaktadir [97].

Jeotermal Kaynaklar ve Uygulama Haritasi

MIA GENEL WUBURLOGY

EGEDENIZI

Sekil 2.8. Tiirkiye jeotermal kaynaklar ve uygulama haritas1 [98].
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Sekil 2.8”de Tiirkiye jeotermal kaynaklar ve uygulama haritas1 verilmistir.

:;n-ae-'- PHRANENDD ow T

Sekil 2.9. Tiirkiye Kizildere-3 Jeotermal Enerji Santrali Unite 2 [99].

Jeotermal kaynaklarimizin yalmizca %10’ u elektrik enerjisi iiretimi ig¢in uygundur.
Tiirkiye’de jeotermal enerji ile ilk elektrik iiretimi 0,5 MW gii¢ kapasiteli Kizildere
Santrali ile 1975 yilinda baslatilmistir. Tirkiye’nin elektik {iretimi i¢in kullanilabilecek
muhtemel jeotermal enerji potansiyelinin 2000 MW oldugu tahmin edilmektedir [97].
Sekil 2.9’da Tiirkiye’deki jeotermal santrallere 6rnek olarak, Kizildere-3 Jeotermal Enerji

Santrali Unite 2’ye ait bir fotograf verilmistir.

Biokiitle bir ya da birden fazla tiire ait canli organizmalarin belirli bir zaman dilimi i¢inde

sahip oldugu toplam kiitle olarak ifade edilebilir. En yaygin biokiitle kaynaklart;
¢ Yagh tohumlar (Aycicek, kanola, soya v.b.)

¢ Seker ve nisasta igeren bitkiler (bugday, patates, seker pancari, misir v.b.)
% Elyaf igeren bitkiler (keten, kenevir, v.b.)

¢+ Protein igeren bitkiler (bezelye, fasulye v.b.)

% Tarimsal ve Bitkisel artiklar (sap, saman, dal, kok, kabuk, v.b.)

¢ Orman ve odun atiklar1 (enerji bitkileri, enerji ormanlari ve cesitli agaclar)
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®,

s Ahir ve agil hayvanlarinin digkilari, kesimevi atiklar1 ve islenen hayvansal

urunlerin atiklar:

% Endiistriyel atiklar, kanalizasyon ¢amurlari, gida ve kagit sanayi atiklari, evsel

atiklar, atik sular, sanayi tesisleri ve belediye atiklari

olarak 6rneklenebilir [100].

Sekil 2.10. Tiirkiye Istanbul Odayeri Cop Gazi Santrali [101].

Tiirkiye’de 2020 Aralik sonu itibariyle elektrik tiretiminde kullanilan biokiitle enerjisine
bagl kurulu gii¢ 1485MW olarak kaydedilmistir. Tiirkiye’de tiretilen elektrik enerjisinin
%1,80’1 biokiitle enerjisinden elde edilmektedir [102]. Sekil 2.10’da Tiirkiye’de biokiitle
santrallerine 6rnek olarak, Istanbul Odayeri Cop Gazi Santraline ait bir fotograf

verilmigtir.

Nisan 2022 sonu itibariyle; Tiirkiye’nin kurulu giiciinii, yenilenebilir enerji
kaynaklarindan %31,4’1 hidrolik enerji, %10,8’1 rlizgar, %8,1°1 giines, %1,7’si jeotermal
ve %1,80’1 biokiitleden olugturmaktadir. Ayrica Tiirkiye’de Nisan 2022 itibariyle elektrik
tiretim santrallerinin, 748 adedi hidroelektrik, 355 adedi riizgar, 63 adedi jeotermal, 8.566

adedi giines 485 adedi ise diger kaynakli santrallerdir [2].

2.2. TURKIYE ELEKTRIK ENERJISi PiYASASI

Enerji Piyasalar1 isletme Anonim Sirketi (EPIAS), 18 Mart 2015 tarihinde kurulmus,
EPDK’dan piyasa isletim lisansin1 alarak 01 Eyliil 2015 tarihinde faaliyete ge¢mistir

EPIAS’mn kurulus amaci Tiirkiye enerji piyasalarinin yonetiminde ve ihtiyaglarmn

25



karsilanmasinda adaleti ve seffafligi saglamaktir ve katilimcilara enerji alig satis talepleri
i¢cin uygun ortami saglamaktir. Katilimer taraflar arasinda ayrim yapmadan, adil referans
fiyat belirlenmesini saglar. Boylece katilimcilarin artmasi ve dolayisiyla olusturulan
rekabetin olumlu etkilerinin maksimum degerlere ulastigi bir ortam olusturmak
hedeflenmektedir [103]-[105]. Tirkiye elektrik piyasasindaki aligveris siirecini gosteren

temsili bir resim Sekil 2.11°de verilmistir.

T v.,. Serbest Tuketici

%

Serbest Olmayan Tiiketici

Sekil 2.11. Tirkiye elektrik piyasalar1 slire¢ semasi [106].

2.2.1. Enerji Piyasasi Siire¢ Yonetimi

EPIAS’1n gosterdigi faaliyetlerde siire¢ yonetiminde belirleyici birtakim temel kavramlar

vardir. Giin 6ncesi piyasasi, giin i¢i piyasasi, uzlastirma bu kavramlardan en 6nemlileridir

[107]-[109].
2.2.1.1. Giin Oncesi Piyasasi

Giin Oncesi Piyasasi, piyasa katilimcilarnin, talep edilen enerji igin 1 ila 5 giin 6ncesine
kadar teklif verebildigi pazardir. Piyasa katilimcilari giin Oncesi piyasaya teklif
verebilmeleri i¢in giin 6ncesi piyasaya dair katilimcilarin uymasi gereken ytikiimliiliikleri
iceren “Giin Oncesi Piyasas1 Katilim Anlasmasi”’n1 imzalamis olmalar1 gerekmektedir.
Giin Oncesi Piyasasinda teklifler saatlik bazda alinmaktadir. Her bir giin gece 00:00 ile
baslayarak giin sonunda 24:00’a kadar saatlik dilimlere boliinmiistiir. Gilin 6ncesi

piyasasinda uygulanacak fiyat ve miktarlar ve uzlastirma fiyatlar1 her giin icin saatlik
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belirlenir [110].

Giin Oncesi piyasasi faaliyetlerini, 1 Aralik 2011°den beri 2004 yilina ait algoritma ve
teknolojiye sahip bir yazilim sistemini kullanmaktadir. Is bu nedenle, mevcut yazilim
sektorlin glinlimiiz beklentilerini ve ihtiyaglarin1 karsilamakta yetersiz kalmaktadir.
Ustelik yazilimin kaynak kodu, erisime acik degildir. Bu nedenle yazilimda herhangi bir
hata diizeltme ya da gelistirmeye ihtiya¢ duyuldugunda disa bagimlilik hasil olmaktadir.
Bu sebeple Yerli Giin Oncesi Piyasasi projesi ile tamamuyla yerli bir yazilim ¢alismasi ve
optimizasyon modeli ¢aligmalar1 yapilmis, 1 Haziran 2016 itibari ile yeni sisteme gegis

yapilmigtir [111].

Yeni giin 0ncesi piyasasi sistemi, her giin saat 12:30’a kadar bir sonraki giine ait teklifleri
alarak Piyasa Isletmecisine bildirmektedir. Yeni giin 6ncesi piyasasina yapilmis olan
gecerli teklifler saat 13.00-13.30 arasinda sistemin optimizasyon modeli araciligiyla
degerlendirilerek, saat-saat piyasa takas fiyatlar1 ve miktarlar1 belirlenir. itiraz hata
diizeltme vs. islemlerinin ardindan saat 14:00 itibari ile 1 giin sonrasina ait 24 saatlik fiyat

ve eslesmeler belirlenerek ilan edilir [112].
2.2.1.2. Giin I¢i Piyasast

Giin I¢i Piyasasi, piyasa katilimcilarinin, talep edilen enerji icin dnceki giin saat 18.00’den
fiziksel teslimatin 1 saat dncesine kadar teklif verebildigi pazardir. Giin i¢i piyasasinda
islemler 00:00°da baslayarak saatlik bazda gergeklestirilir ve giin sonunda 24:00 itibari
ile o giin i¢in sona erer. Giin i¢i piyasasinda teklifler saatlik ya da blok teklif seklinde
verilebilir. Satis slirecinde en iyi fiyat en diisiik fiyati, alis siirecinde ise en iyi fiyat en

yiiksek fiyati ifade etmektedir. Esit tekliflerde teklif 6nceligi dikkate alinmaktadir [113].

Giin i¢i piyasast 1 Temmuz 2015 tarihinden beri faaliyetlerini siirdiirmektedir. Kurulus
amaci Turkiye Elektrik Piyasasinin, Avrupa Birligi elektrik piyasalarina entegre olmus,
mali agidan giiclii, etkili ve seffaf bir calisma diizenine sahip olmasidir. Bu sayede
dinamik yasam ile es zamanli ticaret imkani saglanmis ve piyasa katilimcilarina kisa stire
icinde portfoylerini dengeleme imkani sunulmustur. Giig i¢i piyasasi, Elektrik piyasasinin
dengelenmesinde ve devamliligin saglanmasinda 6nemli bir rol oynamaktadir. Zira
sistemde meydana gelebilecek olasi santral arizalari, ongdriilemeyen iiretim veya tiiketim
degisiklikleri vs. durumlarinda olusabilecek dengesizlik ve aksakliklarda, katilimcilara
son saate kadar teklif verebilme imkani sunarak dengesizligi asgari diizeye indirmektedir.

Bu da sistem igletmecileri i¢in sistemlerini dengeleme firsati sunmaktadir [114].
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2.2.1.3. Dengeleme Piyasasi

Dengeleme gii¢ piyasasi, Elektrik piyasasinin ger¢cek zamanli dengelenmesi amaciyla,
sistem isletmecisine azami 15 dakika iginde sisteme dahil olabilecek yedek kapasite
saglayabilmek i¢in kurulmus piyasadir. Burada talep ve frekans kontrolii yan hizmetler
tarafindan saglanir. Esasen beklenti, iiretim ve tiikketim miktarlar1 giin 6ncesi piyasa ve
giin i¢i piyasa ile dengelenmis durumda olmasi tizerinedir. Ancak reel sistemlerde, {iretim
tesislerinde arizalar ya da tiiketim tesislerinde beklenilenin altinda ya da iizerinde enerji
sarfiyat1 olusmasi gibi Ongorillemeyen sapmalar her zaman igin olasidir. Bu gibi
durumlarda sistem isletmecisi dengeleme giic piyasasina sunulan teklifleri
degerlendirmektedir. Dengeleme gii¢ piyasasina teklif sunan tiim piyasa katilimcilari

emre amade kapasitelerini sunmakla miikelleftir [115].
2.2.1.4. Uzlastirma

Uzlastirma, EPIAS tarafindan giin i¢i piyasasi, giin 6ncesi piyasasi ve dengeleme giic
piyasast arasindaki enerji dengesizliginden olusabilecek alacak ve bor¢ miktarlarinin
hesaplanmasi ile miikelleftir. Calisma esaslar1 seffaflik, giivenilirlik ve hiz {izerine
kurulmustur. Burada ana amag elektrik piyasasinda yapilan islemlerden kar veya zarar

etmeden sistemin likit dengesini korumaktir [116].

Sistemlerde kullanilacak olan yiik tahminlerinin dogrulugu ve basaris1 uzlastirmanin
hedefini koruyabilmesi agisindan miithimdir. Yiik tahminlerinin hata oraninin artmasi
dengesizlik maliyetlerinin artmasina ve dolayisiyla dagitim sirketlerinin zarar etmesine

neden olacaktir [117].

2.3. PROFIL KATSAYILARI

Tiirkiye'de Profil katsayis1 kavramu saatlik elektrik enerjisi tiiketimini ifade etmektedir.
Profil katsayilar1 dagitim sirketleri tarafindan bir dnceki seneye ait veri setleri kullanilarak
hesaplanmaktadir. Hesaplanan katsayilar bir sonraki yil uzlagtirma dengelemesinde
kullanilir. Profil katsayilar1 ticari, tarimsal sulama, sanayi, aydinlatma, konut gibi gruplar
icin ayr1 ayr1 hesaplanir. Mesken dis1 aboneler icin biiylik ¢cogunlukla uzaktan okunan
sayaclar vasitastyla saatlik tiiketim verileri okunabilmektedir. Bu nedenle mesken dist
aboneler i¢in hesaplanan profil katsayilarinin tahmin bagarimi daha giivenilirdir. Ancak
mesken abonelerinin faturalandirilmas1 aylik olarak yapildigindan dolay: tiiketim

degerleri de ay sonunda belli olur. Bu nedenle profil katsayilarinin saatlik
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degerlendirmesinde de giigliikler yasanir. Ayrica tiiketim tahmininde kullanilacak olan
bu profil katsayilarinin hesaplanmasinda sicaklik nem gibi meteorolojik veriler dikkate
alimmamaktadir. Meteorolojik veriler tiiketimi etkiledigi bilinen 6énemli bir degiskendir.
Profil katsayilarinin hesaplanmasinda meteorolojik verilerin dikkate alinmamasi

durumunun yapilacak tahmin igleminin giivenilirligini azaltacag: diigiiniilmektedir.

Profiller, giinliik i¢ tiiketimi ifade etmek i¢in hafta i¢i, hafta sonu ve resmi tatil gilinleri
olarak smiflandirilmistir. Hafta i¢i profil katsayr tiiketimi Pazartesi, Sali, Carsamba,
Persembe ve Cuma'y1 gosterir. Ancak Pazartesi'nin profili diger hafta i¢i profillerinden
farklidir. Hafta sonu kavrami Cumartesi ve Pazar giinleri tiikketimi temsil eder. Tatil profili
resmi tatillerdeki tiiketimi gosterir ve profil adi Tatil olarak ifade edilir. Yapilan
siniflandirma sonucunda her bir giin tiirlindeki giinlere ait tiiketim verileri uzlastirma
donemi bazinda toplanir. Ardindan, her giin tipi i¢in toplam tiiketim verileri her ay igin
de hesaplanir ve giinliik olarak ortalamasi alinir. Her giin tiirliniin saatlik ortalama tiiketim
verileri, saatlik profil katsayilarini olusturmak igin Pazartesi tiiriiniin ortalamasina

boliiniir [116].

Profil katsayilart her yil sonunda EPIAS tarafindan resmi internet sitesinde duyurulur
[104]. Profil katsayilarmin hesaplanmasinda sadece saatlik tiiketim dikkate alinir. Ornek
olarak, EPIAS tarafindan agiklanan Nisan ay1 Diizce ili igin kullanilabilecek konut
tikketimlerine iliskin KYPK’lar Cizelge 2.2°de verilmistir. Cizelge 2.2’de goriilecegi gibi
profil katsayilar1 her giin ve saat i¢in ayr1 ayr1 hesaplanmistir. Ayrica Nisan ay1 igerisinde
23 Nisan tarihinin Ulusal Egemenlik ve Cocuk Bayrami olarak kutlanmasindan dolay1
resmi tatil olmasi nedeniyle o giine 6zel profil katsayilari hesaplanmistir. Tiim profil
katsayilar1 hesaplanirken 6nce her giinilin 24 saati i¢in ayr1 ayr1 ortalamalar ¢ikarilmistir.
Daha sonra tiim ortalamalar pazartesi ortalamasina boliinerek yiik profil katsayilar

olusturulmustur.

Cizelge 2.2. Nisan ay1 i¢in Elektrik Enerjisi Tiiketimi KYPK lari.

Giin / . . 23 Nisan

Pazartesi Sali Carsamba Persembe Cuma Cumartesi Pazar .

Saat (Tatil)
00 0.042865 | 0.042819 0.041585 0.040947 | 0.040809 | 0.042786 | 0.045734 | 0.043476
01 0.036022 | 0.036433 0.035282 0.034618 | 0.034637 | 0.036497 | 0.039191 | 0.03692
02 0.032093 | 0.032249 0.029819 0.030491 | 0.029604 | 0.032277 | 0.034238 | 0.032733
03 0.029452 | 0.029963 0.028957 0.029531 | 0.029184 | 0.029669 | 0.030613 | 0.029538
04 0.030021 | 0.030351 0.029182 0.029221 | 0.028843 | 0.029583 | 0.030933 | 0.030299

05 0.030818 | 0.030891 0.026362 0.02993 0.02961 0.029999 | 0.031413 | 0.030367
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Cizelge 2.2(devam). Nisan ay1 i¢in Elektrik Enerjisi Tiiketimi KYPK lart.

Giin/ 23 Nisan
Saat Pazartesi Sali Carsamba Pergembe Cuma Cumartesi Pazar (Tatil
06 | 0.028771 | 0.029173 0.027821 0.02826 | 0.028322 | 0.027378 | 0.027709 | 0.025633
07 | 0.030717 | 0.030688 0.030379 0.029915 | 0.030385 | 0.027044 0.02621 | 0.027154
08 0.034687 | 0.034965 0.034394 0.033874 | 0.034472 0.031083 0.029497 | 0.032693
09 0.039733 | 0.039338 0.038007 0.038243 | 0.038761 0.037559 0.035688 | 0.037842
10 0.04339 | 0.042036 0.041099 0.040999 | 0.041866 | 0.043152 | 0.041951 | 0.040734
11 0.044231 | 0.043322 0.042617 0.042344 0.04339 0.04647 0.046592 | 0.042691
12 0.045734 | 0.043228 0.042673 0.042579 | 0.043099 0.047325 0.047995 | 0.043368
13 0.044519 | 0.041657 0.041534 0.041116 | 0.040902 0.045807 0.046334 | 0.042879
14 | 0.043035 | 0.040179 0.039794 0.039548 | 0.03992 0.04492 0.043585 | 0.041343
15 | 0.041979 | 0.039345 0.039259 0.038388 | 0.039297 | 0.042456 | 0.041684 | 0.03997
16 0.041541 | 0.039077 0.03958 0.038509 | 0.039147 0.04245 0.040698 | 0.039762
17 0.042709 | 0.039813 0.040517 0.039682 | 0.040261 0.043779 0.041736 | 0.040155
18 | 0.045745 | 0.042229 0.043771 0.042183 | 0.042594 | 0.046297 | 0.044326 | 0.041468
19 | 0.050939 | 0.047891 0.049372 0.048071 | 0.048649 | 0.050933 | 0.049639 | 0.045573
20 | 0.058671 | 0.057029 0.057344 0.056031 | 0.056568 | 0.057461 | 0.057723 | 0.054294
21 0.05696 0.055579 0.055649 0.054087 | 0.054489 0.055115 0.056433 | 0.052838
22 0.055096 | 0.054265 0.053622 0.052595 | 0.052509 0.054135 0.055165 | 0.051086
23 0.05027 0.04993 0.049602 0.048248 | 0.049203 | 0.051797 | 0.051015 | 0.047107

Bu profil katsayilarinin saatlik grafiksel gosterimi Sekil 2.12°de gosterilmistir. Sekil
2.12’de verilen profil katsayilarinin giin bazl egrileri birbiriyle benzer sonuglar verdigi
icin detayli inceleme yapma imkani vermemektedir. EPIAS tarafindan ilan edilen
KYPK’larin hesaplanmasinda meteorolojik veriler dikkate alinmaz. Bu KYPK’lar bir y1l
sonra kullanilir. Bu durumun uzlagmada dengesizlik maliyeti hesaplamasini olumsuz
etkileyecegi dikkate alinmaz. Ancak Tirkiye'de dort iklim goriilmektedir. Giin i¢indeki
sicaklik degisimleri bolgesel olarak degisir. Saatlik sicaklik degisimleri elektrik

tilketiminde etkin rol oynamaktadir.
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Sekil 2.12. Nisan ay1 i¢in Giin tipi KYPK’larin saatlik degisimi.
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3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. ZAMAN SERILERIi

Bir zaman serisi, belirli bir zaman araliginda tespit edilen veriler dizisidir. Bu zaman
aralig1 saatlik, glinliik, haftalik, aylik, mevsimsel yillik vb. olabilir. Genel olarak zaman
serisi, T 6rneklem biiyiikliigii olmak tizere Y, t= 1, 2, ..., T bigiminde gosterilir. Buna
gore ilk gozlemlenen veri; Y1, ikinci gozlemlenen veri Yz, son gozlemlenen veri YT ile
ifade edilir. Zaman i¢inde siireklilik gosteren verilere sahip serilere siirekli zaman serileri,
sadece belli araliklarda elde edilebilen verilere sahip serilere de ayrik zaman serileri adi
verilmektedir. Elektrik akimi, gerilimi, ses titresimleri gibi miihendislik alanlarina ait
seriler siirekli zaman serilerine 6rnek olarak verilebilir. Turist sayisi, tiiketim miktari,
tiretim miktari gibi iktisadi seriler ayrik zaman serileridir. Bir ekonomi modelini olusturan
degiskenleri rakamlarla ifade edebilmek olduk¢a O6nemlidir. Yeterli verinin olmadigi
caligmalarda deneysel ¢alismanin yapilmasi olduk¢a zordur. Bu nedenle caligmalarda
verilerin sinirlarin1  belirlemek 6nceliklidir. Arastirma amacgli kullanilacak verileri
toplamak i¢in kullanilan birkag yontem bulunmaktadir. Bunlardan ilki gegmiste edinilmis
bilgilerden faydalanmaktir. Bu ¢esit veriler daha ¢ok istatistik biiltenleri veya istatistik
yilliklar1 bigiminde olabilir. Tkinci yéntem ise dogrudan gdzlem yapma metodudur. Bu
siirecte bir dlgme islemi s6z konusudur. Olgme iki farkli bicimde yapilir. Arastirma
konusu nicelik ya tamamen Olgiiliir ya da mevzu bahis olan niceligin tamaminin
oOlglilmesine imkan yoksa niceligin bir tahmini yapilir. Genellikle tahmin yontemi daha
cok tercih edilmektedir. Zaman serisi verilerinin, birbirini takip eden dénemler igin
birbirleriyle iligkili oldugu gézlemlenmistir. Bu nedenle ge¢mis verilerin gelecek veriler

hakkinda haber verdigi disiiniilebilir [118]-[121].

3.1.1. Zaman Serileri Bilesenleri

Zaman serileri egilimleri dogru analiz edilebildiginde, gelecege dair uygun tahmin
modelleri ¢ikarilabilir. Zaman serilerini dogru analiz edebilmek i¢in 6ncelikle serinin ana
Ozelliklerini dogru tayin etmek gerekmektedir. Zaman serileri kendi igerisinde birtakim
bilesenlere sahiptir. Bu bilesenleri 4 ana parametre altinda toplayabiliriz. Bunlar; trend

bileseni, mevsimsellik bileseni, dongiisellik bileseni ve diizensizlik bileseni olarak
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adlandirilir.
3.1.1.1. Trend Bileseni

Zaman serisi verileri ekseriyetle gelisigiizel dalgalanmalara sahiptir. Ancak bir zaman
serisi uzun bir silire boyunca artis ya da azalis egilimi gosterebilir. Eger zaman serisi boyle
bir egilim gosteriyorsa burada trend bileseninin varligindan s6z edebiliriz. Bu bilesen
genellikle niifus artiglar1 veya niifusta azalma, teknolojik gelismeler ve/veya tiiketici
tercihleri gibi etmenlerin etkisidir [122]-[125].

Trend bilesenli bir zaman serisine 6rnek olarak Cizelge 3.1°de bir bisiklet saticisinin 10
yillik bisiklet satis rakamlar1 verilmistir. Sekil 3.1°de ayni Ornegin satis grafigi
cizdirilmistir. Sekil 3.1°de goriilecegi gibi, 10 yillik satig rakamlar1 zaman zaman artig
azalis gosterse de genel olarak zaman serisinin sistematik olarak yukari artis yonde bir

egilime sahip oldugu goriilmektedir [122].

Cizelge 3.1. 10 yillik bisiklet satis rakamlar1 6rnegi [122].

Yil 1 2 3 4 5 6 7 8 9 | 10
Satis Geliri (x10%) |21.6(22.9|25.5/21.923.9|27.5(31.5|29.7 | 28.6 | 31.4

Satis Geliri (x103)
35

30
25
20
15

10

Sekil 3.1. 10 yillik bisiklet satis grafigi 6rnegi [122].

Trend bilesenine sahip zaman serilerine baska bir 6rnek olarak, Cizelge 3.2°de bir ilag
firmasinin liretmis oldugu kolesterol ilacinin satisindan elde ettigi gelirin 10 yillik seyri

verilmistir. Sekil 3.2°de ilag satis gelirlerinin 10 yillik grafigi ¢izdirilmistir. Sekil 3.2°deki
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grafikten, zaman serisinin artisinin dogrusal olmadigi goriilmektedir. Yani, gelir degisim

orani sabit degildir. Hatta gelirin katlanarak arttigi1 goriilmektedir [122].

Cizelge 3.2. 10 yillik kolestrol ilaci satis gelirleri 6rnegi [122].

Yil 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Kolestol dl¢iimii (x10°) 231 1213 |27.4 |34.6 |33.8 [43.2 |[59.5 |644 |74.2 |99.3

Kolestrol dl¢iimii (x106)
120

100
80
60
40

20

Sekil 3.2. 10 yillik kolestrol ilaci satig gelirleri 6rnegi grafigi [122].

Orneklerden de anlasilacag iizere bu tiir zaman serileri, arka sira gelen zaman periyodu
stiresince, kararli bir sekilde yukariya dogru biiylime veya asagi dogru bir diisiis egilimi
gostermektedir. Uzun yillar boyu her y1l artis gésteren fiyat endeksi de bu davranisa 6rnek
gosterilebilir. Baska bir deyisle; zaman serilerinin uzun vadede gosterdigi kararh
yiikselme veya diismesi olarak ifade edilebilir [122]-[125]. Trend bileseni iceren genel

bir zaman serisi grafigi 6rnegi Sekil 3.3’de verilmistir.

Sekil 3.3. Trend bilesenine sahip zaman serisi grafigi 6rnegi [126].
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3.1.1.2. Mevsimsellik

Bu tiir zaman serileri genellikle yilliktir ve yilin belirli zamanlarinda benzer karakteristik
ozellikler gosterdigi gbzlemlenir. Bu karakteristik 6zellikler haftalik, aylik veya {i¢ aylik
periyotlarda gézlemlenen pek ¢ok seri icin olusabilir. Ornegin; yaz aylarinda dondurma
satiglar1 artar ve dondurma satis modelinde seri bu aylar icin yiiksek veri degerlerine sahip
olacaktir. Bir zaman serisinde mevsimselligin mevcut olup olmadigini sdyleyebilmek i¢in
yil icinde birden fazla 6lgiim almak gerekmektedir. Aksi halde, mevsimsel degisimin

mevcut olup olmadigi kanaatine varmak miimkiin degildir [122]-[125].

Mevsimsellik bileseni iceren zaman serisi 6rnegi Sekil 3.1°de verilmistir.

Sekil 3.4. Mevsimsel bir zaman serisi grafigi 6rnegi [126].

Zaman serileri baz1 durumlarda hem trend hem de mevsimsel bileseni icerebilir. Ornegin,
Cizelge 3.3’te verilmis olan bir {ireticinin 4 yillik televizyon satis miktarlar1 verilmistir.
Sekil 3.5’te televizyon satig miktarlarinin zaman serisi grafigi ¢izdirilmistir. Sekil 3.5’ten
de goriilecegi gibi grafik, artan bir trende sahiptir. Ancak ayni zamanda satislarin her yilin
ikinci ¢eyreginde en diisiik satis miktarina oldugunu ve 3. ve 4. ¢eyreklerde satis
miktarmin arttigi gézlemlenmektedir. Bu nedenle televizyon satislarinda mevsimsellik

bileseninin de var oldugu sonucu ¢ikarilmaktadir [122].

Cizelge 3.3. 4 yillik televizyon seti satig rakamlart 6rnegi [122].

Yil 1 2 3 4
Donem 1(2|3|4 |12 |34 |12 |3 |4]1]|2|3]4
Satislar (x10%) |4.8|4.1|6.0|65|58|52|6.8|7.4(6.0(56|75|7.8|6.3[59|80]8.4

35



Televizyon satiglar1 (x103)

Sekil 3.5. Mevsimsellik ve trend bileseni igeren bir zaman serisi grafigi 6rnegi [122].
3.1.1.3. Déngiisellik

Bu tiir zaman serileri, bir yili agkin siireler icin mevsimsellik igermeyen kendine has
donemlerde diizenli periyodik degisimi igerir. Ornegin; bir canlmin dogumundan
Olimiine biyolojik davranislarindaki giinliikk ritmi kendi igerisinde dongiisel olmakla
birlikte mevsimsel bir egilim i¢erisinde degildir [122]-[125]. Dongiisellik bileseni iceren

bir zaman serisi 6rnegi Sekil 3.6’da verilmistir.

Sekil 3.6. Dongiilsellik bilesenine sahip zaman serisi grafigi 6rnegi [126].

Zaman serisi grafigi uzun bir siire beklenen egilimin altinda ya da iizerinde degisimler
iceriyorsa dongiisel bir modele sahip oldugu sdylenebilir. Pek cok ekonomik zaman serisi
benzer dongiisel davranislar sergiler. Ekseriyetle, uzun yillar siiren is dongiilerinin neden
oldugu bir egilimdir. Ornek olarak, bir miiddet 1liml1 enflasyon dénemlerinin ardindan bir
anda yiiksek enflasyona gecis donemlerinde konut maliyetlerine ait bir zaman serisi

incelenecek olursa dongiisellik etkisine rastlanacaktir [122]-[125].
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3.1.1.4. Diizensizlik

Bu tiir zaman serileri genellikle trend, mevsimsellik ve diger sistematik etkiler yok

edildiginde geriye kalan herhangi bir degisimi ifade etmektedir. Bu nedenle, tamamen

rastgele olabilirler ve sonug olarak bu durumda tahmin edilebilir degildirler. Ancak, kisa

vadeli benzerlik egiliminde olabilirler veya miinferit durumlar igin siireksizlikler

ierebilirler [122]-[125].

Zaman serileri geleneksel olarak trend ve/veya mevsimsellik Ozelliklerine sahip

oldugunda modellemek kolaydir. Bununla birlikte, bu 6zellikler zaman icinde

degistiginde veya diizensiz dalgalanmalar s6z konusu oldugunda elde edilen modelin

tahmin basarimi diisecektir [122]-[125]. Sekil 3.7’de diizensizlik bilesenine sahip bir

zaman serisinin genel bir grafigi verilmistir.

Sekil 3.7. Diizensizlik bilesenine sahip zaman serisi grafigi 6rnegi [126].

Mutat bir egilim gostermedigi i¢in diizensizlik bilesenine sahip zaman serileri i¢in tahmin

denklemi se¢cmek zorlagsmaktadir. Cizelge 3.4’te diizensizlik bilesenine sahip zaman

serilerine ornek olarak bir benzin istasyonunun 22 haftalik satis verileri verilmistir. Sekil

3.8’de benzin istasyonu i¢in 22 haftalik satis grafigi cizdirilmistir.

Cizelge 3.4. 22 haftalik benzin satig rakamlar1 6rnegi [122].

Hafta 112|3|4(5|6|7]8|9(10|11|12|13|14(15(16|17|18|19|20|21|22
Benzin

satiglar1 |17 2119|123 |18|16|20|18|22|20|15|22|31|34|31|33|28(32(30|29|3433
(X108 litre)
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Benzin satislar1 (x103 litre)
40

35
30
25
20
15

10

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

Sekil 3.8. Bir benzin istasyonunun 22 haftalik satis grafigi [122].

Bir zaman serisinin ardisik degerleri arasindaki bagint1 oto korelasyon olarak adlandirilir.
Bir modelin trend ve mevsimsellik bilesenleri nedeniyle olusmus ardisik artiklar kisa
zaman araliklar1 i¢in birbirleriyle bagmtili oldugu goézlemlenir. Buna kisa vadeli oto

korelasyon denir [127].

3.1.2. Geleneksel Zaman Serileri Tahmin Yontemleri

Zaman serisi yontemleri, tespit edilen bu verilerden yola ¢ikarak gelecege dair tahminler
iiretmektedir. Ciinkii bu yontemlerde, mevcut davranis egiliminin devamli oldugu
varsayilir. Geleneksel olarak kullanilan zaman serileri yontemlerine 6rnek; Naif Tahmin,
Ortalama Tahmin, Ustel Diizeltme, Regresyonlu Trend Projeksiyonu olarak verilebilir
[128]. Box ve Jenkins, zaman serisi tahmini igin, otoregresif (AR), Hareketli Ortalama

(MA) bilesiminden olusan Box-Jenkins Yontemini gelistirmistir [24].
3.1.2.1. Naif Tahmin Yontemi

Naif tahmin yontemi; uygulamada sik¢a kullanilan en basit tahmin yontemidir. Naif
tahmin yontemine gore; yakin gelecekteki tahmin degeri, en yakin gecmisteki veriye
esittir. Basit bir 0rnekle ifade edecek olursak bir 6nceki giin, saat 12.00’de hava sicaklig1
18°C ise bugiin saat 12.00’de yine 18°C olacag1 varsayilir. Ya da bir dnceki yil ayn1 ay
ayni glin ayni1 saatte alinmis sicaklik verisi; bu y1l ayni ay ayn1 giin ayn1 saat i¢in tahmin
verisi olarak kullanilabilir. Her ne kadar Naif tahmin yontemi oldukga basit bir mantiga
dayantyor olsa da eldeki verilerin az veya yetersiz oldugu durumlarda basarimi kabul

edilebilir diizeydedir [129].
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Cizelge 3.5’te drneklem olarak verilmis bir zaman serisine naif tahmin uygulanmistir.
Cizelgede goriilecegi lizere 1’inci haftaya ait gegmis veri 2’inci haftanin tahmin degeri
olarak kabul edilmistir. Ayni sekilde 2’inci haftaya ait gegmis veri de 3’{lincli haftanin
tahmin degeri olarak kabul edilmistir. Boylece her haftanin tahmin degeri aslinda bir
onceki haftaya ait gegmis veri oldugu goriilmektedir. Cizelge 3.5’te zaman serisinin
basarimini gozlemleyebilmek i¢in, tahminle reel deger arasindaki mutlak hata degeri de
hesaplanmistir. Sekil 3.9’ta Naif tahmin yontemi 6rneginin grafigi ¢izdirilmistir. Grafik

tizerinde hem reel degerler hem de hata degerleri ayn1 grafik lizerinde gdsterilmistir.

Cizelge 3.5. Naif tahmin yontemi uygulama 6rnegi [122].

Hafta | Zaman Serisi Naif Mutlak tahmin hatasi
tahmin

1 17

2 21 17 4
3 19 21 2
4 23 19 4
5 18 23 5
6 16 18 2
7 20 16 4
8 18 20 2
9 22 18 4
10 20 22 2
11 15 20 5
12 22 15 7
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Sekil 3.9. Naif tahmin yontemi uygulama 6rnegi grafigi [122].

3.1.2.2. Ortalama Tahmin Yontemi

Ortalama tahmin yontemine gore; gelecekteki tahmin degeri, gegmis son “m” adet verinin
ortalamasina esittir. Ortalama tahmin yontemi denklemi Esitlik (3.1)’de verilmistir.

Esitliklerde, 1 veri sirasini, zamanini1 veya donem periyodunu, “Di”, “i’nci” 6l¢iim veri

degerini, “FO1” ise, “i’nci” ortalama tahmin degerini gostermektedir.

_ Di—1+Dj_++Dj_m
m

Fo; (3.1)

Ortalama tahmin modelinde birden fazla ge¢mis veri degeri kullanilmaktadir. Eldeki
verilerin ortalamasi, siradaki verinin tahmin degerine esittir. Ornegin, son 5 giiniin
sicaklik ortalamasi bugiine ait sicaklik tahmin degeri olarak kabul edilir. Bu varsayimda
zaman serisinin sabite yakin duraganlikta oldugu varsayilir. Yontemin duragan zaman
serileri i¢in bagarimi yiiksek olmasina ragmen, artis veya azalis grafigi ¢izen bir zaman
serisi egrisi i¢in basarim diisecektir. Bu durumda bulunan tahmin degerinin basarimini

artirmak i¢in bir diizeltme katsayisina ihtiya¢ duyulur [129].

Cizelge 3.6’da drneklem olarak verilmis bir zaman serisine ortalama tahmin ydntemi
uygulanmistir. Cizelge 3.6’da da goriilecegi lizere, ortalama tahmin yOntemi

uygulanirken, her haftanin tahmini kendisinden oOnceki haftalarin ortalamasindan
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olusmaktadir. Ornegin 2’inci haftanin tahmin degeri kendisinden &nce yalniz 1 hafta
oldugu i¢in 1’inci haftanin gegmis verisi iken 3’tincii haftanin tahmin degeri (FO3), 1’inci
ve 2’inci haftalarin ge¢mis verilerinin ortalamasi olarak hesaplanmistir;

17421

= 19
3 2

Yine 4’{incii haftanin tahmin degerinin (FOa) ilk 3 haftanin ge¢mis verilerinin ortalamasi
oldugu goriilmektedir;

17421419

= 19
4 3

Tahmin basarimini gozlemleyebilmek i¢in Cizelge 3.6’da mutlak tahmin hata degerleri
hesaplanarak verilmistir. Sekil 3.10’da ortalama tahmin yontemi 6rneginin grafigi
cizdirilmistir. Grafik iizerinde hem reel degerler hem de hata degerleri ayn1 grafik

lizerinde gosterilmistir.

Cizelge 3.6. Ortalama tahmin yontemi uygulama 6rnegi [122].

Hafta | Zaman Serisi Ortalama tahmin | Mutlak tahmin hatasi

1 17

2 21 17.00 4.00
3 19 19.00 0.00
4 23 19.00 4.00
5 18 20.00 2.00
6 16 19.60 3.60
7 20 19.00 1.00
8 18 19.14 1.14
9 22 19.00 3.00
10 20 19.33 0.67
11 15 19.40 4.40
12 22 19.00 3.00
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Sekil 3.10. Ortalama tahmin yontemi uygulama 6rnegi grafigi [122].

3.1.2.3. Ustel Diizeltme Yontemi

Ustel Diizeltme yontemi; ortalama tahmin ydntemiyle bulunmus mevcut verinin tahmin
basarimini artirmak amaciyla kullanilir. Hesaplanan ortalama tahmin degeri ve eldeki son
verinin belirli agirliklarla garpilarak toplamlari hesaplanir. Ustel diizeltme ydntemi
denklemi Esitlik (3.2)’de verilmistir. Esitlik (3.2) denkleminde FUi, i’nci iistel diizeltme
tahmin sonucu, a, 0-1 arasinda bir deger olan diizeltme parametresidir. Yontemin amaci,
son verinin, tahmin degeri lizerindeki agirligint artirmaktir. Uygulamada o degerinin

deneme yoluyla en iyi tahmin sonucu veren degeri secilmelidir [129].
FUl = aDi—l + (1 - a)FUi_l (3.2)

Cizelge 3.7°de orneklem olarak verilmis bir zaman serisine iistel diizeltme tahmin
yontemi uygulanmistir. Cizelge 3.7°de de goriilecegi iizere, iistel diizeltme tahmin
yontemi uygulanirken, her haftanin tahmini kendisinden 6nceki haftalarin ortalamasinin
diizeltme parametresi ile diizeltilmis halinden olugmaktadir. Bu 6rnek i¢in diizeltme
parametresi o, 0,2 olarak se¢ilmistir. Ornegin 2’inci haftanin tahmin degeri kendisinden
once yalniz 1 hafta oldugu i¢in 1’inci haftanin gegmis verisi iken 3’iincii haftanin tahmin
degeri 2’inci haftanin zaman serisi verisinin o kati ile 2’inci iistel diizeltme tahmin

degerinin 1-a katinin toplamidir;
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Ayni sekilde 4’tincli haftanin iistel diizeltme tahmin degeri hesaplanirken; 3’{incii

haftanin zaman serisi verisinin o kati ile 3’{lincii iistel diizeltme tahmin degerinin 1-a

FU, = 0,2D5 + 0,8FU; = 0,2(19) + 0,8(17,8) = 18,04

katinin toplamidir;

olarak hesaplanmistir. Yine 4’iincii haftanin tahmin degerinin ilk 3 haftanin ge¢mis
verilerinin ortalamasi oldugu goriilmektedir. Tahmin basarimin1 gozlemleyebilmek igin
Cizelge 3.5’te mutlak tahmin hata degerleri hesaplanarak verilmistir. Sekil 3.10’da

ortalama tahmin yontemi Orneginin grafigi ¢izdirilmistir. Grafik iizerinde hem reel

FU; = 0,2D, + 0,8FU, = 0,2(21) + 0,8(17) = 17,8

degerler hem de hata degerleri ayn1 grafik iizerinde gosterilmistir.

Cizelge 3.7. Ustel diizeltme tahmin ydntemi uygulama 6rnegi [122].

Hafta | Zaman Serisi | Ustel diizeltme tahmin | Mutlak tahmin hatasi

1 17

2 21 17.00 4.00
3 19 17.80 1.20
4 23 18.04 4.96
5 18 19.03 1.03
6 16 18.83 2.83
7 20 18.26 1.74
8 18 18.61 0.61
9 22 18.49 3.51
10 20 19.19 0.81
11 15 19.35 4.35
12 22 18.48 3.52
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Sekil 3.11. Ustel diizeltme tahmin ydntemi uygulama 6rnegi grafigi [122].

3.1.3. Regresyon Analizi

Regresyon Analizi, bagimli ve bagimsiz degiskenlerin birbirine baglh degisim grafigini
cizmeyi Onerir. Cizilen degisim grafigi anlamli bir matematiksel modelle ifade
edilebilirse, bu matematiksel model zaman serisi i¢in aynit zamanda bir tahmin denklemi
olusturacaktir. Dogru matematiksel model ¢ikarimi yapilabilirse, bu matematiksel model
bilinmeyen zamanlar i¢in ger¢ege yakin sonuglar verecektir. Sonuclar, 6l¢iim degerlerine
ne kadar yakinsa, modelin basar1 oran1 o nispette yiiksektir. Cizilen grafigin matematiksel
modeli Esitlik (3.3)’te verildigi gibi polinomik, Esitlik (3.4)’te verildigi gibi iistel veya
Esitlik (3.5)’de verildigi gibi siniisoidal formlarda olabilir [130];

Y, = ag + a tt + at? + - (3.3)
Y, = a;et + a,el2t + - (3.4)
Y, = a; sin(b;t + ¢;) + a, sin(byt + ¢;) + - (3.5)
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Esitliklerde, “Y;”, “t” zaman1 igin tahmin degerini, t tahmin saat degerimi a,,, b,,, V€ ¢y,
ise denklem katsayilarini ifade etmektedir. Tahmin grafigi ¢izdirilerek hangi formla

benzesiyorsa o forma uygun matematiksel model se¢imi yapilmalidir.

Sekil 3.12°de 6rnek olarak bir zaman serisi veri grubunun grafiksel ¢izimi verilmistir.

Zaman serisi verisi
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500 °

°
°
0 Le @@ hd

0 5 10 15 20 25

Sekil 3.12. Polinomik gdriintii veren zaman serisi veri 6rnegi grafigi.

Sekil 3.12’den gozlemlenecegi lizere veri grafigi polinomik bir egilim gdstermistir. Bu
sebeple 6rnek olarak verilmis zaman serileri igin Esitlik 2.6’da verilen polinomik tahmin

modeli olusturulmustur:
Y, = 8 + 3t + 5t2 (3.6)

Esitlik 2.6’da verilen tahmin modeli kullanilarak tahmin degerleri hesaplanmis ve Cizelge
3.8’de hesaplanan tahmin degerleri sayisal olarak verilmistir. Tahmin modelinin
basariminin gézlemlenebilmesi i¢in tahmin modelinin mutlak hata degeri yine Cizelge

3.8’de verilmistir.

Cizelge 3.8. Polinomik regresyon tahmin yontemi uygulama 6rnegi.

t | Zaman serisi verisi | Polinomik regresyon tahmini Mutlak tahmin hata
1 13 -6 19
2 36 6 30
3 55 28 27
4 110 60 50
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Cizelge 3.8 (devam). Polinomik regresyon tahmin yontemi uygulama ornegi.

t | Zaman serisi verisi | Polinomik regresyon tahmini Mutlak tahmin hata
5 145 102 43
6 190 154 36
7 290 216 74
8 340 288 52
9 420 370 50
10 540 462 78
11 650 564 86
12 750 676 74
13 880 798 82
14 1050 930 120
15 1180 1072 108
16 1340 1224 116
17 1600 1386 214
18 1700 1558 142
19 1900 1740 160
20 2100 1932 168

Sekil 3.13’te, Cizelge 3.8’de verilen 6rnegin zaman serisi verisi ve polinomik regresyon
tahmin degerlerinin grafigi cizdirilerek tahmin modelinin basarimi grafik iizerinde

incelenmistir.

Polinomik regresyon tahmin yontemi
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Sekil 3.13. Polinomik regresyon tahmin yontemi uygulama 6rnegi grafigi.
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Sekil 3.14°te 6rnek olarak yeni bir zaman serisi veri grubunun grafiksel ¢izimi verilmistir.

Zaman serisi verisi
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Sekil 3.14. Ustel formda goriintii veren zaman serisi veri drnegi grafigi.

Sekil 3.14’ten gozlemlenecegi iizere veri grafigi listel bir egilim gostermistir. Bu sebeple
ornek olarak verilmis zaman serileri igin Esitlik 3.7°da verilen iistel tahmin modeli

olusturulmustur:
Y, = 0.5¢03t + 05t (3.7)

Esitlik 3.7’de verilen tahmin modeli kullanilarak tahmin degerleri hesaplanmis ve Cizelge
3.9’da hesaplanan tahmin degerleri sayisal olarak verilmistir. Tahmin modelinin
basariminin gozlemlenebilmesi i¢in tahmin modelinin mutlak hata degeri yine Cizelge

3.9’da verilmistir.

Cizelge 3.9. Ustel regresyon tahmin yontemi uygulama érnegi.

t | Zaman Serisi | Ustel regresyon tahmin Mutlak tahmin hata
1 1 2.324299609 1.32
2 5 3.631404874 1.37
3 7 5.716440054 1.28
4 10 9.059717689 0.94
5 11 14.44472332 3.44
6 18 23.15191408 5.15
7 30 37.27727711 7.28
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Cizelge 3.9 (devam). Ustel regresyon tahmin ydntemi uygulama drnegi.

t | Zaman Serisi | Ustel regresyon tahmin Mutlak tahmin hata
8 50 60.25627549 10.26

9 80 97.72602547 17.73
10 150 158.9446214 8.94
11 280 259.1284164 20.87
12 400 423.3019997 23.30

Sekil 3.15’te, Cizelge 3.9°da verilen 6rnegin zaman serisi verisi ve iistel regresyon tahmin

degerlerinin grafigi ¢izdirilerek tahmin modelinin basarimi grafik {izerinde incelenmistir.

Ustel regresyon tahmin yontemi
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Sekil 3.15. Ustel regresyon tahmin ydntemi uygulama drnegi grafigi.

Sekil 3.16’da 6rnek olarak yeni bir zaman serisi veri grubunun grafiksel ¢izimi

verilmistir.
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Sekil 3.16. Siniizoidal formda goriintii veren zaman serisi veri 6rnegi grafigi.

Sekil 3.16’dan gozlemlenecegi tlizere veri grafigi siniizoidal bir egilim gdstermistir. Bu
sebeple 6rnek olarak verilmis zaman serileri igin Esitlik 3.8’de verilen siniizoidal tahmin

modeli olusturulmustur:
Y, = 25sin(5t + 40) + 60 sin(10t + 30) (3.8)

Esitlik 3.8”de verilen tahmin modeli kullanilarak tahmin degerleri hesaplanmis ve Cizelge
3.10°’da hesaplanan tahmin degerleri sayisal olarak verilmistir. Tahmin modelinin
basariminin gézlemlenebilmesi i¢in tahmin modelinin mutlak hata degeri yine Cizelge

3.10’da verilmistir.

Cizelge 3.10. Siniizoidal regresyon tahmin yontemi uygulama ornegi.

t | Zaman serisi verisi | Siniizoidal regresyon tahmin | Mutlak tahmin hatasi
1 60 65.98 -5.98
2 -25 -22.30 -2.70
3 -50 -43.28 -6.72
4 50 38.81 11.19
5 -40 -38.96 -1.04
6 65 72.99 -7.99
7 -45 -40.08 -4.92
8 -20 -27.50 7.50
9 40 30.43 9.57
10 -40 -33.46 -6.54
11 90 75.90 14.10
12 -60 -55.55 -4.45
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Sekil 3.17°de, Cizelge 3.10°da verilen 6rnegin zaman serisi verisi ve sinlizoidal regresyon
tahmin degerlerinin grafigi cizdirilerek tahmin modelinin basarimi grafik iizerinde

incelenmistir.

Siniizoidal regresyon tahmin yontemi
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Sekil 3.17. Siniizoidal regresyon tahmin yontemi uygulama 6rnegi grafigi.

3.1.4. Coklu Regresyon Analiz Yontemi (CRAY)

Sistemi etkileyen birden fazla bagimsiz degisken s6z konusu ise olusturulacak
matematiksel model i¢in CRAY uygulanir. CRAY i¢in 6l¢tim degerlerine gore Esitlik
(3.9)’da verildigi gibi bir 6rnek denklem olusturulabilir. Yi 6l¢iim degerini, Xii, Xai,...
bagimsiz degiskenleri, anm tahmin denkleminin katsayilarini ve e tahmin denklemi hata
degerini vermektedir. Tahmin formiiliiniin basariminin artirtlmasi, e tahmin hata
degerinin minimize edilmesi yoluyla miimkiindiir. Hatalarin karelerinin toplami, Esitlik
(3.10)’da E ile gosterilmistir. ¥; tahmin degerini vermektedir. Tahmin katsayilarin her
birine gore Esitlik (3.10)’un tiirevi alinarak 0’a esitlenirse Esitlik (3.11)’de verilen matris

elde edilerek tahmin katsayilar1 hesaplanabilir [131].
Yi = ago + a10X1; + o1 Xz + -t e (3.9)

E=) (K-%)
; (3.10)
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n 2 Xy 2 Xzi Qoo G
XXy XXT XXi Xy alO] = |2 XY, (3.11)
ZXZi lei Xoi szzi Qo1 ZXZiYi

Sekil 3.18’de 6rnek olarak bir zaman serisi veri grubunun grafiksel ¢izimi verilmistir.

Zaman serisi verisi
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Sekil 3.18. Cok degiskenli polinomik formda goriintii veren zaman serisi veri 6rnegi
grafigi.
Sekil 3.18’den gozlemlenecegi iizere veri grafigi ¢cok degiskenli polinomik bir egilim
gostermistir. Bu sebeple 6rnek olarak verilmis zaman serileri i¢in Esitlik 3.12°de verilen

iki degiskenli polinomik regresyon tahmin modeli olusturulmustur:

Esitlik 3.12°de verilen tahmin modeli kullanilarak tahmin degerleri hesaplanmis ve
Cizelge 3.11°de hesaplanan tahmin degerleri sayisal olarak verilmistir. Tahmin modelinin
basariminin gozlemlenebilmesi i¢in tahmin modelinin mutlak hata degeri yine Cizelge

3.11°de verilmistir.

Cizelge 3.11. ki degiskenli polinomik regresyon tahmin yéntemi uygulama drnegi.

X1| Xz | Zaman Serisi Verisi | Coklu regresyon tahmin modeli | Mutlak tahmin hatasi
112 38 41 3

2|5 60 70 10

3|7 85 91 6

419 100 112 12
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Cizelge 3.11 (devam). iki degiskenli polinomik regresyon tahmin yontemi uygulama

ornegi.

X1| Xz | Zaman Serisi Verisi | Coklu regresyon tahmin modeli | Mutlak tahmin hatasi
5|12 130 141 11
6 125 114 11
717 120 111 9
8 |10 130 140 10
919 150 137 13
10| 3 80 94 14
1115 110 115 5
12| 8 150 144 6
13| 6 125 133 8
14110 160 170 10
15| 9 150 167 17
16| 7 160 156 4

Sekil 3.19°da, Cizelge 3.11°de verilen 6rnegin zaman serisi verisi ve iki degiskenli
polinomik regresyon tahmin degerlerinin grafigi ¢izdirilerek tahmin modelinin basarimi

grafik lizerinde incelenmistir.

Coklu regresyon tahmin modeli
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Sekil 3.19. Iki degiskenli polinomik regresyon tahmin yontemi uygulama érnegi grafigi.
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Sekil 3.20°de oOrnek olarak yeni bir zaman serisi veri grubunun grafiksel c¢izimi

verilmistir.

Zaman serisi verisi
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Sekil 3.20. Cok degiskenli 2’inci dereceden polinomik formda goriintii veren zaman
serisi veri 0rnegi grafigi.
Sekil 3.20’den goézlemlenecegi iizere veri grafigi ¢ok degiskenli 2’inci dereceden

polinomik bir egilim gostermistir. Bu sebeple 6rnek olarak verilmis zaman serileri i¢in

Esitlik 3.13’te verilen iki degiskenli polinomik regresyon tahmin modeli olusturulmustur:

6 + 5X1; + 4Xy; + 3XE + 2X, Xy + X2 (3.13)

Esitlik 3.13’te verilen tahmin modeli kullanilarak tahmin degerleri hesaplanmis ve
Cizelge 3.12°de hesaplanan tahmin degerleri sayisal olarak verilmistir. Tahmin modelinin
basariminin gézlemlenebilmesi i¢in tahmin modelinin mutlak hata degeri yine Cizelge

3.12°de verilmistir.

Cizelge 3.12. iki degiskenli 2’inci dereceden polinomik regresyon tahmin yéntemi

uygulama 6rnegi.

X1|Xz2| Zaman serisi verisi 2. dereceden 901.(11.1 Mutlak tahmin hatasi
regresyon tahmini

13 30 41 11

215 80 93 13

317 150 167 17
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Cizelge 3.12 (devam). iki degiskenli 2’inci dereceden polinomik regresyon tahmin

yontemi uygulama ornegi.

X1|X2| Zaman serisi verisi 2. dereceden 901.{1‘.1 Mutlak tahmin hatasi
regresyon tahmini
4|8 220 234 14
5 240 226 14
69 350 369 19
712 560 548 12
8|7 440 427 13
9|5 450 429 21
10| 4 480 468 12
11| 8 710 696 14
12| 6 720 702 18

Sekil 3.21°de, Cizelge 3.12°de verilen 6rnegin zaman serisi verisi ve iki degiskenli
polinomik regresyon tahmin degerlerinin grafigi ¢izdirilerek tahmin modelinin basarimi

grafik lizerinde incelenmistir.

2. dereceden coklu regresyon tahmin modeli
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Sekil 3.21. iki degiskenli 2’inci dereceden polinomik regresyon tahmin ydntemi

uygulama 6rnegi grafigi.

CRAY grafik polinomik bir goriintii veriyorsa denklemde degiskenlerin katsayilarinin 1.

dereceden yliksek olacagi kuvvetle muhtemeldir. Degiskenlerin kuvvet derecelerinin

54



artmasi, denklemin gerceklige yakinlagsmasi sagladigi gibi gergek degere yaklastikca
katsayilarin 0’a yaklastigr goézlemlenecektir. Esitlik (3.14)’de 2 bilinmeyenli 5.
Dereceden PCRAY denkleminin matris gosterimi ve Esitlik (3.15)’de 2 bilinmeyenli 5.
Dereceden PCRAY tahmin denklemi verilmistir.

n % X1 ZXn'X;i ZX;i Qoo XY
2 Xy XL o TXLXS X XyX5|| o X XY
: : : : = E (3.14)
leiXELi ZXlziX;i ZX12iX§i ZXuX;i a14J Z:Xll'X;iYi
TX5  TXuXy o TXuXy T X3 [Mos Y X5Y;

Yi = ago + a10X1i + 01X + ap0XT; + a11X1: X0 + A0 X5 + 30X + ap X5 X +
a12X1iX22i + a03X§i + a40Xfi + a31X13iX2i + a22X12iX22i + a13X1iX§i + a04X§i +
AsoX1; + Ay X1 Xo; + A3 X3 X5 + Ap3 X5 X35, + a14X0:X5; + aosX3; (3.15)

3.2. YAPAY SINIR AGLARI

Yapay Sinir Aglari, insan beyninin 6grenme Kkabiliyetini taklit eden sistemlerdir.
Ogrenme vasfi ayn1 insan beyninde oldugu gibi drnekler vasitasiyla gergeklesmektedir.

Ornekler, yapay sinir hiicreleri arasinda kurulan baglarla islenmektedir [132].

Yapay sinir aglar1 bilinen matematiksel yontemlerinin aksine, kurallar1 bulundugu ortama
gore sekillenebilen, eksik bilgileri sezgisel olarak tamamlayan ve belirsizliklerden
etkilenmeyen bir algoritmaya sahiptir. Olusturulacak agin ve parametrelerinin
belirlenmesinde belirli bir standart yoktur. Egitimin nasil gergeklestigi ve agmn
davraniglar1 bilinmemesine ragmen uygulamalardaki bagarimi nedeniyle tercih edilen bir
yontemdir [132].

Yapay Sinir aglari, biyolojik sinir aglarinin bir benzetimidir. Yapay sinir aglarinda da
biyolojik sinir aglarinda oldugu gibi yapay sinir hiicreleri vardir. Yapay sinir hiicreleri
proses elemani olarak da adlandirilmaktadir. Yapay sinir hiicreleri girdiler, agirliklar,
toplama fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve hiicrenin ¢iktis1 olmak iizere 5 temel

elemana sahiptir [132].

Yapay sinir hiicreleri birleserek yapay sinir aglarini olusturur. Yapay sinir aglart 3
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katmandan olusur [132].
Girdi katmani; bilginin disa diinyadan alinarak ara katmanlara ileten katmandir.

Ara katmanlar; giris katmanindan aldigi bilgiyi isleyerek c¢iktt katmanina ileten

katmanlardir.

Cikt1 katmani; ara katmanlardan aldig1 bilgiyi istenilen forma doniistiirerek dis diinyaya
aktaran katmandir [132].

Baglantilar

o\

—

Girdi

Cikti
seti

seti

v

=

v v b

|

Girdi katmam  Ara katman Cikt katmam

Sekil 3.22. Yapay sinir aglar1 6rnegi [132].

Sekil 1°de yapay sinir aglar1 5rnek modeli verilmistir. Ornek modelde de gosterildigi gibi,
Girdi katmanindan sisteme alinan girdi seti ara katmanda islenir. Dogru siirecin
isleyebilmesi i¢in agin yeterli 6rnekle egitilmesi gerekmektedir. Vektor haline getirilmis
orneklerle ag egitildiginde, ag ara katmanlarinda girdiler i¢in ¢ikt1 vektdrleri iiretecektir.
Uretilen ¢ikt1 vektorleri, ¢ikt: katmanina iletilerek, girdi ile ayn1 forma déniistiiriilerek

¢ikt1 seti olusturulur [132].

Yapay sinir aglari, i¢ yapisinda yapmis oldugu doniisiimlerin nasil yapildigina dair bir
fikir vermedigi i¢in “kara kutu”’ya benzetilmektedir. Bu durum, yapay sinir aglarinin

yaygin kullanimina ragmen giivenilirligini sorgulanmasina neden olmaktadir [132].

3.2.1. ileri Beslemeli Aglar

Ileri beslemeli yapay sinir aglarinin yapisi sinir hiicrelerinin bastan sona dogrusal bir

diizen halinde yayilmasi seklindedir. Her katmandan yalmz daha sonraki katmanla
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baglant1 bulunmaktadir. Ileri beslemeli yapay sinir agmin giris katmanindan giren bilgiler
dogrudan gizli katmana iletilir. Gizli katmanda iglenen bilgiler en sin ¢ikis katmanindan

disariya aktarilir [133].

3.2.2. Geri Beslemeli Aglar

Geri beslemeli yapay sinir aglarinda, sinir hiicreleri isledikleri bilgi ¢iktisin1 kendi
katmanina yada kendinden oOnceki katmanlara iletebilir ancak kendinden sonraki
katmanlara iletemez. Kendi katmaninda yada kendinden daha onceki katmanlarla bag
giris katmani gibi kurabilir. Geri beslemeli sinir aglar1 yapisal olarak dogrusal degildir

[134], [135].

3.2.3. Ogrenme Algoritmasi

Yapay Sinir Aglarinda 3 tip (Danismanli, danismansiz ve pekistirmeli) 6grenme yontemi
vardir. Danigmanli  6grenme yoOnteminde; c¢alismaya baslamadan egitilmesi
gerekmektedir. Egitim igin girdi verileriyle beraber, mevcut girdi degerleri i¢in iiretilecek
olan ¢ikt1 degerleri de sisteme dahil edilir. Daha sonra agda iiretilen ¢iktilarla, agdan
istenen ¢ikt1 arasindaki farklar kiyaslanarak hata hesaplanir. Bulunan hata sayesinde
agirliklar giincellenir. Danismansiz 6grenme yonteminde; sisteme yalnizca girdi verileri
dahil edilir, verilerin arasindaki iliskiyi sistemin kendi basina o6grenmesi beklenir.
Pekistirmeli 6grenme yonteminde; giris verileri sisteme dahil edilir ve sonucun sistem
tarafindan degerlendirilmesi beklenir. Odiil veya ceza yéntemiyle agmn agirliklar

giincellenir [135].

3.2.4. Levenberg-Marquardt (LM) Algoritmasi

Yapay sinir ag1 algoritmalarindan, ileri beslemeli geri yayilimli Levenberg-Marquart
algoritmasi en yaygin kullanilan yontemlerden biridir [136]-[143]. LM algoritmasinin
kullaniminda en avantajli 6zellikleri; yakinsamasi hizlidir, az sayida parametreye ihtiyag
duyar ve yalniz birinci dereceden kismi tiirevler ile ¢alisir. Bu da bu yontemin
muadillerine nispeten basarim hizini artirmaktadir ve sik¢a tercih edilmesini saglar [144].
Levenberg-Marquardt algoritmasi 6ziinde maksimum komsuluk tizerine kurulu en kiigiik
kareler hesaplama yontemidir. Gauss-Newton ve Steepest-Descent algoritmalarindan
yola c¢ikarak gelistirilmis, baslangic metotlarindaki yararsizlik ve smirlamalar

iyilestirilmistir [145].

57



3.3. TAHMIN HATA TESTLERI

Tahmin yontemlerinin dogrulugunu, basarimini ve kabul edilebilirligini 6lgmek igin,
tahmin hata testlerine tabi tutulur. Boylece tahmin yontemlerinin tahmin performansi da
simnanmis olur. Yiik tahmininde siklikla kullanilan tahmin hata testleri; MAPE (Ortalama
Mutlak Yiizde Hatas1), RMSE (Kok Ortalama Kare Hatas1), R? (Determinasyon
katsayisi), Adj. R? (Diizeltilmis R?) [146-151].

3.3.1. R? (Determinasyon Katsayis)

Regresyon analizinin esas amaci, Ol¢ciim verileri ile grafigi ¢izilen tahmin modeli
degerlerinin arasindaki hata degerlerinin karelerinin toplamini en aza indirecek regresyon

katsayilarina ulagmaktir. Bunun i¢in matris ¢éziimlemesi yapilmasi gerekmektedir.

Determinasyon katsayisi, regresyon modeli tarafindan belirlenen, bagimli degiskendeki
ortalamaya gore degisim miktarin1 6lgmektedir. Determinasyon katsayis1 ayn1 zamanda
korelasyon katsayisinin karesi olarak ifade edilmektedir. R? degeri 0 ila 1 arasinda bir

degere karsilik gelir ve 1’e yakinligi tahmin bagarimi gdstergesidir.

R? denklemi Esitlik (3.16) ile gosterilmistir. Burada Yi, 6l¢iim verilerini ifade eder ve bu
veriler, dl¢tilen veriler ile tahminin degeri arasindaki farkin karesi alinarak her 6l¢tim igin

eklenir [152].

n V.2
Rz = 1 — —Z=iT¥0” (3.16)
st yz (EaYi)
i=17i n

Cizelge 3.8°de verilmis polinomik regresyon tahmin yoéntemi uygulama 6rneginin R?

degeri hesaplamasi Cizelge 3.13’te verilmistir.

Cizelge 3.13. Polinomik regresyon tahmin &rnegi icin R? hesaplamasi.

i Y; o m-n? ¥

1 13 -6 361 169
2 36 6 900 1296
3 55 28 729 3025
4 110 60 2500 12100
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Cizelge 3.13 (devam). Polinomik regresyon tahmin drnegi i¢in R? hesaplamasi.

i Y; Y; Y; —¥)? r?
5 145 102 1849 21025
6 190 154 1296 36100
7 290 216 5476 84100
8 340 288 2704 115600
9 420 370 2500 176400
10 540 462 6084 291600
11 650 564 7396 422500
12 750 676 5476 562500
13 880 798 6724 774400
14 1050 930 14400 1102500
15 1180 1072 11664 1392400
16 1340 1224 13456 1795600
17 1600 1386 45796 2560000
18 1700 1558 20164 2890000
19 1900 1740 25600 3610000
20 2100 1932 28224 4410000
TOPLAM: | 15289 203299 | 20261315
R? 0.976288

Cizelge 3.9°da verilmis iistel regresyon tahmin ydntemi uygulama &rneginin R? degeri

hesaplamasi Cizelge 3.14’te verilmistir.

Cizelge 3.14. Ustel regresyon tahmin drnegi icin R? hesaplamast.

i Y; o m-n? v
1 1 2.32 1.75 1
2 5 3.63 1.87 25
3 7 5.72 1.65 49
4 10 9.06 0.88 100
5 11 14.44 11.87 121
6 18 23.15 26.54 324
7 30 37.28 52.96 900
8 50 60.26 105.19 2500
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Cizelge 3.14 (devam). Ustel regresyon tahmin érnegi i¢in R? hesaplamasi.

i Y; Y; Y; —¥)? r?
9 80 97.73 314.21 6400
10 150 158.94 80.01 22500
11 280 259.13 435.62 78400
12 400 423.30 542.98 160000
TOPLAM: | 1042 1575.54 271320
R? 0.991288

Cizelge 3.10°da verilmis siniizoidal regresyon tahmin yéntemi uygulama drneginin R?

degeri hesaplamasi Cizelge 3.15’te verilmistir.

Cizelge 3.15. Siniizoidal regresyon tahmin 6rnegi icin R? hesaplamast.

i Y, v, | -vr] v
1 60 65.98 35.75 3600
2 -25 -22.30 7.28 625
3 -50 -43.28 45.12 2500
4 50 38.81 125.15 2500
5 -40 -38.96 1.08 1600
6 65 72.99 63.79 4225
7 -45 -40.08 24.24 2025
8 -20 -27.50 56.28 400
9 40 30.43 91.49 1600
10 -40 -33.46 42.82 1600
11 90 75.90 198.93 8100
12 -60 -55.55 19.79 3600
TOPLAM: 25 711.71 32375
R? 0.977981

Cizelge 3.11°de verilmis iki bilinmeyenli regresyon tahmin yontemi uygulama 6rneginin

R? degeri hesaplamasi Cizelge 3.16’da verilmistir.

Cizelge 3.16. iki bilinmeyenli polinomik regresyon tahmin érnegi icin R? hesaplamast.

X4 X5 Yi 71 ‘ (¥ = 71)2 Yiz
1 2 38 41 9 1444
2 5 60 70 100 3600
3 7 85 91 36 7225
4 9 100 112 144 10000
5 12 130 141 121 16900
6 8 125 114 121 15625
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Cizelge 3.16 (devam). iki bilinmeyenli polinomik regresyon tahmin érnegi i¢in R?

hesaplamasi.
X1 X, Yi Yz (¥; — 71)2 Yiz
7 7 120 111 81 14400
8 10 130 140 100 16900
9 9 150 137 169 22500
10 3 80 94 196 6400
11 5 110 115 25 12100
12 8 150 144 36 22500
13 6 125 133 64 15625
14 10 160 170 100 25600
15 9 150 167 289 22500
16 7 160 156 16 25600
TOPLAM: 1873 1607 238919
R? 0.91826

Cizelge 3.12°de verilmis iki bilinmeyenli 2’inci dereceden regresyon tahmin yontemi

uygulama 6rneginin R? degeri hesaplamasi Cizelge 3.17°de verilmistir.

Cizelge 3.17. iki bilinmeyenli 2’nci dereceden polinomik regresyon tahmin drnegi igin

R? hesaplamasi.

X X, Y, ol -nr] v
1 3 30 41 121 900
2 5 80 93 169 6400
3 7 150 167 289 22500
4 8 220 234 196 48400
5 6 240 226 196 57600
6 9 350 369 361 122500
7 12 560 548 144 313600
8 7 440 427 169 193600
9 5 450 429 441 202500
10 4 480 468 144 230400
11 8 710 696 196 504100
12 6 720 702 324 518400
TOPLAM: 4430 2750 2220900
R? 0.9953

3.3.2. Adj R? (Diizeltilmis Determinasyon Katsayisi)

Regresyon modelinde kullanilmakta olan veri sayisi arttikga R? degeri, artmaya devam

edecektir. Modele yeni bir degisken eklendiginde, yeni degiskene ait tahmin degeri
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isabetli olmasa bile, R*de anlamli bir azalmaya neden olmaz. Ekseriyetle, regresyon
modeline bir degisken eklendigi durumlarda R?’de artis goriilecektir. Sonug olarak, model
yeterliligini 6lgmek icin R%ye ilaveten Adj R? &lgiimlemek tahmin giivenilirligini
destekleyecektir. Adj R? Esitlik (3.17) ile gdsterilmistir.

S (Yi-7)? n-1

(31 ¥) ket
n

Adj.R? =1 -

(3.17)
Th Y-

Cizelge 3.8’de verilmis polinomik regresyon tahmin yontemi uygulama drneginin Adj.R?

degeri hesaplamasi Cizelge 3.18’de verilmistir.

Cizelge 3.18. Polinomik regresyon tahmin &rnegi icinAdj. R? hesaplamasi.

t Yi tarTrrtﬂn (Yi-ynr2 | vin2
1 13 6 361 169
2 36 6 900 1296
3 55 28 729 3025
4 110 60 2500 12100
5 145 | 102 1849 21025
6 190 | 154 1296 36100
7 200 | 216 5476 84100
8 340 | 288 2704 | 115600
9 420 | 370 2500 | 176400
10 540 | 462 6084 | 291600
11 650 | 564 7396 | 422500
12 750 | 676 5476 | 562500
13 880 | 798 6724 | 774400
14 1050 | 930 | 14400 | 1102500
15 1180 | 1072 | 11664 | 1392400
16 1340 | 1224 | 13456 | 1795600
17 1600 | 1386 | 45796 | 2560000
18 1700 | 1558 | 20164 | 2890000
19 1000 | 1740 | 25600 | 3610000
20 2100 | 1932 | 28224 | 4410000
TOPLAM: | 15289 203299 | 20261315
AdjR? | 0.971842

Cizelge 3.9’da verilmis iistel regresyon tahmin ydntemi uygulama 6rneginin Adj. R?

degeri hesaplamasi Cizelge 3.19°da verilmistir.
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Cizelge 3.19. Ustel regresyon tahmin 6rnegi i¢in Adj. R? hesaplamasi.

t Yi takTrrtﬂn (Yi-YHr2 | Yin2

1 1 2.32 1.75 1

2 5 3.63 1.87 25

3 7 5.72 165 49

4 10 9.06 0.88 100

5 11 | 1444 | 1187 121

6 18 | 2315 | 2654 324

7 30 | 3728 | 5296 900

8 50 | 6026 | 10519 | 2500

9 80 | 97.73 | 31421 | 6400

10 150 | 158.94 | 80.01 | 22500

11 280 | 259.13 | 43562 | 78400

12 400 | 42330 | 54298 | 160000
TorLAM: | 1042 [ 157554 | 271320

| AdjR? | 0.98802

Cizelge 3.10°da verilmis siniizoidal regresyon tahmin yontemi uygulama 6rneginin Adj

R? degeri hesaplamasi Cizelge 3.20°de verilmistir.

Cizelge 3.20. Siniizoidal regresyon tahmin 6rnegi icin Adj R? hesaplamasi.

t i | ool vivesz | vin2
1 60 | 6598 | 3575 3600
2 25 | 2230 | 728 625
3 50 | 4328 | 4512 2500
4 50 | 388l | 12515 | 2500
5 40 | 3896 | 108 1600
6 65 | 7299 | 6379 | 4225
7 45 | -4008 | 2424 | 2025
8 20 | 2750 | 5628 400
9 40 | 3043 | 9149 1600
10 40 | 3346 | 4282 1600
11 90 | 7590 | 19893 | 8100
12 60 | 5555 | 1979 3600
TOPLAM: | 25 71171 | 32375
AdjR? | 0.969724

Cizelge 3.11°de verilmis iki bilinmeyenli regresyon tahmin yontemi uygulama 6rneginin

Adj R? degeri hesaplamasi Cizelge 3.21°de verilmistir.
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Cizelge 3.21. iki bilinmeyenli polinomik regresyon tahmin &rnegi icin Adj R?

hesaplamasi.

X1 X2 Yi [ Yttahmin [ (Yi-Ypr2 | Yin2
1 2 38 41 9 1444
2 5 60 70 100 3600
3 7 85 91 36 7225
4 9 100 112 144 | 10000
5 12 130 141 121 | 16900
6 8 125 114 121 [ 15625
7 7 120 111 81 14400
8 10 130 140 100 | 16900
9 9 150 137 169 | 22500
10 3 80 94 196 6400
11 5 110 115 25 12100
12 8 150 144 36 22500
13 6 125 133 64 15625
14 10 160 170 100 | 25600
15 9 150 167 289 | 22500
16 7 160 156 16 25600

TOPLAM: 1873 I 1607 | 238919
| Adj.R? [0.89783

Cizelge 3.12°de verilmis iki bilinmeyenli 2’inci dereceden regresyon tahmin yontemi

uygulama drneginin Adj R? degeri hesaplamasi Cizelge 3.22°de verilmistir.

Cizelge 3.22. ki bilinmeyenli 2’nci dereceden polinomik regresyon tahmin &rnegi igin

R? hesaplamasi.

X1 X2 Yi Yttahmin | (Yi-Y{)"2 | Yi*2
1 3 30 41 121 900
2 5 80 93 169 6400
3 7 150 167 289 22500
4 8 220 234 196 48400
5 6 240 226 196 57600
6 9 350 369 361 122500
7 12 560 548 144 313600
8 7 440 427 169 193600
9 S) 450 429 441 202500
10 4 480 468 144 230400
11 8 710 696 196 504100
12 6 720 702 324 518400
TOPLAM: 4430 2750 2220900
R? 0.99354
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3.3.3. RMSE (Hatalarin ortalama karesinin karekokii)

Hatalarin ortalama karesinin karekokiinii gosteren RMSE, Esitlik (3.18) ile verilmistir.
Burada n, toplam o6l¢iim sayisidir. RMSE test degeri ne kadar kiigiikse tahmin
performansinin o kadar iyi oldugu bilinmektedir [153], [154].

RMSE = [FIET (3.18)

RMSE, bir tahmin modelinde 6l¢iim verileri ile tahmin degerlerinin birbirine yakinligini
Olcen hata testlerinden biridir. RMSE hesaplanirken tahmin hatalarinin standart sapmasi
dikkate alinir. Burada 6nemli olan ayrint1 tahmin degerlerinin 6l¢iim degerlerinden ne
kadar uzaga diistiiglidiir, RMSE ise hata degerlerinin yayilimim gosterir. RMSE degeri
ne kadar kiigiikse tahmin basarimi o nispette yiiksektir. RMSE degerinin 0 olmas1 tahmin

modelinin %100 dogrulukta basarim gostermesi anlamina gelir [155].

Cizelge 3.8’de verilmis polinomik regresyon tahmin yontemi uygulama 6rneginin RMSE

degeri hesaplamasi Cizelge 3.23’te verilmistir.

Cizelge 3.23. Polinomik regresyon tahmin 6rnegi i¢cin RMSE hesaplamasi.

i Y i | i-1)?
1 13 -6 361

2 36 6 900

3 55 28 |729

4 110 60 2500
5 145 102 11849
6 190 154 11296
7 290 216 |5476
8 340 288 2704
9 420 370 2500
10 540 462 6084
11 650 564 |7396
12 750 676 |5476
13 880 798 6724
14 1050 930 [14400
15 1180 1072 |11664
16 1340 1224 113456
17 1600 1386 |45796
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Cizelge 3.23 (devam). Polinomik regresyon tahmin 6rnegi igin RMSE hesaplamasi.

i Y; i | %i-1)?
18 1700 1558 |20164
19 1900 1740 25600
20 2100 1932 28224
TOPLAM: | 15289 203299
RMSE |100.821377

Cizelge 3.9°da verilmis lstel regresyon tahmin yontemi uygulama o6rneginin RMSE

degeri hesaplamasi Cizelge 3.24’de verilmistir.

Cizelge 3.24. Ustel regresyon tahmin 6rnegi icin RMSE hesaplamasi.

i Y, i | (-1
1 1 2.32 [1.75

2 5 3.63 |1.87

3 7 572 |1.65

4 10 9.06 |0.88

5 11 14,44 |11.87

6 18 23.15 [26.54

7 30 37.28 |52.96

8 50 60.26 [105.19

9 80 97.73 [314.21

10 150 158.94 |80.01

11 280 259.13 [435.62

12 400 423.30 |542.98

TOPLAM: 1042 1575.54
RMSE |11.4584073

Cizelge 3.10’da verilmis siniizoidal regresyon tahmin yontemi uygulama Orneginin

RMSE degeri hesaplamasi Cizelge 3.25°de verilmistir.

Cizelge 3.25. Siniizoidal regresyon tahmin 6rnegi i¢cin RMSE hesaplamas.

i Y; Y; (¥; — ¥)?
1 60 65.98 |35.75

2 -25 -22.30 |7.28

3 -50 -43.28 |45.12

4 50 38.81 |125.15

5 -40 -38.96 |1.08

6 65 72.99 |63.79

Il -45 -40.08 |24.24

8 -20 -27.50 |56.28

9 40 30.43 |91.49
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Cizelge 3.25 (devam). Siniizoidal regresyon tahmin 6rnegi i¢in RMSE hesaplamasi.

i Y i | %i-1)?
10 -40 -33.46 |42.82
11 90 75.90 [198.93
12 -60 -55.55 |19.79
TOPLAM: 25 711.71
RMSE |7.70126294

Cizelge 3.11°de verilmis iki bilinmeyenli regresyon tahmin yontemi uygulama 6rneginin

RMSE degeri hesaplamas1 Cizelge 3.26’de verilmistir.

Cizelge 3.26. Iki bilinmeyenli polinomik regresyon tahmin &rnegi icin RMSE

hesaplamasi.
X X, Y; Y (¥ — ¥)?
1 2 38 41 9
2 5 60 70 100
3 7 85 91 36
4 9 100 112 144
5 12 130 141 121
6 8 125 114 121
7 7 120 111 81
8 10 130 140 100
9 9 150 137 169
10 3 80 94 196
11 5 110 115 25
12 8 150 144 36
13 6 125 133 64
14 10 160 170 100
15 9 150 167 289
16 7 160 156 16
TOPLAM: 1873 1607 |
RMSE 10.02185

Cizelge 3.12°de verilmis iki bilinmeyenli 2’inci dereceden regresyon tahmin yontemi
uygulama 6rneginin RMSE degeri hesaplamasi Cizelge 3.27°de verilmistir.

Cizelge 3.27. ki bilinmeyenli 2’nci dereceden polinomik regresyon tahmin drnegi icin

RMSE hesaplamasi.
X1 X2 Yi Y; (¥, — ¥)?
1 3 30 41 121
2 5 80 93 169
3 7 150 167 289
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ornegi icin RMSE hesaplamasi.

Cizelge 3.27 (devam). iki bilinmeyenli 2’nci dereceden polinomik regresyon tahmin

Xy X, Y, T | (-1
4 8 220 234 196
5 6 240 226 196
6 9 350 369 361
7 12 560 548 144
8 7 440 427 169
9 5 450 429 441
10 4 480 468 144
11 8 710 696 196
12 6 720 702 324
TOPLAM: 4430 2750
RMSE |15.13825

3.3.4. MAPE (Ortalama mutlak yiizde hata degeri)

Diger bir tahmin hata testi olan MAPE, ortalama mutlak yiizde hata degerini verir ve

Esitlik (3.19)’de verilmistir.

wae = (2052 1=

Y;

(3.19)

MAPE, zaman serileri ve regresyon modellerinde tahminlerin basarimini 6lgmek igin
sikea kullanilmaktadir. Olgiim verileri arasinda O degeri mevcutsa, 0’a bdliinme
olamayacagi icin MAPE hesab1 hata verir. MAPE'de performansinin yiiksek oldugunu
sOoylemek i¢in Esitlik (3.19)’{in, %10'un altinda bir degere sahip olmasi beklenir [156].
MAPE degerleri 0'a ne kadar yakinsa, tahmin performansi 0 nispette yiiksektir.

Cizelge 3.8’de verilmis polinomik regresyon tahmin yontemi uygulama 6rneginin MAPE
degeri hesaplamasi Cizelge 3.28’de verilmistir.

Cizelge 3.28. Polinomik regresyon tahmin 6rnegi icin MAPE hesaplamast.

i Y v, | %i-1)?

1 13 -6 1.46153846
2 36 6 0.83333333
3 55 28 10.49090909
4 110 60 |0.45454545
S) 145 102 [0.29655172
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Cizelge 3.28 (devam). Polinomik regresyon tahmin 6rnegi igin MAPE hesaplamast.

i Yi v, | %i-1)?
6 190 154 10.18947368
7 290 216 | 0.25517241
8 340 288 0.15294118
9 420 370 10.11904762
10 540 462 10.14444444
11 650 564 0.13230769
12 750 676 0.09866667
13 880 798 0.09318182
14 1050 930 ]0.11428571
15 1180 1072 |0.09152542
16 1340 1224 10.08656716
17 1600 1386 |0.13375
18 1700 1558 |0.08352941
19 1900 1740 10.08421053
20 2100 1932 |0.08
TOPLAM: 5.39598182
MAPE | 26.9799091

Cizelge 3.9°da verilmis tistel regresyon tahmin yontemi uygulama 6rneginin MAPE

degeri hesaplamasi Cizelge 3.29°da verilmistir.

Cizelge 3.29. Ustel regresyon tahmin &rnegi icin MAPE hesaplamast.

i Y; 7 (v — ¥)?
1 1 2.32  |1.32429961
2 5 3.63 |0.27371903
3 7 5.72 10.18336571
4 10 9.06 |0.09402823
5 11 14.44 10.31315667
6 18 23.15 |0.28621745
7 30 37.28 |0.2425759
8 50 60.26 |0.20512551
9 80 97.73 |0.22157532
10 150 158.94 | 0.05963081
11 280 259.13 |0.07454137
12 400 423.30 |0.058255

TOPLAM: 3.34

MAPE | 27.8040883

Cizelge 3.10’da verilmis siniizoidal regresyon tahmin yontemi

MAPE degeri hesaplamasi Cizelge 3.30°da verilmistir.
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Cizelge 3.30. Siniizoidal regresyon tahmin 6rnegi i¢cin MAPE hesaplamasi.

i Yi v, | %i-1)?
1 60 65.98 |0.0996563
2 -25 -22.30 |0.1079255
3 -50 -43.28 |0.13434967
4 50 38.81 |0.22373649
5) -40 -38.96 |0.02593494
6 65 72.99 |0.12287795
7 -45 -40.08 |0.10941157
8 -20 -27.50 10.37508885
9 40 30.43 |0.23913049
10 -40 -33.46 |0.16358899
11 90 75.90 |0.15671197
12 -60 -55.55 10.07413789
TOPLAM: 1.83
MAPE |15.271255

Cizelge 3.11°de verilmis iki bilinmeyenli regresyon tahmin yontemi uygulama 6rneginin

MAPE degeri hesaplamasi Cizelge 3.31’da verilmistir.

Cizelge 3.31. iki bilinmeyenli polinomik regresyon tahmin drnegi i¢in MAPE

hesaplamasi.

Xy X, Y, 7| -7
1 2 38 41 0.078947
2 5 60 70 0.166667
3 7 85 91 0.070588
4 9 100 112 0.12
5 12 130 141 0.084615
6 8 125 114 0.088
7 7 120 111 0.075
8 10 130 140 0.076923
9 9 150 137 0.086667

10 3 80 94 0.175

11 5 110 115 0.045455

12 8 150 144 0.04

13 6 125 133 0.064

14 10 160 170 0.0625

15 9 150 167 0.113333

16 7 160 156 0.025

TOPLAM: 1.372695
MAPE 18.579345
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Cizelge 3.12°de verilmis iki bilinmeyenli 2’inci dereceden regresyon tahmin yontemi

uygulama 6rneginin MAPE degeri hesaplamasi Cizelge 3.32°de verilmistir.

Cizelge 3.32. iki bilinmeyenli 2’nci dereceden polinomik regresyon tahmin drnegi icin

MAPE hesaplamasi.

X1 Xz Y; Y (¥; — ¥)?
1 3 30 41 0.366667
2 5 80 93 0.1625
3 7 150 167 0.113333
4 8 220 234 0.063636
5 6 240 226 0.058333
6 9 350 369 0.054286
7 12 560 548 0.021429
8 7 440 427 0.029545
9 5 450 429 0.046667
10 4 480 468 0.025
11 8 710 696 0.019718
12 6 720 702 0.025

TOPLAM: 0.986114
MAPE 8.21762

Calisma icerisinde tanitilan ve 6rnekler ¢ozdiiriilen tiim hata testleri sonuglari tek bir tablo

haline getirilerek Cizelge 3.33’te verilmistir.

Cizelge 3.33. Calismada verilen 6rnekler i¢in hesaplanan R2, Adj R2, RMSE ve MAPE

degerleri.

Regresyon Cesidi R2 | AdjR2 | RMSE | MAPE
Polinomik regresyon 6rnegi 0.9763 | 0.9718 | 100.8214 |26.97991
Ustel regresyon drnegi 0.9913 | 0.9880 | 11.45841 |27.80409
Siniizoidal regresyon 6rnegi 0.9780 | 0.9697 | 7.701263 |15.27126
2 bilinmeyenli polinomik regresyon 6rnegi | 0.9183 | 0.8978 | 10.02185 |8.579345

2 bilinmeyenli 2'inci dereceden polinomik

regresyon ornegi 0.9953 | 0.9935 | 15.13825 | 8.21762

Cizelge 3.33’te goriilecegi lizere hata testleri tahmin modellerini farkli alanlarda test
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etmektedir. Ve testlerden birinden basarili ya da makul sonuglar alirken diger bir hata
testinde kabul edilemez ya da basarisiz sonuglar alabilmektedir. Bu da tahmin
modellerinin basarimini 6lglimlerken birden fazla hata testiyle sinanmasinin 6nemini

ortaya koymaktadir.

3.4. KORELASYON KATSAYISI

Korelasyon katsayis1 bagimsiz degiskenler arasindaki iliskinin sayisal olarak ifade
edilmesi anlamia gelir. Bir tahmin modeli olusturmak i¢in, tahmin edilecek degerleri
etkileyen dogru bagimsiz degiskeni ya da degiskenleri belirlemek tahmin basariminin 6n
sart1 oldugu sdylenebilir. Zira 6l¢iim sonucunu belirleyen etmenler tahmin modelinde ne

kadar temsil edilebilirse o nispette bagarili bir tahmin modeli secilecektir.

Korelasyon katsayisi -1 ila 1 arasinda degiskenlik gosterir. Korelasyon katsayisinin 1’e
yakinligi, bagimsiz degiskenin bagimli degisken iizerindeki hem yon hem de deger
anlaminda etkisinin biiylikligiinii géstermektedir. Korelasyon katsayisinin -1’e yakinligi
bagimsiz degiskenin bagimli degisken lizerindeki ters yonde deger etkisinin biiytikliigiinii
gostermektedir. Korelasyon katsayisinin 0’a yaklagsmasi demek, bagimli degiskenin bahsi

gegen bagimsiz degiskenle ilintili olmadigi anlamina gelmektedir [157].

Esitlik (3.20)’de korelasyon katsayisinin denklemi verilmistir.

r= nyxy-Yxxy - (3.20)

[nEx2-E 02 nEy2-(Ey)2]]

3.5. PROFIL KATSAYILARI HESAPLAMA YONTEMIi

Dengeleme ve uzlastirma asamalarinda kullanilacak olan profil katsayilari, dagitim
sirketleri tarafindan hazirlanan bir onceki yila ait tiikketim veri setleri kullanilarak
hesaplanir. Profil katsayilar1 tarimsal sulama, ticarethane, aydinlatma, sanayi, mesken
gibi gruplara ayirilarak her grup i¢in ayr1 ayr1 hesaplanirlar. Giinliik mesken tiiketimlerini
ifade etmek iizere profiller Pazartesi, Sali, Carsamba, Persembe, Cuma i¢in hafta igi,
Cumartesi ve Pazar igin hafta sonu ve resmi tatil giinleri i¢in bayram profilleri olarak
gruplandirilirlar. Profil katsayilar1 temelinde saatlik enerji tiiketimini ifade etmektedirler.

Profil katsayilar1 hesaplanirken, giin tipi profil katsayilar1 ayr1 ayri hesaplanmaktadir.
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Profil katsayilarinin belirlenebilmesi igin oncelikle haftanin tim giinleri igin saat saat
ortalama tiiketim degerleri hesaplanir. Daha sonra pazartesi giinii i¢in hesaplanan
ortalama saatlik titketim degerlerinin toplami alinir. En sonunda tiim giin tiplerinin saatlik

ortalama degerleri tek tek pazartesi saatlik ortalamalar toplamina boliinerek saatlik profil

katsayilar1 belirlenmis olur [158], [159].

Cizelge 3.34. Pazartesi profil katsayis1 hesaplama 6rnegi.

1. _ 2. _ 3. _ 4. _ Pazartesi Pazartesi Pazartesi
Saat Pﬁzartem Pﬁzartem Pﬁzartem Pﬁzartem o[talama ortalama_/ profil
tiikketim tiikketim tiikketim tiikketim tiikketim Pazartesi Katsayilari
(kwh) (kwh) (kwh) (kwh) (kwh) | ortalama toplami
1 60.68 53.00 52.27 54.06 55.00 55.00/1623.41= | 0.0338797
2 53.82 49.98 52.11 50.22 51.53 51.53/1623.41= | 0.031743608
3 51.74 50.13 51.97 51.01 51.21 51.21/1623.41= | 0.031545548
4 53.82 52.46 54.15 53.62 53.51 53.51/1623.41= | 0.03296117
5 58.76 56.18 56.26 57.83 57.26 57.26/1623.41= | 0.035269623
6 66.53 60.61 61.92 62.17 62.81 62.81/1623.41= | 0.038690462
7 75.36 64.87 68.58 66.99 68.95 68.95/1623.41= | 0.042473477
8 78.51 68.87 76.28 69.23 73.22 73.22/1623.41= | 0.045102468
9 81.24 72.25 79.78 72.08 76.34 76.34/1623.41= | 0.047023192
10 82.75 75.19 80.80 74.40 78.29 78.29/1623.41= | 0.048222624
11 83.37 76.35 80.98 75.69 79.10 79.10/1623.41= | 0.048723557
12 81.21 76.11 75.04 76.17 77.13 77.13/1623.41= | 0.047513277
13 80.58 75.76 74.61 75.76 76.68 76.68/1623.41= | 0.047231661
14 79.58 77.32 80.55 75.01 78.11 78.11/1623.41= | 0.048116647
15 76.41 77.14 76.12 73.68 75.84 75.84/1623.41= | 0.046716218
16 77.27 71.67 73.87 72.60 73.86 73.86/1623.41= | 0.045494004
17 76.19 69.81 70.80 72.64 72.36 72.36/1623.41= | 0.044574299
18 75.97 67.58 68.05 72.38 70.99 70.99/1623.41= | 0.04373048
19 75.20 65.93 66.01 72.65 69.95 69.95/1623.41= | 0.043087706
20 74.13 66.31 67.00 71.93 69.84 69.84/1623.41= | 0.04302195
21 72.67 66.55 65.61 69.82 68.66 68.66/1623.41= | 0.042295169
22 68.73 62.40 63.63 65.57 65.08 65.08/1623.41= | 0.040089824
23 63.78 60.25 61.36 61.80 61.80 61.80/1623.41= | 0.038066048
24 58.19 52.37 56.10 56.90 55.89 55.89/1623.41= | 0.034427559
Pazartesi ortalamalarinin toplami: 1623.41

Cizelge 3.34’de Pazartesi giinii profil katsayisinin hesaplanmasi i¢in 6rnek bir tablo
verilmistir. Ornek olarak Nisan ay1 pazartesi giinlerine ait tiiketim verileri kullanilmistir.
Oncelikle pazartesi giinleri tiiketim verileri saatlik ortalamalar1 alinmistir. Sonra alinan

ortalamalarin toplam1 hesaplanmistir. (Bu toplam degeri pazartesi giinii de dahil olmak
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lizere tlim giinler i¢in profil katsayis1 hesaplamada kullanilacaktir.) Daha sonra pazartesi
giinli her bir saat i¢in alinan ortalama degeri, pazartesi giinlerinin ortalamalarinin toplami
olarak bulunan sayiya boliinmektedir. BOylece pazartesi giinleri icin saatlik profil

katsayilarina ulagilmis olur.

Cizelge 3.35. Sal1 profil katsayis1 hesaplama 6rnegi.

1 Sa}h 2 Sa}h 3 Sa}h 4 Sa}h Sali Sali or.talama/ Salt profil
Saat | tiketim | tiiketim | tiiketim | tiiketim ortalama Pazartesi ortalama Katsayilari
(kWh) (kWh) (kWh) (kWh) toplami
1 60.31 52.23 52.23 53.56 54.58 54.58/1623.41= | 0.033622192
2 54.18 48.23 48.43 48.16 49.75 49.75/1623.41= | 0.030645704
3 49.81 47.58 49.66 47.53 48.65 48.65/1623.41= | 0.029964731
4 49.70 50.18 52.54 49.72 50.53 50.53/1623.41= | 0.031128736
5 54.98 55.16 56.65 54.64 55.36 55.36/1623.41= | 0.034100405
6 62.04 61.14 62.72 61.21 61.78 61.78/1623.41= | 0.038054292
7 69.02 69.36 69.75 68.97 69.28 69.28/1623.41= | 0.042672697
8 75.39 72.06 74.59 75.42 74.36 74.36/1623.41= | 0.045806166
9 78.51 69.06 77.60 79.08 76.06 76.06/1623.41= | 0.046853154
10 78.37 69.66 78.47 79.63 76.53 76.53/1623.41= | 0.047143008
11 78.83 68.50 77.12 78.83 75.82 75.82/1623.41= 0.04670413
12 77.31 68.23 75.43 76.86 74.46 74.46/1623.41= 0.04586622
13 716.77 66.87 74.14 74.54 73.08 73.08/1623.41= | 0.045015671
14 74.82 61.10 71.12 74.23 70.32 70.32/1623.41= | 0.043314208
15 73.42 62.52 69.77 72.52 69.56 69.56/1623.41= | 0.042845344
16 72.42 58.70 69.15 70.79 67.76 67.76/1623.41= | 0.041742253
17 71.39 59.53 68.40 68.68 67.00 67.00/1623.41= | 0.041271539
18 69.14 62.46 67.71 66.92 66.56 66.56/1623.41= | 0.041000784
19 66.49 61.58 66.69 65.71 65.12 65.12/1623.41= | 0.040110479
20 64.65 59.75 66.45 66.63 64.37 64.37/1623.41= | 0.039650675
21 62.73 58.64 66.27 67.82 63.87 63.87/1623.41= | 0.039340688
22 60.43 59.24 64.16 64.35 62.04 62.04/1623.41= | 0.038217515
23 57.62 55.48 59.97 60.74 58.45 58.45/1623.41= | 0.036005502
24 52.76 50.97 54.95 55.34 53.50 53.50/1623.41= | 0.032957364

Cizelge 3.35°de Pazartesi haric diger giinlerin profil katsayilarinin hesaplanmasina 6rnek
olarak sal1 giinii profil katsayisinin hesaplanmasi igin &rnek bir tablo verilmistir. Ornek
olarak Nisan ay1 sal1 giinlerine ait tiiketim verileri kullanilmustir. Oncelikle Sali giinleri
tilketim verileri saatlik ortalamalari alinmigtir. Daha sonra sali gilinli her bir saat igin

aliman ortalama degeri, Cizelge 3.34’de pazartesi giinlerinin ortalamalarinin toplami
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olarak bulunmus olan sayiya boliinmektedir. Boylece sali giinleri igin saatlik profil
katsayilarina ulasilmis olur. Pazartesi hari¢ diger tiim giinler i¢in profil katsayisi
hesaplamasi Cizelge 3.35’te verilmis olan Sal1 giinii profil katsay1 hesaplama 6rnegindeki

gibi ¢ozlilmektedir.
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Bu ¢alismada elektrik enerjisi profil katsayilari tahmini i¢in, Diizce bolgesindeki uygun
mesken abonelerine yerlestirilen uzaktan okunabilir sayaglarla ayni anda senkronize
edilen saatlik mesken elektrik tiiketim Ol¢timleri ve sicaklik degerleri kullanilmustir.
Elektrik tiikketimini etkileyen pek ¢ok etken bulunmaktadir. Mesken elektrik tiiketimi goz
oniinde bulunduruldugunda hane 1sinma ya da sogutma igin tiiketilen elektrik enerjisi
yadsinamayacak bir 6neme sahiptir. Bu nedenle mevsimsel 6zellikler ve saatlik sicaklik
artis ya da diisiis miktar1 mesken elektrik tiiketiminde 6nemli bir etkiye sahip oldugu
ongoriilmektedir. Bu ongoriiniin gercekligini arastirmak i¢in oncelikli olarak ¢aligmada
kullanilacak mesken tiiketim verileri iizerindeki mevsimsel etkiler inceleme altina
alimmistir. Her ne kadar mevsimsel etki s6z konusu oldugunda iilkemizde 4 mevsim
yasandig1 bilinmekte ise de sicaklik farklar1 ayni mevsim i¢inde aylara gore de farkliliklar
gostermektedir. Bu nedenle ¢alismaya konu olan Diizce iline ait bolgesel mesken tiiketim
verilerini, gozlem duyarlilig1 artirmak ve ayrintili siniflandirabilmek i¢in benzer gruplara
boliinmiistiir. Oncelikli olarak aylara ayrilmis kutu grafigi incelenerek Sekil 4.1°de

verilmistir.
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Sekil 4.1. Verilerin Aylik Kutu Grafigi.
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Sekil 4.1°de goriildiigii tizere verilerin minimum, maksimum, ortanca, birinci ¢eyrek ve
ticlincti  geyrek degerlerinin her bir ay i¢in farkli Karakteristikler sergiledigi
goriilmektedir. Ayrica Diizce ilinde mevsime baglh sicaklik farklar1 dolayisiyla
beklenildigi gibi yaz ve kis aylarinda toplam elektrik tiiketim miktarlarinda énemli farklar
oldugu gozlemlenmistir. Mevsimsel sicaklik etkilerinin yani sira, haftalik diizen igerinde
giinlerin de yasam standardinda ve elektrik tiiketim aligkanliklar1 etkilemede belirleyici
oldugu Ongoriisiine dayanarak aylik tiiketim wverileri giinlik kutu ¢izim grafigiyle
gozlemlenmistir. Ornek olarak Nisan ayma ait giinlik kutu grafigi Sekil 4.2°de

verilmigtir.
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Sekil 4.2. Verilerin Giinliik Kutu Grafigi.

Sekil 4.2°de de goriilecegi iizere hafta ici giinler i¢in minimum, maksimum, ortanca,
birinci ¢eyrek ve liglincii ceyrek degerlerinin birbirinden farkl karakteristikler gdsterdigi,
hafta sonu giinlerinde ise hafta i¢i giinlerine benzememekle beraber kendi i¢inde benzer
karakteristikler gosterdigi gdzlemlenmistir. Bu sonuglardan yola ¢ikarak ¢aligma stratejisi
olarak verileri uygun gruplar halinde tahmin modellerine tabi tutmanin, tahmin
yontemlerinin bagarimini artiracagi kanaatine varilmis ve veriler aylik gruplara ve her aya
ait veriler de Pazartesi, Sali, Carsamba, Persembe, Cuma ve Hafta sonu gruplari olarak
ayrilmistir. Bu ayrilmalar neticesinde 12 ay ve her ay i¢in 6 grup olacak sekilde toplamda

72 veri grubu olusturulmus ve ¢aligmalar her grup i¢in ayr1 ayr1 yapilmistir.

Eldeki 72 veri grubuna en uygun ¢6ziim modellerine ulagmak i¢in muhtelif zaman serisi
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tahmin yontemleri kullanilmistir. Daha sonra yapilan ¢alismalarin  basarimini
denetleyebilmek i¢in aynmi veriler Yapay Sinir Aglar1 Yontemlerinden olan Levenberg-

Marquart algoritmasina tabi tutulmus, sonuglar karsilastirilmistir.

4.1. GELENEKSEL ZAMAN SERILERI iLE TAHMIN CALISMALARI

4.1.1. Naif Tahmin Yontemiyle Yiik Tahmini

Naif tahmin yontemi en basit tahmin yontemlerinden biridir. Verilerin herhangi bir isleme
tabi tutulmayacak olmasi zaman kazanimi bakimindan kolaylik saglamaktadir. Yontemin
basitligi goz oniine alindiginda yontem basarimi yadsinamaz. Ancak yontemin basarimini
artiracak en Onemli faktor, tahmin edilen sistemin duraganlik seviyesi oldugu
sOylenebilir. Dinamik sistemler i¢in basarim sansi nispeten diisiik olacaktir. Bu ¢aligsma
kapsaminda kullanilan mesken elektrik tiiketim verilerine naif tahmin yontemi
uygulanmistir. Cizelge 4.1’de Nisan ayma ait veriler i¢in uygulanmig naif tahmin
sonuglart verilmistir. Burada her bir saate denk gelen tahmin degeri i¢in bir dnceki hafta
pazartesi giinii ayn1 saate denk gelen saat bilgisi verilmistir. Ornegin bu hafta pazartesi
giinii saat 03:00 ila 04:00 arasinda ne kadar elektrik enerjisi tiikketilmisse bir sonraki hafta
pazartesi gilinii saat 03:00 ila 04:00 arasinda ayn1 miktarda elektrik enerjisi tiiketilecegi

ongoriilmektedir.

Cizelge 4.1. Nisan ay1 pazartesi giin i¢in 6l¢lim ve naif tahmin sonuglart.

Naif Naif Naif Naif

Olgiim | Tahmin | Olgiim | Tahmin | Olgiim | Tahmin | Olgiim | Tahmin

Saat| (kWh) | (kwh) | (kwh) | (kwh) | (kwh) | (kwh) | (kwh) | (kwh)
1 54.71 54.89 52.99 54,71 52.27 52.99 54.05 52.27
2 53.83 54.71 52.19 53.83 52.09 52.19 53.34 52.09
3 53.99 54.65 52.53 53.99 51.94 52.53 53.16 51.94
4 53.80 54.52 52.42 53.80 51.79 52.42 53.03 51.79
5 55.40 56.64 54.25 55.40 53.84 54.25 53.84 53.84
6 61.44 60.04 59.34 61.44 58.26 59.34 58.84 58.26
7 75.32 71.94 71.74 75.32 68.62 71.74 72.80 68.62
8 80.21 76.09 75.53 80.21 76.10 75.53 77.67 76.10
9 81.15 76.22 76.09 81.15 79.00 76.09 77.98 79.00
10 81.22 76.20 72.00 81.22 78.71 72.00 77.56 78.71
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Cizelge 4.1 (devam). Nisan ay1 pazartesi giin i¢in 6l¢iim ve naif tahmin sonuglari.

Naif Naif Naif Naif

Olgiim | Tahmin | Olgiim | Tahmin | Olciim | Tahmin | Olciim | Tahmin
Saat| (kwh) | (kwh) | (kwh) | (kwh) | (kwh) | (kwh) | (kwh) | (kwh)
11 8.27 77.33 73.26 83.27 80.56 73.26 78.86 80.56
12 80.63 79.39 71.35 80.63 76.97 71.35 75.87 76.97
13 79.31 70.55 74.83 79.31 73.97 74.83 73.04 73.97
14 80.81 72.78 79.20 80.81 76.01 79.20 74.26 76.01
15 79.03 71.86 85.41 79.03 75.51 85.41 72.93 75.51
16 78.98 70.07 67.99 78.98 74.78 67.99 72.20 74.78
17 79.45 72.38 69.01 79.45 73.96 69.01 72.29 73.96
18 73.86 70.56 64.64 73.86 67.00 64.64 66.62 67.00
19 72.04 75.84 65.17 72.04 65.52 65.17 67.53 65.52
20 74.89 75.72 67.84 74.89 67.58 67.84 69.67 67.58
21 73.90 71.55 65.77 73.90 69.35 65.77 72.34 69.35
22 68.07 65.40 60.50 68.07 64.30 60.50 67.19 64.30
23 62.30 59.87 55.36 62.30 59.73 55.36 61.01 59.73
24 57.48 57.35 51.42 57.48 55.34 51.42 56.78 55.34

4.1.2. Ortalama Tahmin Yontemiyle Yiik Tahmini

Ortalama tahmin yontemi yakin ge¢mige ait siiregelen aligkanliklarin devamliligini

savunur. Bu nedenle bugiine dair tliketilecek elektrik enerjisinin, yakin geg¢miste

tiikketilmis elektrik enerji miktarlarinin ortalamasina yakin oldugu diisiiniilmektedir. Bu

kuramdan yola ¢ikarak ¢alisma kapsaminda kullanilan mesken elektrik tiiketim verilerine

ortalama tahmin yontemi uygulanmistir. Cizelge 4.2°de Nisan ayma ait veriler igin

uygulanmis ortalama tahmin sonuglar1 verilmistir. Burada her giin i¢in saatlik elektrik

enerjisi tiiketim tahminleri, onceki haftalardaki son 4 aymi giine ve saate ait 6l¢iim

verisinin ortalamasi olarak alinmistir. Ornegin arka arkaya 4 hafta pazartesi giinii saat

03:00 ila 04:00 arasinda ortalama ne kadar elektrik enerjisi tiiketilmisse, takip eden

sonraki hafta pazartesi giinii saat 03:00 ila 04:00 arasinda 0 miktarda elektrik enerjisi

tilkketilecegi ongdriilmektedir.

79




Cizelge 4.2. Nisan ay1 pazartesi giin i¢in 6l¢iim ve ortalama tahmin sonuglari.

Oleiim Ortalafna Oleiim Ortalafna Oleiim Ortalar.na Oleiim Ortalar.na
Tahmin Tahmin Tahmin Tahmin
Saat (kivh) (kwh) (kivh) (kwWh) (kivh) (kwh) (kivh) (kwh)
1 54.71 56.56 52.99 55.37 52.27 54.36 54.05 53.72
2 53.83 56.00 52.19 54.87 52.09 53.77 53.34 53.21
3 53.99 55.91 52.53 54.87 51.94 53.86 53.16 53.28
4 53.80 55.88 52.42 54.66 51.79 53.65 53.03 53.13
5 55.40 58.05 54.25 56.49 53.84 55.50 53.84 55.03
6 61.44 63.12 59.34 61.72 58.26 60.48 58.84 59.77
7 75.32 75.90 71.74 74.45 68.62 73.37 72.80 71.90
8 80.21 80.66 75.53 79.07 76.10 77.89 77.67 76.98
9 81.15 82.00 76.09 80.14 79.00 78.74 77.98 78.12
10 81.22 81.50 72.00 80.09 78.71 77.83 77.56 77.03
11 83.27 82.59 73.26 81.44 80.56 79.27 78.86 78.60
12 80.63 80.49 71.35 79.62 76.97 77.82 75.87 77.08
13 79.31 76.53 74.83 76.09 73.97 75.64 73.04 74.67
14 80.81 78.23 79.20 77.74 76.01 78.18 74.26 77.20
15 79.03 77.34 85.41 76.34 75.51 78.62 72.93 77.95
16 78.98 76.97 67.99 75.86 74.78 73.76 72.20 72.95
17 79.45 78.66 69.01 77.36 73.96 74.88 72.29 73.70
18 73.86 76.39 64.64 74.50 67.00 71.27 66.62 69.01
19 72.04 80.04 65.17 77.29 65.52 73.14 67.53 69.64
20 74.89 78.78 67.84 77.15 67.58 73.95 69.67 71.51
21 73.90 75.14 65.77 74.08 69.35 71.09 72.34 70.14
22 68.07 68.63 60.50 67.71 64.30 65.38 67.19 64.57
23 62.30 62.85 55.36 62.25 59.73 59.82 61.01 59.31
24 57.48 59.00 51.42 58.27 55.34 55.99 56.78 55.40

4.1.3. Ustel Diizeltme Tahmin Yontemiyle Yiik Tahmini

Ustel diizeltme tahmin yénteminde birincil amag ortalama tahmin ydnteminin zayif

kaldig1 diisiiniilen yonlerini bertaraf etmektir. Buradaki ana yaklasim ortalama tahminde

hesaba dahil olan ge¢mis verilerin agirliklarinin ayn1 olamayacag: iizerinedir. En yakin

gecmis verinin bugiine etkisinin, daha eski tarihli verilerden daha fazla oldugu

diistiniilmektedir. Bu ¢alisma kapsaminda kullanilan mesken elektrik tiiketim verilerine

once ortalama tahmin yontemi uygulanmis daha sonra bulunan ortalama tahmin degerleri

tistel diizeltme yontemi ile iyilestirilmistir. Cizelge 4.3’te Nisan ayina ait veriler igin
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uygulanmis iistel diizeltme tahmin sonuglar1 verilmistir.

Burada her giin i¢in saatlik elektrik enerjisi tiiketim tahminleri, 6nceki haftalardaki son 4
ayni giine ve saate ait dl¢lim verisinin ortalamasi ve en son hafta ayni giine denk gelen
giin ve saat tiikketiminin belirli bir oranda toplami olarak almmustir. Ornegin arka arkaya
4 hafta pazartesi ginii saat 03:00 ila 04:00 arasinda tiiketilen elektrik enerjisinin
ortalamasi ve tahmin zamanindan bir 6nceki hafta pazartesi giinii saat 03:00 ila 04:00
arasinda tiiketilen elektrik enerjisinin belirli oranlarda toplami, takip eden sonraki hafta
pazartesi giinii saat 03:00 ila 04:00 arasinda tiiketilecegi 6ngoriilen elektrik enerjisine

esittir.

Cizelge 4.3. Nisan ay1 pazartesi giin i¢in 6l¢iim ve iistel diizeltme tahmin sonuglari.

e Ustel Olim Ustel Bloiin Ustel Olgiinn Ustel
Diizeltme Diizeltme Diizeltme Diizeltme

Saat (W) (kwh) () (kwh) (kWh) (kwh) (W) (kwh)
1 | 5471 55.39 52.99 54.91 52.27 53.40 54.05 52.70
2 | 53.83 55.10 52.19 54.14 52.09 52.67 53.34 52.43
3 | 53.99 55.03 52.53 54.25 51.94 52.93 53.16 52.34
4 | 53.80 54.92 52.42 54.06 51.79 52.79 53.03 52.19
5 | 55.40 57.07 54.25 55.73 53.84 54.62 53.84 54.20
6 | 6144 60.97 59.34 61.52 58.26 59.68 58.84 58.71
7 | 75.32 73.13 71.74 75.06 68.62 72.23 72.80 69.60
8 | 80.21 77.46 75.53 79.87 76.10 76.24 77.67 76.36
9 | 8115 77.95 76.09 80.85 79.00 76.89 77.98 78.74
10 | 81.22 77.79 72.00 80.88 78.71 73.75 77.56 78.20
11 | 83.27 78.90 73.26 82.72 80.56 75.06 78.86 79.97
12 | 80.63 79.72 71.35 80.32 76.97 73.29 75.87 77.00
13 | 79.31 72.35 74.83 78.34 73.97 75.08 73.04 74.18
14 | 80.81 74.41 79.20 79.89 76.01 78.89 74.26 76.37
15 | 79.03 73.50 85.41 78.23 75.51 83.37 72.93 76.25
16 | 78.98 72.14 67.99 78.04 74.78 69.72 72.20 74.23
17 | 79.45 74.26 69.01 78.82 73.96 70.77 72.29 73.88
18 | 73.86 72.31 64.64 74.05 67.00 66.63 66.62 67.60
19 | 72.04 77.10 65.17 73.62 65.52 67.56 67.53 66.76
20 | 74.89 76.64 67.84 75.57 67.58 69.67 69.67 68.76
21 | 73.90 72.63 65.77 73.96 69.35 67.37 72.34 69.59
22 | 68.07 66.37 60.50 67.96 64.30 61.97 67.19 64.38
23 | 62.30 60.76 55.36 62.28 59.73 56.70 61.01 59.60
24 | 57.48 57.85 51.42 57.72 55.34 52.79 56.78 55.35
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Cizelge 4.4’te Nisan ay1 pazartesi glinii i¢in mevcut yontem ve geleneksel zaman serileri
yontemleri icin KYPK hesaplanarak tek bir tabloda karsilastirmali olarak verilmistir.

Sekil 4.3°te Cizelge 4.4’te verilen KPYK grafigi ¢izdirilmistir.

Cizelge 4.4. Nisan ay1 pazartesi giinii icin mevcut yontem ve geleneksel zaman serileri

yontemleri KYPK degerleri.

Mevcut

Ortalama

Saat yontem Naif Tahmin Tahmin Naif Tahmin
01 | 0.033018781 | 0.033077563 | 0.032949677 | 0.033038446
02 | 0.032622075 | 0.032763815 | 0.032627102 | 0.032721999
03 | 0.032647028 | 0.032808387 | 0.032639106 | 0.032756611
04 | 0.032557822 | 0.032718069 | 0.032548175 | 0.032666106
05 | 0.033527886 | 0.033889178 | 0.033710923 | 0.033834658
06 | 0.036697826 | 0.036805949 | 0.036708237 | 0.036776059
07 | 0.044504239 | 0.044278053 | 0.044275274 | 0.044277193
08 | 0.047749226 | 0.047405082 | 0.047117879 | 0.047317241
09 | 0.048477897 | 0.048104759 | 0.047776921 | 0.048004491
10 | 0.047744487 | 0.047435242 | 0.047394557 | 0.047422789
11 | 0.048741653 | 0.048403051 | 0.048211082 | 0.048344334
12 | 0.047024863 | 0.047467647 | 0.047179181 | 0.04737942
13 | 0.046460858 | 0.045979415 | 0.045369241 | 0.045792807
14 | 0.047868399 | 0.047539522 | 0.046631848 | 0.047261936
15 | 0.048270271 | 0.048003317 | 0.046467483 | 0.047533634
16 | 0.045349081 | 0.044924959 | 0.044863485 | 0.044906148
17 | 0.045465829 | 0.045383041 | 0.045620926 | 0.045455777
18 | 0.041979908 | 0.042498367 | 0.043609049 | 0.042838013
19 | 0.041695077 | 0.042886618 | 0.044948124 | 0.043517033
20 | 0.043193944 | 0.044035213 | 0.045139659 | 0.044372951
21 | 0.043406673 | 0.0431935 | 0.043502746 | 0.04328806
22 | 0.040120585 | 0.039760535 | 0.039883119 | 0.039798012
23 | 0.03677814 | 0.036525755 | 0.036578957 | 0.036542016
24 | 0.034097233 | 0.034113265 | 0.034247282 | 0.03415424
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Sekil 4.3. Nisan ay1 pazartesi giinii i¢in mevcut yontem ve geleneksel zaman serileri
yontemleri KYPK grafigi.
Cizelge 4.4 ve Sekil 4.3°te profil katsayilar1 her ne kadar birbirine yakin goriinse de
katsay1 degerleri sayisal olarak kiigiik degerlere karsilik geldigi i¢in yaniltict olabilir. Bu
nedenle tahmin yontemlerinin bagsarimitahmin hata testlerine tabi tutulmustur. Geleneksel
yontemlerin tahmin hata test sonuglar1 Cizelge 4.5’te verilmistir. Cizelge 4.5te
goriilecegi gibi her ne kadar RMSE ve MAPE degerleri daha kabul edilebilir sonuglar
veriyormus gibi dursa da R? ve Adj R? degerleri yiiksek basarim gdsterememistir. Bunun
yaninda geleneksel yontemlerde meteorolojik etkileri gozlemleyemedigimiz i¢in saatlik
sicaklik degisiminin tiikketim tahmini ve dolayisiyla profil katsayisi belirlenmesinde nasil

bir degisiklige neden olacagi belirsizdir.

Cizelge 4.5. Nisan ay1 pazartesi giin i¢in geleneksel zaman serileri yontemleri tahmin

hata testleri sonuglari.

Tahmin Yontemi R? Adj R? RMSE MAPE
Naif Tahmin 0.7905| 0.7837 |4.562613653 | 5.004005123
Ortalama Tahmin 0.8490| 0.8441 |3.873516612 | 4.180555634
Ustel Diizeltme Tahmin [0.8319| 0.8264 | 4.087356962 | 4.502875446

4.2. REGRESYON ANALIiZi YONTEMI iLE YUK TAHMIiNi

Regresyon analizi yontemi i¢in eldeki verilerin grafigini ¢izmek, veriler i¢in en uygun

matematiksel modelini se¢meyi kolaylagtiracaktir. Sekil 4.3’te Nisan ay1 pazartesi
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giinlerine ait elektrik enerjisi tiikketim verilerin noktasal grafigi verilmistir.
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Sekil 4.4. Nisan ay1 Pazartesi giinlerine ait verilerin grafigi.

Sekilden de goriilecegi gibi verilerin diziliminin dogrusal olmadig acgiktir. Verilerin
dizilimine gore uydurulabilecek iki matematiksel form vardir. Bunlardan birincisi yiiksek
dereceli polinomik regresyondur. Polinomik regresyonun derecesi yiikseldikge
denklemin basarimi artmaktadir. Ancak derece arttik¢a yiiksek dereceli denklem
katsayilarinin 0’a yaklastigi gozlemlenmistir. Bu nedenle polinomik matematiksel tahmin
denkleminin 8. dereceden denklem olmasinda karar kilinmustir. Esitlik (4.1)’de 8.

Dereceden polinomik matematiksel modelin genel denklemi verilmistir.

Y, = ap + a;t! + ayt? + astd + aut* + ast® + agt® + a,;t” + agt® (4.1)

Ornek olarak Nisan ay1 Pazartesi giinlerine ait veriler Esitlik (4.1)’de verilmis olan genel
denkleme uygulanarak denklem katsayilar1 hesaplandiginda Esitlik (4.2)’de verilen

polinomik matematiksel tanmin modeli elde edilmistir.

P, = 40,38 + 26,41t* — 17,64t% + 5,07t3 — 0,72t* + 0,06t> — 0,0025t° + 5,75 =
107%t7 — 5,52 x 107 7¢®8 (4.2)

Olgiim sonuglar1 ile Esitlik (4.2)’de verilmis olan polinomik matematiksel tahmin
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modelinin grafiksel ¢izimi Sekil 4.4’de verilmistir.
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Sekil 4.5. Nisan ay1 Pazartesi giinlerine ait 6l¢tim verileri ve polinomik matematiksel

tahmin modeli sonuglar1 grafigi.

Verilerin dizilimine gore uydurulabilecek ikinci matematiksel form ise yiiksek dereceli
sinlisoidal regresyondur. Sinilisoidal regresyonun derecesi yiikseldik¢ce denklemin
basarimi artmaktadir. Ancak derece arttik¢a yiiksek dereceli denklem katsayilarinin 0’a
yaKlastig1 gozlemlenmistir. Bu nedenle siniisoidal matematiksel tahmin denkleminin 8.
dereceden denklem olmasinda karar kilinmistir. Esitlik (4.3)’de 8. Dereceden siniisoidal

matematiksel modelin genel denklemi verilmistir.

Y, = a; sin(b,t + ¢;) + a, sin(b,t + ¢;) + a3 sin(bst + ¢3) + ay sin(b,t + ¢4) +
as sin(bst + cs) + ag sin(bgt + ¢g) + a; sin(b;t + ¢;) + ag sin(bgt + cg) (4.3)

Ornek olarak Nisan ay1 Pazartesi giinlerine ait veriler Esitlik (4.3)’te verilmis olan genel
denkleme uygulanarak denklem katsayilart hesaplandiginda Esitlik (4.4)’te verilen

sinlizoidal matematiksel tahmin modeli elde edilmistir.

P, = 94,91in(0,08t + 1,04) + 35,64 sin(0,21t + 3,48) + 12,96 sin(0,39¢ +
4,22) + 2,485in(0,78t + 1,73) + 1,84sin(1,09t — 1,68) + 0,76 sin(2,03t — 2,02) +
1,41sin(1,41¢t — 2,408) + 0.82 sin(1,77t + 1,38) (4.4)
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Olgiim sonuglar1 ile Esitlik (4.4)’de verilmis olan siniizoidal matematiksel tahmin

modelinin grafiksel ¢izimi Sekil 4.5’de verilmistir.
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Sekil 4.6. Nisan ay1 Pazartesi giinlerine ait dl¢lim verileri ve sinlizoidal matematiksel

tahmin modeli sonuglar1 grafigi.

Cizelge 4.6’da Nisan ay1 pazartesi glinii icin mevcut yontem ve regresyon analizi

yontemleri i¢cin KYPK hesaplanarak tek bir tabloda karsilastirmali olarak verilmistir.

Sekil 4.7°de Cizelge 4.6’da verilen KPYK grafigi ¢izdirilmistir.

Cizelge 4.6. Nisan ay1 pazartesi giinil i¢gin mevcut yontem ve regresyon analizi

yontemleri i¢in KYPK degerleri.

Saat

Mevcut
yontem

Polinomik
Regresyon

Siniisoidal
Regresyon

01

0.033018781

0.03305754

0.032954711

02

0.032622075

0.032916506

0.032622261

03

0.032647028

0.031710453

0.032640425

04

0.032557822

0.03222666

0.032666522

05

0.033527886

0.03479262

0.03341639

06

0.036697826

0.038619012

0.037092708

07

0.044504239

0.042648013

0.044014376

08

0.047749226

0.046023806

0.048374651

09

0.048477897

0.048288412

0.047986843

10

0.047744487

0.049392193

0.048037766

11

0.048741653

0.049034279

0.048661093

12

0.047024863

0.048423356

0.046957779

13

0.046460858

0.047516228

0.046422269
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Cizelge 4.6 (devam). Nisan ay1 pazartesi giinii i¢in mevcut yontem ve regresyon analizi

yontemleri i¢in KYPK degerleri.

Saat

Mevcut
yontem

Polinomik
Regresyon

Sintsoidal
Regresyon

14

0.047868399

0.04667698

0.048120126

15

0.048270271

0.046004348

0.047770028

16

0.045349081

0.045448964

0.046026353

17

0.045465829

0.044955288

0.044780568

18

0.041979908

0.04430734

0.042503504

19

0.041695077

0.043394041

0.041374568

20

0.043193944

0.042351152

0.04324836

21

0.043406673

0.041302093

0.043410866

22

0.040120585

0.040283888

0.04004219

23

0.03677814

0.038556025

0.036795048

24

0.034097233

0.033434146

0.034080598
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Sekil 4.7. Nisan ay1 pazartesi gilinii i¢in mevcut yontem ve regresyon analizi yontemleri

KYPK grafigi.

Cizelge 4.6 ve Sekil 4.7°de profil katsayilar1 her ne kadar birbirine yakin goriinse de
katsay1 degerleri sayisal olarak kiiciik degerlere karsilik geldigi igin yaniltic olabilir. Bu
nedenle tahmin yontemlerinin basarimitahmin hata testlerine tabi tutulmustur. Regresyon

analizi yontemlerin tahmin hata test sonuglar1 Cizelge 4.7’de verilmistir. Cizelge 4.7 de
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goriilecegi gibi her ne kadar tahmin hata test degerleri daha kabul edilebilir sonuglar
veriyormus gibi dursa da yalnizca saate bagli regresyon analizi yontemlerinde
meteorolojik etkileri gézlemleyemedigimiz i¢in saatlik sicaklik degisiminin tiiketim
tahmini ve dolayisiyla profil katsayisi belirlenmesinde nasil bir degisiklige neden olacagi

belirsizdir.

Cizelge 4.7. Nisan ay1 pazartesi giinii i¢in regresyon analizi yontemi hata testleri

sonugclari.
Regresyon Cesidi R2 AdjR2 |[RMSE | MAPE
Polinomik regresyon 0.8793|0.8754 |3.463238 |3.963403
Siniisoidal regresyon 0.9231/0.9206 |2.763835|3.043631

4.3. CRAY iLE YUK TAHMINI

Elektrik enerjisi tiiketiminde yalnizca zaman mevhumuna dikkate alarak elektrik enerjisi
tiiketimini etkileyecek diger bilesenleri géz ardi etmek, yapilacak tahmini yetersiz kilar.
Mesken elektrik enerjisi tiiketim modelinde 1sitma ve sogutma sistemleri dnemli rollere
sahiptir. Ayn1 giin igerisinde bile saatler arasindaki sicaklik degisimi sebebiyle tiiketim
miktarlar artip azalmakta ve degiskenlik gostermektedir. Caligma kapsaminda Nisan ay1
pazartesi giinil i¢in Ol¢limlenmis saat sicaklik ve elektrik enerjisi tiiketim verilerinin

cizilmis 3 boyutlu grafigi Sekil 4.6’da verilmistir.

/

*  Saatve Sicakliga bagh Enerji TUketimi L

24 23 22 21 20 19 18 17
16 15 14 12 11 10 9 g 20
Saat 76 5 4 3 2 ¢

Sekil 4.8. Nisan ay1 Pazartesi giinlerine ait saat sicaklik elektrik enerjisi tiiketim 6l¢iim
verileri 3 boyutlu grafigi.
Sicakligin tiiketim {izerine etkisini aragtirmak tiizere, ¢alisma kapsaminda elde edilmis

elektrik tiiketim verileri ve giin i¢i sicaklik verileri arasindaki iliskiyi gézlemleyebilmek
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icin korelasyon katsayilar1 hesaplanmigtir. Etkiyi daha net gdzlemleyebilmek igin
geleneksel yontemlerde kullanilan saat bilgisi ile tiiketim verileri arasindaki korelasyon

katsayilar1 da hesaplanmis ve Cizelge 4.8’te verilmistir.

Cizelge 4.8. Nisan ayina ait elektrik enerjisi tiiketimine dair korelasyon katsayilari.

Veri / Giin | Pazartesi| Sali Carsamba | Persembe | Cuma | Hafta sonu
Saat 0.2826 | 0.2447 0.3303 0.6122 | 0.4524 | 0.3292
Sicaklik 0.3265 | 0.3863 0.5416 0.4746 | 0.6397 | 0.3180

Cizelge 4.4’te Pazartesi, Sali, Carsamba ve Cuma giinleri i¢in sicakligin elektrik enerjisi
tiikketimi lizerine etkisi saatlik etkisinden daha fazla oldugu goriilmektedir. Her ne kadar
Persembe giinii ve Hafta sonu sicakligin etkisi saatlik etkiden az ¢ikmis olsa da goz ardi
edilmeyecek miktarda oldugu aciktir. Bu nedenler g6z onilinde bulunduruldugunda
calisma basinda daha hassas matematiksel modeller tiretebilmek amaciyla 12 ay ve her
ay i¢in 6 model (Pazartesi, Sali, Carsamba, Persembe, Cuma ve Hafta sonu) olmak iizere
toplam 72 farkli gruba boliinmiis olan elektrik tiiketim verileri igin iretilecek
matematiksel tahmin modeline sicak verilerinin de dahil edilmesi gerektigine karar
verilmistir. Matematiksel modeller i¢in olusturulmus saat ve sicaklik verilerine bagh 5.
dereceden 2 bilinmeyenli ¢oklu regresyon ortak denklemi Esitlik 4.5’te verilmistir.
Py = ago + ayoH; + ag, Ty + ayoHE + ay HiT; + ag,HE + azoHP + ap HET; +

a1 H,T? + agsTE + agoHf + a3 H3T; + ap HAT? + a3 H TP + ag, T +
asoH? + ag HiT; + aso HETE + agsHET? + ay o HiTE + agsT?

(4.5)

Bu caligmada ayrintili inceleme i¢in matematiksel elektrik enerjisi tiikketim tahmin
modelleri 5. dereceden denklem kurularak ¢oziilmiistiir. Calismalarda daha yiiksek
dereceli matris olusturulabilir, ancak denklem derecesi arttikga tahmin basarisinin
artmasina ragmen matrislerin katsayilarmin 0’a oldukca yaklastig1 gézlemlenmistir. Bu
nedenle daha yiiksek dereceden matrislerin katsayilarinin neredeyse 0 olacagi
ongoriilmiistiir. Ve ayrica hesaplanacak katsayr miktar1 arttiginda hesaplama yiikii de

onemli dl¢iide artacagi i¢in ¢alismada 5. dereceden katsayida karar kilinmistir.

Esitlik 4.5°te, P; elektrik tiiketim tahmin degerini, H; giiniin saatini, T; saatlik sicaklik

verisini, a,,, elektrik tiiketim tahmini denkleminin katsayilarini ifade etmektedir. Elde

89



edilen matrisler analiz edilerek her bir matematiksel model i¢in tahmin modeli katsayilari
hesaplanmistir. Nisan ay1 i¢in 6 giinliik tahmin katsayilar1 Cizelge 4.9’da 6rnek olarak
verilmistir. Ayrica diger aylar i¢in hesaplanmis olan tahmin denklemi katsayilari tezin 7.

Bolimiinde Ekler’de verilmistir.

Cizelge 4.9. Nisan ay1 i¢in elektrik enerjisi tiiketim tahmin modeli katsayilari.

Ka(t}si:lr;l/lar Pazartesi Sali Carsamba | Persembe Cuma Haftasonu
ao0 74.21 128.1 53.99 56.79 60.03 69.22
alo -18.61 -43.99 -6.811 -8.743 -14.2 -17.78
a0l 1.007 -22.69 7.721 -0.08446 4.399 1.069
a20 4.637 8.476 2.54 2.421 5.177 5.082
all 0.428 8.132 -2.792 -0.8494 -1.537 0.6292
a02 -0.4467 2.534 -1.06 0.267 -1.682 -0.815
a30 -0.3647 -0.6009 -0.3006 -0.2569 -0.5752 -0.4959
a2l -0.183 -0.9671 0.3202 0.2262 0.3131 -0.03035
al2 0.1248 -0.6346 0.3338 -0.09149 -0.04821 -0.06637
a03 -0.0139 -0.09249 -0.03708 0.02337 0.3481 0.1111
a40 0.01236 0.01913 0.01363 0.01154 0.0232 0.02059
a3l 0.009245 0.03553 -0.008604 | -0.01044 0.001187 -0.00067
a22 0.002335 0.05679 -0.03259 -0.01216 -0.0412 0.005719
al3 -0.01207 0.01432 -0.005878 0.01791 0.02724 -0.00135
a04 0.005863 0 0.009282 -0.00713 -0.02953 -0.00435
ab0 -0.00016 -0.00024 | -0.0002122 | -0.00018 -0.0003 -0.00031
a4l -0.00015 -0.00036 3.03E-05 0.000111 -0.00044 3.73E-05
a32 -1.65E-05 | -0.00124 | 0.0005975 | 0.000559 0.001716 -0.00011
a23 -0.00012 -0.00078 | 0.0006744 | -0.00045 -0.00149 | -9.44E-06
ald 0.000431 0 -0.0002414 | -7.01E-05 0.00126 3.14E-05
a05 -0.00025 0 -0.0002652 | 0.000127 0 6.11E-05
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Ornek olarak Nisan ay1 Pazartesi giinlerine ait saat ve sicaklik verilerinin, Esitlik (4.5)’te
genel denklemi Cizelge 4.9te de katsayilar1 verilmis elektrik enerjisi tiiketimi
matematiksel tahmin modeline uygulanmasi sonucunda elde edilen tahmin sonuglarinin

3 boyutlu grafigi Sekil 4.7°de verilmistir.
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Sekil 4.9. Nisan ay1 Pazartesi giinlerine ait saat, sicaklik, elektrik enerji tiikketim tahmin

sonuglar1 3 boyutlu grafigi.

Saat ve sicakliga bagl elektrik enerjisi tiiketim tahmini matematiksel modellerin
performansinin yeterliligini 6l¢gmek icin rastgele se¢ilen Nisan ayina ait verilere ileri geri
YSA uygulanmistir. YSA egitiminde sagladigi hiz ve kararlilik nedeniyle Levenberg-
Marquardt (LM) algoritmasi tercih edilmistir. Calismada 6nerilen tahmin modeli ile YSA
modelinin tahmin performanslarinin benzer oldugu gézlemlenmistir. Bu sonug iiretilmis
saat ve sicakliga bagli elektrik enerjisi tilketim tahmini matematiksel modellerin
yonteminin elimizdeki veri seti i¢in yeterli ve giivenilir bir tahmin yontemi oldugunu
gostermistir. Boylece Diizce i¢in konut elektrik enerjisi tikketim tahmini yalin ve etkin bir
sekilde yapilmuis, {iretilen tiiketim tahmin degerleriyle KYPK’lar1 belirlenmistir. Cizelge
4.10’da Nisan ay1 pazartesi giinii i¢in mevcut yontem, Onerilen yontem, YSA yontemi, ve
onerilen yontemde +2° C’lik sicaklik degisimi durumlarinda iiretilmis KYPK’larin
karsilagtirmali tablosu verilmistir. Sekil 4.8’de Nisan ay1 Cuma giinii i¢in mevcut yontem,
Onerilen yontem, YSA yontemi, ve Onerilen yontemde +2° C’lik sicaklik degisimi
durumlarinda iiretilmis KYPK’larin grafigi ¢izdirilmistir. Cizelge 4.10 ve Sekil 4.8’den
goriilecegi gibi Onerilen yontem ve YSA sonuglarinin birbirine yakin sonuglar verdigi
gozlemlenmistir. Bunun yaninda +£2° C’lik sicaklik degisimi durumlarinda KYPK’larda
thmal edilemeyecek seviyede farklilik olustugu goézlemlenmistir. Bu da tahmin

caligsmasina sicaklik etkisini dahil etmenin 6nemini gostermektedir.
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Cizelge 4.10. Nisan ay1 Pazartesi giinii i¢in farkli tahmin modelleri kullanilarak

hesaplanan KYPK’larin karsilastirilmasi.

Mevcut Onerilen YSA ile + 2 °C degisim | - 2 °C degisim
Saat | yoOnteme ait yonteme ait tiretilmis etkisinde etkisinde

KYPK KYPK’lar KYPK’lar KYPK’lar KYPK’lar
00 | 0.033018789 | 0.033879691 | 0.032034161 | 0.033039324 0.0333821
01 | 0.032622083 | 0.031743599 | 0.032007933 | 0.033027585 | 0.030612259
02 | 0.032647035 0.03154554 0.032113324 | 0.033113597 | 0.030366568
03 | 0.032557829 | 0.032961161 | 0.032418103 | 0.034589177 | 0.031852455
04 | 0.033527894 | 0.035269613 | 0.033614027 | 0.036610799 | 0.034765062
05 | 0.036697834 | 0.038690451 | 0.037621672 | 0.040036536 | 0.038669225
06 | 0.044504249 | 0.042473466 | 0.043946515 | 0.043494216 | 0.042919356
07 | 0.047749236 | 0.045102456 | 0.047838671 0.04596854 0.044758493
08 | 0.048477908 | 0.047023179 | 0.048710387 | 0.047476403 | 0.046449296
09 | 0.047744497 | 0.048222611 | 0.048806958 | 0.047370294 0.04799879
10 | 0.048741663 | 0.048723544 | 0.048266574 0.0473686 0.048743321
11 | 0.047024873 | 0.047513265 | 0.046833757 | 0.044194079 | 0.048387682
12 | 0.046460869 | 0.047231648 | 0.045966178 | 0.043881051 | 0.048116824
13 | 0.047868409 | 0.048116634 | 0.047297366 | 0.049786457 | 0.046868593
14 | 0.048270281 | 0.046716205 | 0.046566822 | 0.048863482 | 0.045552833
15 | 0.045349091 | 0.045493992 | 0.045441384 | 0.046888787 0.045325
16 | 0.045465839 | 0.044574287 | 0.044964908 | 0.045778457 | 0.044589619
17 | 0.041979917 | 0.043730468 | 0.044133084 | 0.044549685 | 0.044008106
18 | 0.041695086 | 0.043087694 | 0.043287118 | 0.042701341 | 0.044078891
19 | 0.043193954 | 0.043021938 | 0.043283366 | 0.041793216 | 0.044183157
20 | 0.043406682 | 0.042295158 | 0.042309853 | 0.040901248 | 0.043318901
21 | 0.040120594 | 0.040089813 | 0.039576654 0.03857152 0.041013453
22 | 0.036778148 | 0.038066037 | 0.037287244 | 0.036709828 | 0.038614764
23 0.03409724 0.03442755 0.035084158 | 0.033285779 | 0.035425252
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Sekil 4.10. Nisan ay1 Cuma giinii i¢in KYPK tahminleri.

Cizelge 4.11’de CRAY yontemi ile belirlenmis KYPK’larina uygulanmis tahmin hata
testleri sonuglari verilmistir. Tahmin hata testleri sonuglarinda, CRAY ydnteminin profil
katsayilarin1  belirlemede kabul edilebilir tahmin basarimina sahip oldugu

gozlemlenmektedir.

Cizelge 4.11. Gelistirilen matematiksel tahmin modellerinin aylara ve giinlere bagl

tahmin performanslari.

Hata Hafta
AYLAR ] Pzt Sal1 Crs Prs Cuma
testi sonu
R? 0.89 0.85 0.90 0.87 0.86 0.90
Adj.R? | 0.89 0.85 0.90 0.87 0.86 0.90
OCAK
RMSE 3.87 3.86 4.62 3.4 5.04 3.77
MAPE 4.3 455 5.52 3.69 5.03 3.81
R? 0.92 0.93 0.90 0.87 0.91 0.93
Adj.R? | 0.92 0.93 0.90 0.86 0.91 0.93
SUBAT
RMSE 3.14 2.8 2.49 3.17 3.59 4,25
MAPE 3.31 3.09 2.94 3.41 3.86 3.43
R? 0.91 0.91 0.82 0.89 0.95 0.92
Adj.R? | 091 0.91 0.81 0.89 0.95 0.92
MART
RMSE 3.26 3.14 3.02 2.73 2.51 3.17
MAPE 3.37 3.36 3.87 3.21 2.85 3.33
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Cizelge 4.11 (devam). Gelistirilen matematiksel tahmin modellerinin aylara ve giinlere

bagli tahmin performanslari.

Hata Hafta
AYLAR ] Pzt Sal1 Crs Prs Cuma
testl sonu
R? 0.92 0.91 0.83 0.85 0.96 0.94
) Adj.R? | 0.92 0.91 0.82 0.84 0.95 0.94
NISAN
RMSE 2.87 2.86 2.58 2.34 2.37 2.63
MAPE | 3.12 3.32 3.68 3.2 2.67 3.18
R? 0.94 0.94 0.89 0.87 0.95 0.89
Adj.R? | 0.94 0.93 0.88 0.86 0.95 0.89
MAYIS
RMSE 2.55 2.58 2.13 2.69 2.84 4.07
MAPE | 3.02 3.07 2.76 4.19 3.96 4.73
R? 0.90 0.94 0.93 0.90 0.96 0.94
. Adj.R? | 0.90 0.94 0.93 0.89 0.96 0.94
HAZIRAN
RMSE 3.7 2.7 1.81 2.66 2.45 2.88
MAPE | 4.23 3.12 241 3.7 3.11 3.42
R? 0.90 0.94 0.89 0.89 0.68 0.83
Adj. R | 0.90 0.94 0.89 0.89 0.68 0.83
TEMMUZ
RMSE 7.19 5.53 7.98 8.02 12.61 9.48
MAPE 551 5.2 6.58 7.45 9.71 8.19
R? 0.90 0.91 0.94 0.94 0.90 0.91
. Adj.R? | 0.90 0.90 0.94 0.93 0.90 0.91
AGUSTOS
RMSE 7.73 7.19 5.75 6.49 7.95 6.9
MAPE | 5.77 5.07 4.56 4.98 6.17 5.75
R? 0.91 0.94 0.88 0.82 0.91 0.93
. Adj.R? | 091 0.94 0.88 0.81 0.91 0.93
EYLUL
RMSE 7.06 5.76 9.03 10.69 6.81 6.99
MAPE 5.94 511 7.47 7.6 5.66 4.83
R? 0.91 0.93 0.94 0.91 0.88 0.88
. Adj.R? | 091 0.93 0.93 0.91 0.88 0.88
EKIM
RMSE 7.69 7.03 6.91 8.43 10.64 | 11.19
MAPE 7.6 5.84 6.4 7.28 6.9 7.53
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Cizelge 4.11 (devam). Gelistirilen matematiksel tahmin modellerinin aylara ve giinlere

bagli tahmin performanslari.

Hata Hafta
AYLAR ] Pzt Sal1 Crs Prs Cuma
testl sonu
R? 0.90 0.92 0.93 0.93 0.93 0.87
Adj.R? | 0.89 0.92 0.93 0.93 0.92 0.87
KASIM
RMSE 8.06 6.61 5.71 6.22 6.4 10.34
MAPE 6.94 6.3 5.25 5.99 6.6 7.66
R? 0.91 0.88 0.90 0.92 0.94 0.92
Adj.R? | 0.90 0.88 0.89 0.92 0.94 0.92
ARALIK
RMSE 7.82 9.94 7.76 7.12 5.41 6.61
MAPE 7.11 6.92 7.37 6.66 5.47 6.90

Bu calisma, yeterli parametre ve veri setleri ile karmasik yazilimlara ihtiya¢ duymadan
sadece dogru matematiksel modeller yaparak dogru tahminlere ulasmanin miimkiin

oldugunu gostermesi agisindan dnemlidir.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Profil katsayilarinin belirlenmesinde yapilacak hata ne kadar biiyiikse dengesizlik
maliyetleri de ayni oranda artacaktir. Dengesizlik maliyetlerini en aza indirmek igin
yiikksek dogrulukta tahmin yontemlerine ihtiyag vardir. Bu tezde, zaman serisi
yontemlerinden PCRAY kullanilarak Diizce ilinde belirli bir bolgede bir yil boyunca
oOl¢iilen saatlik hava sicakligi ve mesken tiiketim verileri kullanilarak kisa donemli yiik

tahmini matematiksel modelleri gelistirilmistir.

Daha kesin tahmin modelleri olusturmak i¢in veriler aylar ve her ay 6 giin olarak
siniflandirildi. Boylece zaman ve sicaklik bazinda 72 adet konut tiikketim tahmin modeli

olusturulmustur.

Halihazirda yerel dagitim sirketleri, tiiketimlerinin ortalamasini alarak profil katsayilarini
hesaplamaktadir. Her saat i¢in profil katsayilari, Pazartesi giintiniin toplam saatlik elektrik
enerjisi degerinin orani ile hesaplanir. Bu hesaplamalarda meteorolojik veriler dikkate
alinmaz. Yerel dagitim sirketi tarafindan hesaplanan KYPK'lar1 ile PCRAY tarafindan
elde edilen KYPK'lar karsilastirilmistir. MRAM'in tahmin dogrulugunu desteklemek i¢in
verilerle YSA kullanilarak tahmin yapilmis ve bu tahminler i¢in de KYPK'lar
hesaplanmistir. Boylece PCRAY tahmin sonuglari ile YSA tahmin sonuglarinin birbirine
yakin oldugu goriilmiistiir. Sicaklik degisiminin etkisini incelemek i¢in sicaklik degerinde
+2 °C degisiklik oldugu durumlarda tiiketim tahminleri yapilmis ve tahmin degerleri
kullanilarak profil katsayilari hesaplanmistir. Buna gore kiiciik bir sicaklik degisiminin

bile profil katsayilarinda gozle goriiliir bir degisime neden oldugu gézlemlenmistir.

PCRAY'n etkisini gostermek icin bagka bir tahmin modelinin (YSA) performanst da
incelenmektedir. Bunun i¢in Nisan ayinda Cuma glinline ait Ol¢iim verileri dikkate
alimmistir. Bu giindeki saatlik tahmin KYPK'larinin grafiksel degisimi tez igerisinde
incelenmistir. S6z konusu Pazartesi modeline benzer sekilde Cuma modelinde de 6lgiim
sonuclarina yakin degisiklikler gozlemlenmistir. Sicaklik +2 °C arttiginda ve -2 °C
azaldiginda tiiketim tahmin sonuclarinda goézle goriiliir bir degisiklik oldugu tespit
edilmistir. Sicaklik etkisi dikkate alinmadig: takdirde, yerlesimde kullanilan tahminlerde
sapmalarin olacagi, dolayisiyla dengesizlik maliyetinin artacagi agikc¢a goriilmektedir. Bu

da sicakligin tiikketimi etkiledigini gostermektedir.
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Bu tezde gelistirilen matematiksel modeller temel alinarak elektrik enerjisi tiiketim
tahminleri yapilmis ve bulunan tahmin degerleri ile profil katsayilar1 hesaplanmistir.
Onerilen modellerin tahmin performansmi incelemek igin mevsimsel sicaklik
degisimlerinin yiiksek oldugu aylar, giinler ve saatler dikkate alinabilir. Buna gore Nisan
ayinda Cuma giinii 08:00-09:00 saatleri arasinda ortam sicakliginda 3,68 °C’lik bir artig
Olciilmiistiir. Bu saatler arasinda olgiilen tiiketim 76,77 kWh iken, onerilen model ile
elektrik enerjisi tiiketimi 76,24 kWh, YSA ile 76,32 kWh olarak tahmin edilmistir. Ayni
giin 00:00-01:00 saatleri arasinda ortam sicakliginda 5,52 °C degisiklik olmustur. Bu
saatler arasinda elektrik enerjisi tiiketimi 56,65 kWh olarak olglilmiistiir. Gelistirilen
model ile elektrik enerjisi tiiketimi 56,95 kWh, YSA ile 56,05 kWh olarak tahmin
edilmistir. Bu sonuglara gore, 6nerilen modellerin dogrulugu daha karmasik bir yontem

olan YSA ile de desteklenmektedir.

Olusturulan MTM'lerin giivenilirlik testinden basariyla gecmesi biilylk Onem
tagimaktadir. Tahmin sonuglarina literatiirde yaygin olarak kullanilan tahmin hata testleri
uygulanmis ve sonuglar tez igerisinde verilmistir. Nisan Cuma giinii matematiksel
modeller arasinda en iyi performans gdsteren model olmustur. Bu matematiksel modelin
R? test sonuclarina gore, gelistirilen matematiksel modelin tiiketimi %96’ya varan
dogrulukla tahmin edebildigi goriilmiistiir. Modelin RMSE testinde RMSE degeri 2.34’e
diismiistiir. MAPE test sonuclarina géore MAPE degeri %2,67’ye diigmektedir. Diger
matematiksel modeller i¢in de benzer test performanslar1 gozlemlenmistir. Sonug olarak,
onerilen modellerin giivenilirligi tiim tahmin hata testleri i¢in kabul edilebilir diizeyde

oldugu goriilmistiir.

Sicaklik degisimi, tez i¢erisinde verilen tablolarda goriildiigii gibi elektrik enerjisi tikketim
tahminini etkiler. Dolayisiyla, profil katsayilarinin dogrulugunu artirmak ve dengesizlik
maliyetini azaltmak i¢in meteorolojik veriler de dikkate alinmalidir. Saatlik sicaklik
verileri kullanilarak olusturulan matematiksel modeller ile KYPK’lar daha dogru ve
giivenilir bir sekilde elde edilebilir. Boylece tezde dengesizlik maliyetini azaltmak i¢in
onemli bir ¢6zlim 6nerisi sunulmustur. Sicaklik 6l¢iimii yerine meteorolojik hava tahmin

verileri kullanilarak farkli cografi bolgeler i¢in benzer matematiksel modeller yapilabilir.

Matematiksel model iki degiskene bagliysa ve veriler bir yi1l boyunca saatlik periyotlarla
alinmissa mevcut veri sayist oldukca fazladir. Cok sayida veriye sahip olmak, tahmin
performansini artirsa da karmagsik tahmin modellerinde hesaplama yiikiinii artiracak ve

ek yazilim araclarinin kullanilmasini gerektirecektir. Bu nedenle daha karmasik
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yontemler yerine CRAY gibi sade ve pratik yontemler tercih edilebilir.

Bu tezde olgiilen elektrik enerjisi tiiketim bolgesi (Diizce) igin sicaklik degerlerindeki
artig veya azalisin konut tiiketiminde belirleyici rol oynadigi belirlenmistir. Bu nedenle
elektrik enerjisi profil katsayilar1 belirlenirken sicaklik tahminlerinin dikkate alinmasinin
tahmin performansini arttirdigi goézlemlenmistir. Bu makale, MTM’nin verimli
kullaniminin elektrik enerjisi profil katsayilarinin performansini iyilestirecegini ve

boylece dengesizlik maliyetlerini azaltacagini gostermektedir.
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7. EKLER

7.1. EK 1: OCAK AYI CRAY TAHMIN SONUCLARI

Cizelge 7.1. Ocak ay1 icin elektrik enerjisi tiiketim tahmin modeli katsayilari.

Katsayilar Pazartesi Sah Carsamba | Persembe Cuma Haftasonu
a00 73.45 68.77 66.7 57.16 63.54 63.26
al0 -15.4 -12.27 -5.937 -4.508 -10.82 -11.02
a0l 0.6055 1.301 -0.0873 -0.6663 5.332 0.423
a20 4.576 3.69 1.267 1.625 3.43 3.669
all 0.001408 0.4243 -0.2968 1.248 -1.533 -0.07203
a02 -0.2096 0.1547 -0.5695 0.2873 1.613 1.263
a30 -0.4524 -0.3601 -0.08589 -0.1769 -0.3297 -0.3644
a2l -0.02426 -0.1536 0.0563 -0.1894 0.08419 -0.04107
al2 0.07972 0.06406 0.1278 0.02659 -0.4541 -0.2924
a03 -0.06095 -0.06817 0.05474 -0.002001 0.1806 0.1677
a40 0.01907 0.01497 0.002425 0.008244 0.01345 0.0152
a3l 0.001256 0.01111 -0.002699 0.009098 | -0.0008658 | 0.003973
a22 -0.007446 | -0.009061 | -0.008083 | -0.004446 0.02462 0.01998
al3 0.01168 0.01454 -0.01085 -0.003878 -0.02972 -0.01903
ao04 0.0009067 | -0.007532 | 0.0001781 | -0.009885 0.01466 0.0015
as0 -0.0002957 | -0.0002294 | -2.693e-05 | -0.0001406 | -0.000204 | -0.0002334
a4l -1.215e-05 | -0.000227 | 3.345e-05 | -0.000124 | -7.284e-06 | -9.151e-05
a32 0.0002037 | 0.0002518 | 0.0001717 | 0.0002158 | -0.0002687 | -0.0004483
a23 -0.0003337 | -0.0006431 | 0.0003681 | 0.0002395 0.001101 | 0.0004954
ald -6.907e-05 | 0.000632 | -4.271e-05 | -3.498e-05 | -0.0003997 | 0.0004439
a05 -0.0003046 -0.000141 | 9.312e-05 | -0.000679 | 0.0005939 | -0.0004861
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Sekil 7.1. Ocak ay1 YPK tahminleri.

Cizelge 7.2. Ocak ay1 icin elektrik enerjisi tiiketim tahmin yiik profil katsayilari.

Saat| Pazartesi Sali Carsamba Persembe Cuma H.sonu
01 | 0.0328575 | 0.03374056 | 0.03180009 | 0.03095784 | 0.0310029 | 0.03362467
02 | 0.03066417 | 0.03097414 | 0.03011646 | 0.02981218 | 0.02942293 | 0.03134447
03 | 0.03107755 | 0.03101711 | 0.02976079 | 0.0295194 | 0.02983859 | 0.03132022
04 | 0.03308185 | 0.03286979 | 0.03026102 | 0.02962919 | 0.03165184 | 0.03298517
05 | 0.03589117 | 0.03568495 | 0.03155369 | 0.03046658 | 0.03451279 | 0.03541994
06 | 0.03898849 | 0.03876932 | 0.03235077 | 0.03188878 | 0.03737183 | 0.03810333
07 | 0.04193652 | 0.04166103 | 0.0342738 | 0.03319052 | 0.04046489 | 0.04174992
08 | 0.04437424 | 0.04419428 | 0.03618102 | 0.0346974 | 0.04339569 | 0.04454068
09 | 0.04615613 | 0.04582436 | 0.03794039 | 0.03608764 | 0.04582827 | 0.04673685
10 | 0.04715426 | 0.04672053 | 0.03895896 | 0.03729626 | 0.04748597 | 0.04751621
11 | 0.04757573 | 0.04702844 | 0.03967231 | 0.03835967 | 0.04804985 | 0.04783842
12 | 0.04755483 | 0.04683805 | 0.04015046 | 0.03924118 | 0.04715013 | 0.04755741
13 | 0.0471525 | 0.04644127 | 0.04022252 | 0.03991112 | 0.04596298 | 0.04705155
14 | 0.04672419 | 0.04579445 | 0.04006929 | 0.04056151 | 0.04608409 | 0.04684766
15 | 0.04629246 | 0.04509557 0.039551 0.04109547 | 0.04594389 | 0.04670218
16 | 0.04598685 | 0.04456852 | 0.0398333 | 0.04159105 | 0.04673486 | 0.0469454
17 | 0.04573957 | 0.04416866 | 0.04011241 0.042227 0.04694819 | 0.04693439
18 | 0.04549806 | 0.04380045 | 0.04082718 | 0.04286719 | 0.04661789 | 0.04708705
19 | 0.04518078 | 0.04344872 | 0.04116787 | 0.04227836 | 0.04633739 | 0.04616597
20 | 0.04458927 | 0.04295797 | 0.04056435 | 0.04128493 | 0.04526192 | 0.04527066
21 | 0.04355162 | 0.04200852 | 0.03907612 | 0.03996227 | 0.0436837 | 0.04389831
22 | 0.04154603 | 0.04012903 | 0.03732639 | 0.03822942 | 0.04130123 | 0.04193039
23 | 0.03809777 | 0.0367207 | 0.03476212 | 0.03489177 0.037935 0.03877816
24 | 0.03232866 | 0.03090408 0.032086 0.03062406 | 0.03244569 | 0.03336876
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7.2. EK 2: SUBAT AYI CRAY TAHMIN SONUCLARI

Cizelge 7.3. Subat ay1 icin elektrik enerjisi tiikketim tahmin modeli katsayilari.

Katsayilar Pazartesi Sah Carsamba Persembe Cuma Haftasonu
aoo0 69.48 70.23 62.75 56.16 31.7 72.2
alo -14.7 -13.95 -10.38 -8.732 2.107 -14.99
a0l -1.068 -1.4 -0.949 -0.5478 -3.604 3.98
a20 4.677 4,182 3.056 2.64 1.714 4.605
all 0.2046 1.482 -0.1084 -0.3101 0.9074 -0.5172
a02 0.07305 -0.329 0.2973 0.2039 1.415 1.087
a30 -0.4771 -0.4199 -0.3056 -0.2564 -0.2489 -0.4648
a2l -0.0417 -0.2088 0.000227 0.04987 -0.1314 -0.01736
al2 -0.04261 0.1096 -0.03784 -0.05801 -0.228 -0.1863
a03 0.02824 -0.06275 0.06078 0.01426 0.2989 0.06444
a40 0.02049 0.01802 0.0131 0.01101 0.01261 0.01986
a3l 0.003095 0.01042 0.001018 -0.002068 | 0.008073 0.00344
a22 0.005014 -0.008573 0.002539 0.004412 0.0117 0.01055
al3 0.0005224 0.003133 -0.003832 -0.0009658 | -0.02354 -0.00661
ao4 0.0005936 -0.002163 0.002285 0.0001944 0.01939 1.31E-05
as0 -0.0003207 | -0.0002836 | -0.0002073 | -0.0001775 | -0.00022 -0.00031
adl -6.573e-05 | -0.0001756 -2.847e-05 1.864e-05 -0.00016 | -8.96E-05
a32 -0.0001504 | 0.0001854 -4.066e-05 -0.0001299 | -0.00019 -0.0002
a23 -0.00016 -1.428e-05 -2.251e-05 7.539¢-06 | 0.000416 0.000178
al4 -4.278e-05 0.0002018 -0.0002776 3.823e-05 -0.00069 4.62E-05
a5 -0.0001913 | 0.0001459 -6.212e-05 -8.901e-07 | 0.000399 | -6.25E-05

Subat ayi yuk profilleri
0.06
0.05

0.04 /
0.03

0.02
0.01

1

2 3 4 5

e Pazartesi

=

6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24

Sali Carsamba

Sekil 7.2. Subat ay1 YPK tahminleri.

113

Persembe emm=Cuma e===H.sonu




Cizelge 7.4. Subat ay1 icin elektrik enerjisi tiiketim tahmin yiik profil katsayilari.

Saat Pazartesi Sali Carsamba | Persembe | Cuma H.sonu
01 0.034127 | 0.033506 | 0.033923 | 0.03184 | 0.030877 | 0.0334
02 0.031331 | 0.031094 | 0.031832 | 0.030653 | 0.029557 | 0.031012
03 0.031327 | 0.031242 | 0.031803 | 0.030035 | 0.02939 | 0.031204
04 0.033141 | 0.03294 | 0.032432 | 0.030461 | 0.03024 | 0.033166
05 0.035349 | 0.035046 | 0.033607 | 0.031227 | 0.033324 | 0.035954
06 0.038972 | 0.037814 | 0.035129 | 0.032135 | 0.036906 | 0.039103
07 0.042353 | 0.04144 | 0.036917 | 0.033391 | 0.040354 | 0.042373
08 0.045375 | 0.044112 | 0.038456 | 0.034743 | 0.04309 | 0.044973
09 0.04604 | 0.045965 | 0.040126 | 0.03628 | 0.045101 | 0.046822
10 0.047186 | 0.046828 | 0.041387 | 0.037028 | 0.04644 | 0.047947
11 0.047538 | 0.047363 | 0.041941 0.038 0.047061 | 0.048277
12 0.047407 | 0.047233 | 0.04174 | 0.038859 | 0.047254 | 0.048199
13 0.047055 | 0.046723 | 0.041068 | 0.039531 | 0.047197 | 0.047806
14 0.046593 | 0.046006 | 0.040491 | 0.039998 | 0.046318 | 0.047176
15 0.046207 | 0.045546 | 0.041123 | 0.04045 0.04545 | 0.046672
16 0.04593 | 0.045267 | 0.041177 | 0.040368 | 0.045231 | 0.046215
17 0.045929 | 0.045244 | 0.04135 | 0.040417 | 0.045272 | 0.045948
18 0.045604 | 0.044908 | 0.04132 | 0.040992 | 0.045266 | 0.045798
19 0.045149 | 0.044898 | 0.041014 | 0.040903 | 0.045123 | 0.045606
20 0.044467 | 0.04448 | 0.040991 | 0.040544 | 0.044847 | 0.045186
21 0.043192 | 0.043595 | 0.040187 | 0.039694 | 0.043718 | 0.044157
22 0.04108 | 0.041816 | 0.038798 | 0.037713 | 0.04195 | 0.042348
23 0.036811 | 0.038881 | 0.035818 | 0.034723 | 0.038766 | 0.038957
24 0.031837 | 0.034229 | 0.031623 | 0.030412 | 0.033164 | 0.033337
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7.3. EK 3: MART AYl CRAY TAHMIN SONUCLARI

Cizelge 7.5. Mart ay1 icin elektrik enerjisi tiikketim tahmin modeli katsayilari.

Katsayilar | Pazartesi Sah Carsamba Persembe Cuma Haftasonu
a00 74.03 72.05 65.73 59.08 64.4 65.79
alo -18.67 -16.9 -12.76 -10.05 -15.11 -13.96
a0l -1.822 -1.965 1.168 0.1548 -1.515 -1.608
a20 5.292 4.668 3.328 2.902 4.532 4.416
all 1.13 1.165 -0.5448 -1.01 0.8783 0.7797
a02 -0.7429 | -0.005103 0.002532 0.4779 0.04873 0.1074
a30 -0.5108 -0.4412 -0.3062 -0.2932 -0.4317 -0.4341
a2l -0.2184 -0.193 0.07356 0.2068 -0.1559 -0.1051
al2 0.2886 0.04456 0.05629 -0.09747 0.02144 -0.02748
a03 -0.09126 | 0.0003884 -0.02468 0.1224 0.01646 0.02095
a40 0.02097 0.01769 0.01225 0.01301 0.01735 0.01794
a3l 0.01394 0.01093 -0.004334 -0.01196 0.008975 0.004796
a22 -0.02398 | -0.002135 -0.007645 0.00404 |-0.0006607 | 0.0003329
al3 0.0107 |-0.0009622 | 0.002791 -0.01959 | -0.004999 | -0.003694
a04 -6.57E-04 | -1.49E-03 -3.03E-04 -1.40E-03 | -1.55E-04 | 5.10E-04
a50 -0.000314 |-0.0002599 | -0.0001831 | -0.0002129 |-0.0002567 | -0.0002725
a4l -2.90E-04 | -1.94E-04 8.83E-05 2.09E-04 | -1.67E-04 | -7.14E-05
a32 0.0005027 | 1.40E-05 2.51E-04 -5.16E-05 | -1.38E-05 | 3.85E-05
a23 8.12E-05 | -6.80E-06 2.39E-05 6.72E-04 | 2.85E-04 1.63E-04
ald -5.59E-04 | 8.32E-05 -2.56E-04 1.72E-04 | -2.14E-04 | 5.16E-05
a05 2.54E-04 | 2.87E-05 1.91E-04 1.36E-04 1.77E-04 | -4.33E-05
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Cizelge 7.6. Mart ay1 icin elektrik enerjisi tiiketim tahmin yiik profilleri.

Saat Pazartesi Sal Carsamba | Persembe | Cuma H.sonu
01 0.033535 | 0.034164 | 0.032268 | 0.029793 | 0.030946 | 0.032783
02 0.031918 | 0.031317 | 0.030338 | 0.028657 | 0.028488 | 0.031227
03 0.031653 | 0.031048 | 0.030032 | 0.028845 | 0.028468 | 0.031508
04 0.033879 | 0.032589 | 0.030464 | 0.029034 | 0.030244 | 0.033152
05 0.03669 | 0.035377 | 0.031392 | 0.029803 | 0.033972 | 0.035526
06 0.039596 | 0.03878 | 0.032323 | 0.031165 | 0.037334 | 0.03862
07 0.042957 | 0.041787 | 0.034958 | 0.032434 | 0.041125 | 0.042118
08 0.045023 | 0.044297 | 0.036899 | 0.034153 | 0.044198 | 0.045362
09 0.04574 | 0.045851 | 0.03818 | 0.035693 | 0.045925 | 0.047103
10 0.046241 | 0.046456 | 0.038949 | 0.036869 | 0.046741 | 0.047838
11 0.046749 | 0.046362 | 0.039364 | 0.037114 | 0.046844 | 0.047812
12 0.046848 | 0.046377 | 0.039398 | 0.037645 | 0.04638 | 0.047413
13 0.046015 | 0.046268 | 0.039159 | 0.037859 | 0.04598 | 0.046423
14 0.0456 | 0.045507 | 0.038743 | 0.03763 | 0.045456 | 0.046285
15 0.045369 | 0.044574 | 0.038307 | 0.037793 | 0.044871 | 0.046092
16 0.045006 | 0.043749 | 0.03803 | 0.038334 | 0.044632 | 0.045408
17 0.044983 | 0.043449 | 0.038242 | 0.038782 | 0.044805 | 0.045401
18 0.045396 | 0.043201 | 0.038799 | 0.039312 | 0.045639 | 0.045404
19 0.045293 | 0.042592 | 0.038767 | 0.039322 | 0.045466 | 0.045259
20 0.044795 | 0.041887 | 0.038371 | 0.038994 | 0.044407 | 0.044703
21 0.043454 | 0.040973 | 0.037501 | 0.03853 | 0.042999 | 0.043506
22 0.04156 | 0.038957 | 0.036166 | 0.037423 | 0.040596 | 0.041536
23 0.037979 | 0.036423 | 0.033932 | 0.034759 | 0.037763 | 0.038068
24 0.033718 | 0.031952 | 0.029951 | 0.030642 | 0.033249 | 0.033082
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7.4. EK 4: NISAN AYI CRAY TAHMIN SONUCLARI

Cizelge 7.7. Nisan ay1 i¢in elektrik enerjisi tiikketim tahmin modeli katsayilari.

Katsayilar | Pazartesi Sah Carsamba Persembe Cuma Haftasonu
ao0 74.21 128.1 53.99 56.79 60.03 69.22
alo -18.61 -43.99 -6.811 -8.743 -14.2 -17.78
a0l 1.007 -22.69 7.721 -0.08446 4.399 1.069
a20 4.637 8.476 2.54 2421 5.177 5.082
all 0.428 8.132 -2.792 -0.8494 -1.537 0.6292
a02 -0.4467 2.534 -1.06 0.267 -1.682 -0.815
a30 -0.3647 -0.6009 -0.3006 -0.2569 -0.5752 -0.4959
a2l -0.183 -0.9671 0.3202 0.2262 0.3131 -0.03035
al2 0.1248 -0.6346 0.3338 -0.09149 | -0.04821 | -0.06637
a03 -0.0139 | -0.09249 -0.03708 0.02337 0.3481 0.1111
a40 0.01236 | 0.01913 0.01363 0.01154 0.0232 0.02059
a3l 0.009245 | 0.03553 -0.008604 -0.01044 | 0.001187 | -0.00067
a22 0.002335 | 0.05679 -0.03259 -0.01216 -0.0412 0.005719
al3 -0.01207 | 0.01432 -0.005878 0.01791 0.02724 -0.00135
ao4 0.005863 0 0.009282 -0.00713 | -0.02953 | -0.00435
as0 -0.00016 | -0.00024 | -0.0002122 -0.00018 -0.0003 -0.00031
a4l -0.00015 | -0.00036 3.03E-05 0.000111 | -0.00044 | 3.73E-05
a32 -1.65E-05 | -0.00124 0.0005975 0.000559 | 0.001716 | -0.00011
a23 -0.00012 | -0.00078 0.0006744 -0.00045 | -0.00149 | -9.44E-06
al4 0.000431 0 -0.0002414 | -7.01E-05 | 0.00126 | 3.14E-05
ao5 -0.00025 0 -0.0002652 0.000127 0 6.11E-05
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Cizelge 7.8. Nisan ay1 i¢in elektrik enerjisi tiiketim tahmin yiik profilleri.

Saat Pazartesi Sal Carsamba | Persembe | Cuma H.sonu
01 0.03388 | 0.033622 | 0.033265 | 0.031256 | 0.030712 | 0.034133
02 0.031744 | 0.030646 | 0.03061 | 0.028132 | 0.028539 | 0.031214
03 0.031546 | 0.029965 | 0.029827 | 0.027735 | 0.029039 | 0.031339
04 0.032961 | 0.031129 | 0.030364 | 0.028206 | 0.030083 | 0.033262
05 0.03527 0.0341 | 0.031684 | 0.029026 | 0.034643 | 0.035574
06 0.03869 | 0.038054 | 0.033301 | 0.029946 | 0.037212 | 0.038855
07 0.042473 | 0.042673 | 0.035217 | 0.031272 | 0.041466 | 0.043297
08 0.045102 | 0.045806 | 0.03704 | 0.033487 | 0.046017 | 0.0465
09 0.047023 | 0.046853 | 0.038332 | 0.035332 | 0.047136 | 0.048278
10 0.048223 | 0.047143 | 0.039479 | 0.036525 | 0.048686 | 0.049377
11 0.048724 | 0.046704 | 0.040464 | 0.036858 | 0.049244 | 0.049769
12 0.047513 | 0.045866 | 0.040247 | 0.036938 | 0.048892 | 0.04949
13 0.047232 | 0.045016 | 0.03956 | 0.036704 | 0.047956 | 0.048922
14 0.048117 | 0.043314 | 0.038949 | 0.036219 | 0.047074 | 0.04801
15 0.046716 | 0.042845 | 0.038198 | 0.035787 | 0.046653 | 0.047219
16 0.045494 | 0.041742 | 0.037609 | 0.035612 | 0.045647 | 0.046266
17 0.044574 | 0.041272 | 0.037475 | 0.03577 | 0.044936 | 0.045275
18 0.04373 | 0.041001 | 0.03769 | 0.03623 | 0.044686 | 0.044608
19 0.043088 | 0.04011 | 0.03735 | 0.036841 | 0.044626 | 0.044201
20 0.043022 | 0.039651 | 0.037108 | 0.03723 | 0.044251 | 0.04371
21 0.042295 | 0.039341 | 0.036393 | 0.037258 | 0.043458 | 0.042953
22 0.04009 | 0.038218 | 0.035171 | 0.036396 | 0.041752 | 0.041484
23 0.038066 | 0.036006 | 0.033687 | 0.034713 | 0.038791 | 0.038623
24 0.034428 | 0.032957 | 0.030054 | 0.031122 | 0.03471 0.0338
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7.5. EK 5: MAYIS AYl CRAY TAHMIN SONUCLARI

Cizelge 7.9. Mayis ay1 igin elektrik enerjisi tiiketim tahmin modeli katsayilari.

Katsayillar | Pazartesi Sah Carsamba Persembe Cuma Haftasonu
a00 93.42 -519 139.9 -11.84 106.8 -10
alo -101.5 27.69 21.66 8.194 -30.84 -33.05
a01 59.25 191.7 -40.24 13.53 -15.94 39.52
a20 11.18 6.777 -0.209 0.2453 6.654 6.02
all 15.69 -17.09 -6.392 -2.691 2.829 4.077
a02 -15.49 -22.19 6.663 -1.052 2.257 -7.558
a30 -0.616 -0.6583 -0.1686 -0.1452 -0.5365 -0.5893
a2l -1.192 -0.004215 0.5227 0.3291 -0.3466 0.007034
al2 -0.6937 2.006 0.3541 0.05983 -0.09616 -0.5221
a03 1.317 1.092 -0.4641 0.06247 -0.1776 0.7176
a40 0.0196 0.02439 0.008644 0.009807 0.02059 0.02277
a3l 0.02557 0.01292 -0.009959 -0.01428 0.008655 0.006286
a22 0.0592 -0.01918 -0.02642 -0.008266 0.01583 -0.009177
al3 -0.005168 -0.0884 -0.004309 0.003087 | -0.0008349 0.03395
a04 -4.43E-02 | -2.14E-02 1.38E-02 -3.15E-03 | 6.27E-03 -3.47E-02
as0 -0.0002739 | -0.0003521 | -0.000117 -0.000195 | -0.0003196 | -0.0003343
adl -1.20E-04 | -7.44E-05 -3.45E-05 2.26E-04 6.01E-05 -3.09E-05
a32 -9.04E-04 | -4.57E-04 4.72E-04 1.13E-04 | -5.58E-04 | -2.25E-04
a23 -5.31E-04 1.05E-03 1.95E-04 1.08E-04 1.80E-04 4.71E-04
ald 3.42E-04 1.05E-03 2.10E-05 -1.19E-04 | -1.35E-04 | -8.74E-04
a05 5.33E-04 1.52E-04 -1.53E-04 6.56E-05 | -4.69E-05 6.73E-04
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Cizelge 7.10. Mayis ay1 i¢in elektrik enerjisi tikketim tahmin yiik profilleri.

Saat Pazartesi Sal Carsamba | Persembe | Cuma H.sonu
01 0.034415 | 0.03492 | 0.033213 | 0.028804 | 0.030177 | 0.031351
02 0.030755 | 0.031449 | 0.030623 | 0.025999 | 0.026482 | 0.028359
03 0.030992 | 0.029813 | 0.029647 | 0.025181 | 0.025992 | 0.028808
04 0.032751 | 0.031258 | 0.029822 | 0.02536 | 0.028018 | 0.030878
05 0.035006 | 0.034395 | 0.030776 | 0.026538 | 0.031319 | 0.034092
06 0.037964 | 0.038423 | 0.03196 | 0.027746 | 0.034878 | 0.037353
07 0.041553 | 0.04214 | 0.033631 | 0.029674 | 0.038869 | 0.041621
08 0.045053 | 0.045293 | 0.035798 | 0.031183 | 0.042635 | 0.044938
09 0.047374 | 0.047884 | 0.037257 | 0.032723 | 0.044417 0.047
10 0.048369 | 0.049274 | 0.038426 | 0.03432 | 0.045246 | 0.04828
11 0.048124 | 0.049501 | 0.039212 | 0.03572 | 0.046127 | 0.049285
12 0.04783 | 0.048765 | 0.039211 | 0.036357 | 0.046732 | 0.049641
13 0.047661 | 0.04808 | 0.03905 | 0.036186 | 0.046345 | 0.049419
14 0.047499 | 0.047695 | 0.038409 | 0.035697 | 0.045195 | 0.048797
15 0.047025 | 0.046813 | 0.03732 | 0.035213 | 0.044286 | 0.048412
16 0.046458 | 0.045639 | 0.036581 | 0.035769 | 0.043352 | 0.047393
17 0.045645 | 0.044496 | 0.036323 | 0.035318 | 0.042963 | 0.046397
18 0.044636 | 0.043529 | 0.036302 | 0.035619 | 0.042338 | 0.045509
19 0.043863 | 0.042676 | 0.036564 | 0.035856 | 0.041494 | 0.044484
20 0.042868 | 0.042083 | 0.037372 | 0.036453 | 0.041049 | 0.043601
21 0.042031 | 0.0421 | 0.035904 | 0.0368 | 0.040555 | 0.042416
22 0.0408 | 0.041045 | 0.034566 | 0.036223 | 0.039185 | 0.040691
23 0.038012 | 0.038893 | 0.032528 | 0.03455 | 0.036333 | 0.037758
24 0.033314 | 0.034363 | 0.029795 | 0.030065 | 0.03195 | 0.032704

120



7.6. EK 6: HAZIRAN AYI CRAY TAHMIN SONUCLARI

Cizelge 7.11. Haziran ayi igin elektrik enerjisi tiiketim tahmin modeli katsayilari.

Katsayillar | Pazartesi Sah Carsamba Persembe Cuma Haftasonu
a00 -462.8 -710.7 -1798 -816.8 -988.4 197.2
alo -115.9 124.8 8.771 69.95 -148.3 -64.97
a0l 210.7 143.1 468.1 202.1 3755 -0.6205
a20 9.589 1.095 4.166 -6.784 7.089 5.791
all 17.9 -28.02 -7.089 -11.34 24.72 8.684
a02 -29.06 -8.387 -44.95 -18.45 -48.9 -3.426
a30 -0.5863 -0.4244 -0.2705 0.22 -0.339 -0.4615
a2l -0.6742 0.6117 -0.147 0.9414 -0.7118 -0.1114
al2 -1.114 1.976 0.7266 0.6296 -1.361 -0.5758
a03 1.807 0.1067 2.052 0.8172 2.891 0.3429
a40 0.02119 0.01845 0.009684 0.003321 0.01856 0.01874
a3l 0.008006 | -0.005801 0.001905 -0.04138 -0.01498 -0.003054
a22 0.03568 -0.02895 0.004008 -0.01972 0.06106 0.008556
al3 0.02406 -0.06035 -0.02846 -0.0213 0.01114 0.01459
a04 -5.10E-02 5.20E-03 -4.46E-02 -1.66E-02 | -7.58E-02 | -1.21E-02
as0 -0.0003194 | -0.0002686 | -0.0001411 | -0.0001265 | -0.0002569 | -0.0002613
a4l 1.82E-05 1.76E-05 3.85E-06 3.40E-04 | -5.74E-05 | -1.88E-05
a32 -2.70E-04 1.54E-04 -4.38E-05 8.19E-04 5.30E-04 1.26E-04
a23 -5.91E-04 | 4.16E-04 -7.20E-06 -1.13E-04 | -1.62E-03 | -2.32E-04
ald -6.06E-05 6.93E-04 3.70E-04 3.86E-04 6.01E-04 -8.68E-05
a05 5.13E-04 | -1.31E-04 3.70E-04 1.04E-04 6.57E-04 1.42E-04

Haziran ayi yuk profilleri
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Cizelge 7.12. Haziran ay1 i¢in elektrik enerjisi tiiketim tahmin yiik profilleri.

Saat Pazartesi Sal Carsamba | Persembe | Cuma H.sonu
01 0.033038 | 0.032496 | 0.033658 | 0.03008 | 0.032677 | 0.03311
02 0.029758 | 0.029451 | 0.031125 | 0.02806 | 0.029112 | 0.030289
03 0.029066 | 0.028799 | 0.029497 | 0.027602 | 0.028554 | 0.029939
04 0.030997 | 0.030683 | 0.030017 | 0.027831 | 0.030333 | 0.031473
05 0.034093 | 0.033821 | 0.031134 | 0.02812 | 0.033305 | 0.034278
06 0.037434 | 0.037814 | 0.033067 | 0.029522 | 0.037045 | 0.03787
07 0.041226 | 0.041506 | 0.034616 | 0.031448 | 0.041245 | 0.041664
08 0.044076 | 0.044816 | 0.03627 | 0.033587 | 0.045088 | 0.045031
09 0.04647 | 0.047441 | 0.038545 | 0.035809 | 0.047931 | 0.047589
10 0.048307 | 0.049177 | 0.040649 | 0.037173 | 0.049713 | 0.049079
11 0.049236 | 0.049868 | 0.041024 | 0.03842 | 0.050316 | 0.050212
12 0.049166 | 0.049881 | 0.041059 | 0.03906 | 0.050564 | 0.050581
13 0.048749 | 0.049305 | 0.040933 | 0.039583 | 0.050348 | 0.050439
14 0.048545 | 0.048454 | 0.040676 | 0.039832 | 0.049656 | 0.049733
15 0.048251 | 0.047675 | 0.040575 | 0.039833 | 0.049272 | 0.0488
16 0.047091 | 0.046471 | 0.040215 | 0.039849 | 0.047959 | 0.047846
17 0.046204 | 0.045057 | 0.040082 | 0.03995 | 0.046567 | 0.046707
18 0.044811 | 0.043973 | 0.039585 | 0.040518 | 0.045479 | 0.045632
19 0.044208 | 0.042961 | 0.039203 | 0.040348 | 0.044179 | 0.04466
20 0.043563 | 0.042261 | 0.039004 | 0.040092 | 0.042913 | 0.043654
21 0.042729 | 0.041534 | 0.038461 | 0.039349 | 0.041845 | 0.04245
22 0.041344 | 0.040379 | 0.037625 | 0.038119 | 0.04033 | 0.040999
23 0.038372 | 0.03831 | 0.036253 | 0.036119 | 0.03823 | 0.03879
24 0.033266 | 0.034893 | 0.032955 | 0.033147 | 0.034644 | 0.035394
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7.7. EK 7: TEMMUZ AY| CRAY TAHMIN SONUCLARI

Cizelge 7.13. Temmuz ay1 i¢in elektrik enerjisi tiiketim tahmin modeli katsayilari.

Katsayillar | Pazartesi Sah Carsamba Persembe Cuma Haftasonu
a00 -100.6 -97.05 -953.8 -396.1 -2391 79.62
alo 25.72 -135.4 67.37 6.325 260 35.56
a0l 72.52 128.4 218.5 150.3 444.3 1.936
a20 -11.8 -26.06 -12.01 -14.79 -8.915 -11.79
all -9.038 31.29 -10.81 -1.112 -50.47 -2.348
a02 -4.46 -16.62 -15.93 -13.54 -24.84 0
a30 1.533 0.9307 1.137 1.598 0.4769 1.044
a2l -0.09564 2.271 0.4357 0.3738 1.513 0.5397
al2 1.315 -2.174 0.8255 0.245 2.836 0
a03 -0.1423 0.7981 0.4579 0.5034 0.4486 0
a40 -0.03421 | 0.002218 -0.03079 -0.04054 -0.01701 -0.03193
a3l -0.07997 -0.1075 -0.0452 -0.06148 -0.02339 -0.03793
a22 0.05853 -0.00622 0.007661 0.007195 | -0.07647 0
al3 -0.07346 0.03604 -0.03236 -0.008271 | -0.05169 0
a04 1.71E-02 | -1.24E-02 -2.68E-03 -9.04E-03 0 0
a50 0.0002462 | 0.000282 0.0002047 4.34E-05 | 7.20E-05 | 0.0002586
a4l 9.06E-04 | -8.73E-04 8.04E-04 1.80E-03 | 6.85E-04 | 0.0008173
a32 9.38E-04 | 3.59E-03 2.18E-04 -6.80E-04 | -6.97E-05 0
a23 -1.34E-03 | -2.04E-03 -1.87E-04 5.86E-04 | 1.46E-03 0
ald 1.28E-03 | 4.29E-04 4.36E-04 -1.84E-04 0 0
a05 -3.27E-04 | -2.91E-05 -5.02E-05 1.06E-04 0 0

Temmus ayi yuk profilleri
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Cizelge 7.14. Temmuz ay1 i¢in elektrik enerjisi tiiketim tahmin yiik profilleri.

Saat Pazartesi Sal Carsamba | Persembe | Cuma H.sonu
01 0.051864 | 0.054117 | 0.052908 | 0.051128 | 0.058404 | 0.048851
02 0.046999 | 0.045606 | 0.046689 | 0.045959 | 0.049977 | 0.044998
03 0.042138 | 0.041245 | 0.041149 | 0.043006 | 0.043671 | 0.040673
04 0.037146 | 0.037857 | 0.036191 | 0.039337 | 0.037865 | 0.035901
05 0.031913 | 0.03272 | 0.031145 | 0.035073 | 0.032597 | 0.031031
06 0.027697 | 0.029438 | 0.02697 | 0.031076 | 0.029426 | 0.027023
07 0.024554 | 0.026008 | 0.024108 | 0.027204 | 0.027278 | 0.023928
08 0.024673 | 0.023243 | 0.023669 | 0.024085 | 0.026177 | 0.022603
09 0.026101 | 0.024206 | 0.024706 | 0.024627 | 0.027364 | 0.023588
10 0.029514 | 0.028203 | 0.028667 | 0.029105 | 0.031358 | 0.028697
11 0.034031 | 0.034525 | 0.034547 | 0.0342 | 0.03672 | 0.034208
12 0.040714 | 0.039966 | 0.040038 | 0.040357 | 0.041122 | 0.039729
13 0.044988 | 0.044373 | 0.044097 | 0.045873 | 0.04499 | 0.044502
14 0.046864 | 0.047704 | 0.047207 | 0.050124 | 0.048354 | 0.047485
15 0.048222 | 0.048377 | 0.048545 | 0.051213 | 0.048706 | 0.048931
16 0.048075 | 0.04727 | 0.04871 | 0.050702 | 0.047572 | 0.049399
17 0.047045 | 0.045688 | 0.04852 | 0.049306 | 0.045558 | 0.049129
18 0.04547 | 0.046097 | 0.048442 | 0.048147 | 0.044939 | 0.048831
19 0.045116 | 0.047008 | 0.049027 | 0.048657 | 0.045715 | 0.048098
20 0.046242 | 0.049279 | 0.050247 | 0.050307 | 0.047729 | 0.047955
21 0.048898 | 0.052459 | 0.052401 | 0.05352 | 0.048205 | 0.049008
22 0.052304 | 0.054839 | 0.054407 | 0.056243 | 0.049664 | 0.049745
23 0.055695 | 0.054857 | 0.055619 | 0.058219 | 0.051202 | 0.050586
24 0.053736 | 0.054066 | 0.050458 | 0.056834 | 0.051856 | 0.048423
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7.8. EK 8: AGUSTOS AYI CRAY TAHMIN SONUCLARI

Cizelge 7.15. Agustos ay1 i¢in elektrik enerjisi tiiketim tahmin modeli katsayilari.

Katsayilar | Pazartesi Sah Carsamba Persembe Cuma Haftasonu
a00 -4409 3.06E+04 -1.79E+03 251E+04 | 4.57E+04 4.46E+03
alo 276.7 479.8 -7.141 -2597 -1352 -71.24
a0l 560.7 -6436 443.9 -3894 -9236 -981.2
a20 -26.66 -48.29 33.75 88.93 -27.51 -4.568
all -22.42 -47.34 -45.57 3104 246.2 5.535
a02 -22.69 534.1 -28.03 250.9 736.3 92.18
a30 0.9428 0.6671 -1.538 -2.47 1.169 -0.1972
a2l 2.293 5.614 -1.3 -6.549 1.823 1.502
al2 0.08795 0.7359 4.055 -14.13 -15.81 -0.6997
a03 0.3021 -21.7 0.5189 -8.542 -29.05 -4.321
a40 0.009629 | 0.004783 0.04088 0.04159 | -0.009508 | -0.0001809
a3l -0.117 -0.08858 0.02368 0.09479 -0.09691 | -0.006534
a22 -0.008069 | -0.1718 0.02378 0.1827 0.008843 -0.06334
al3 0.01237 0.02849 -0.128 0.2801 0.4167 0.03337
ao4 0 4.31E-01 4.84E-03 1.58E-01 | 5.71E-01 9.94E-02
as0 6.187e-05 | 9.77E-06 -3.07E-04 -4.45E-04 | -4.72E-06 | 2.29E-04
adl -0.000379 | -6.28E-05 | -6.89E-04 -3.64E-04 | 6.49E-04 | -3.98E-04
a32 0.002911 | 2.14E-03 4.13E-04 -1.24E-03 | 1.41E-03 6.99E-04
a23 -0.001359 | 1.25E-03 -4.45E-04 -1.84E-03 | -1.05E-03 | 5.33E-04
al4 0 -5.92E-04 1.44E-03 -1.95E-03 | -3.80E-03 | -4.43E-04
a5 0 -3.35E-03 | -1.67E-04 -1.28E-03 | -4.51E-03 | -8.92E-04
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Cizelge 7.16. Agustos ay1 i¢in elektrik enerjisi tiiketim tahmin yiik profilleri.

Saat Pazartesi Sal Carsamba | Persembe | Cuma H.sonu
01 0.056026 | 0.054504 | 0.055411 | 0.05474 | 0.054546 | 0.052749
02 0.043814 | 0.043984 | 0.043222 | 0.043946 | 0.041518 | 0.044182
03 0.035347 | 0.035715 | 0.034848 | 0.035301 | 0.033253 | 0.036919
04 0.028531 | 0.030417 | 0.029942 | 0.027252 | 0.028826 | 0.031256
05 0.025307 | 0.027636 | 0.027711 | 0.025478 | 0.02616 | 0.027604
06 0.024796 | 0.02636 | 0.026803 | 0.024515 | 0.026791 | 0.025896
07 0.025663 | 0.026746 | 0.026918 | 0.025271 | 0.027769 | 0.026115
08 0.027813 | 0.028587 | 0.02901 | 0.027937 | 0.030456 | 0.027877
09 0.030623 | 0.031233 | 0.031959 | 0.030344 | 0.033217 | 0.03068
10 0.033877 | 0.034488 | 0.035341 | 0.033957 | 0.036841 | 0.03438
11 0.037081 | 0.037421 | 0.03867 | 0.038257 | 0.040115 | 0.038448
12 0.040264 | 0.041557 | 0.042022 | 0.042851 | 0.042796 | 0.043154
13 0.043475 | 0.044505 | 0.045022 | 0.04526 | 0.045062 | 0.047309
14 0.04639 | 0.04718 | 0.047176 | 0.04721 | 0.047599 | 0.050376
15 0.048313 | 0.048676 | 0.048596 | 0.047969 | 0.048786 | 0.052276
16 0.048753 | 0.049666 | 0.049262 | 0.04833 | 0.048888 | 0.051873
17 0.048776 | 0.050145 | 0.049398 | 0.04849 | 0.049029 | 0.051735
18 0.045279 | 0.049485 | 0.050482 | 0.047561 | 0.048984 | 0.051075
19 0.045934 | 0.049651 | 0.050681 | 0.048868 | 0.048981 | 0.050498
20 0.046423 | 0.050433 | 0.051404 | 0.050136 | 0.04917 | 0.050807
21 0.048921 | 0.051279 | 0.053983 | 0.052806 | 0.050063 | 0.051185
22 0.051907 | 0.053054 | 0.055247 | 0.056078 | 0.051669 | 0.051826
23 0.056425 | 0.055791 | 0.05696 | 0.058119 | 0.054433 | 0.053734
24 0.060262 | 0.060263 | 0.059015 | 0.059337 | 0.057793 | 0.057769
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7.9. EK 9: EYLUL AY| CRAY TAHMIN SONUCLARI

Cizelge 7.17. Eyliil ay1 icin elektrik enerjisi tiikketim tahmin modeli katsayilari.

Katsayilar | Pazartesi Sah Carsamba Persembe Cuma Haftasonu
a00 387.7 -23.41 376.3 1087 -2.02E+04 -9028
alo -804.4 67.83 -1616 -242.8 1339 -205
a0l 22.09 8.273 66.42 -93.83 3623 1751
a20 46.55 -12.57 116.8 23.27 0.7795 41.82
all 95.74 -5.248 190.4 21.81 -264.2 -12.99
a02 -4.371 0 -8.521 2.353 -232.2 -120.6
a30 0.7021 0.6978 -1.453 -0.5725 0.5507 0.5452
a2l -6.948 0.9 -13.65 -1.911 -0.6294 -6.092
al2 -3.463 0 -7.012 -0.6069 19.02 3.799
a03 0.1318 0 0.2294 0 6.074 3.471
a40 -0.03491 -0.008471 -0.01715 -0.001353 | 0.008657 -0.04497
a3l 0.01147 -0.05188 0.171 0.03546 -0.05855 0.05846
az22 0.2983 0 0.4887 0.05809 5.12E-02 2.15E-01
al3 0.03021 0 0.0716 0 -0.5918 -0.1672
a04 0 0 0 0 -4.07E-02 | -3.38E-02
as0 -1.48E-04 | -0.0001285 -1.30E-04 -7.22E-05 | -8.02E-04 | -7.63E-05
a4l 2.27E-03 | 0.0009451 1.53E-03 0.0006623 | 2.19E-03 2.57E-03
a32 -3.08E-03 0 -6.07E-03 -1.60E-03 | -1.59E-03 | -4.85E-03
a23 -2.78E-03 0 -4.07E-03 0 5.91E-04 | -2.65E-04
al4 0 0 0 0 6.32E-03 1.58E-03
a05 0 0 0 0 -3.94E-04 0

Eylil ayr yuk profilleri
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Cizelge 7.18. Eyliil ay1 icin elektrik enerjisi tiiketim tahmin yiik profilleri.

Saat Pazartesi Sal Carsamba | Persembe | Cuma H.sonu
01 0.053343 | 0.050706 | 0.053233 | 0.052277 | 0.052277 | 0.05199
02 0.042698 | 0.040826 | 0.039215 | 0.040781 | 0.04065 | 0.043494
03 0.034008 | 0.033103 | 0.030443 | 0.032632 | 0.033385 | 0.037029
04 0.027977 | 0.027154 | 0.025722 | 0.027266 | 0.028826 | 0.031058
05 0.02515 | 0.024523 | 0.024703 | 0.02449 | 0.026086 | 0.026344
06 0.025167 | 0.02382 | 0.022539 | 0.024098 | 0.025789 | 0.024314
07 0.02605 | 0.024764 | 0.025956 | 0.025767 | 0.025162 | 0.02445
08 0.02818 | 0.027465 | 0.027002 | 0.028802 | 0.026339 | 0.025972
09 0.031677 | 0.030282 | 0.031615 | 0.032481 | 0.031083 | 0.030246
10 0.035446 | 0.034416 | 0.036215 | 0.03664 | 0.03645 | 0.036112
11 0.039154 | 0.038048 | 0.039783 | 0.040271 | 0.042119 | 0.042591
12 0.043666 | 0.042326 | 0.043357 | 0.043365 | 0.046578 | 0.04758
13 0.046623 | 0.044918 | 0.046986 | 0.045682 | 0.049111 | 0.051322
14 0.047616 | 0.046551 | 0.047428 | 0.047126 | 0.050284 | 0.053845
15 0.046637 | 0.047817 | 0.048517 | 0.048101 | 0.050826 | 0.054715
16 0.046471 | 0.047821 | 0.047413 | 0.048148 | 0.049631 | 0.053017
17 0.04651 | 0.047104 | 0.047454 | 0.047818 | 0.048608 | 0.051205
18 0.046947 | 0.047949 | 0.047694 | 0.048662 | 0.046814 | 0.049613
19 0.046518 | 0.049752 | 0.049543 | 0.049276 | 0.046707 | 0.049998
20 0.048705 | 0.051806 | 0.052566 | 0.049828 | 0.048467 | 0.052135
21 0.051771 | 0.054319 | 0.056004 | 0.052287 | 0.050928 | 0.054971
22 0.053759 | 0.056398 | 0.05887 | 0.053818 | 0.053331 | 0.05788
23 0.054373 | 0.057304 | 0.058259 | 0.054472 | 0.053888 | 0.058594
24 0.051557 | 0.056716 | 0.056226 | 0.056629 | 0.050503 | 0.056127
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7.10. EK 10: EKIM AYI CRAY TAHMIN SONUCLARI

Cizelge 7.19. EKim ay1 igin elektrik enerjisi tiiketim tahmin modeli katsayilari.

Katsayillar | Pazartesi Sah Carsamba Persembe Cuma Haftasonu
ao0 949.6 -433.7 181.6 259.9 1108 587.2
alo -419.3 85.55 -54.16 -37.08 -122.5 -91.23
a0l -155.1 175.7 -1.087 -11.06 -276.8 -126.7
a20 24.16 0.9905 9.411 5.719 -8.89 0.6173
all 76.42 -42.15 -0.9793 -3.592 37.69 22.2
a02 9.803 -17.6 0 0.2579 24.9 10.91
a30 -0.6908 -0.2543 -0.7963 -0.4853 0.5178 0.7269
a2l -3.119 1.117 0.2835 0.6007 1.387 -0.9173
al? -5.238 4.683 0 0.1572 -4.24 -2.021
a03 -0.2317 0.6617 0 0 -0.7059 -0.2901
a40 0.0359 0.02826 0.03524 0.02072 0.008151 -0.02651
a3l -0.02836 -0.06685 -0.02232 -0.02706 -0.1344 -0.0483
az22 0.2272 -0.03808 0 -0.02048 0.06049 0.1202
al3 0.125 -0.2185 0 0 0.1317 0.04941
ao4 0.002681 -0.005966 0 0 0 0
a50 -0.0008729 | -0.0007544 -0.000609 -0.0003298 | -0.0003557 | 0.0001896
a4l 0.00162 0.00158 0.0005084 0.0003402 0.00137 0.001439
a32 -0.00185 | -0.0003402 0 0.0005961 | 0.002812 | -0.0006362
az23 -0.003263 0.001888 0 0 -0.004048 -0.002499
ald -0.001036 0.003065 0 0 0 0
a05 0 0 0 0 0 0
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Cizelge 7.20. Ekim ay1 i¢in elektrik enerjisi tiikketim tahmin yiik profilleri.

Saat Pazartesi Sal Carsamba | Persembe | Cuma H.sonu
01 0.054193 | 0.05276 | 0.050935 | 0.051953 | 0.05242 | 0.053598
02 0.037093 | 0.036586 | 0.03747 | 0.037604 | 0.03887 | 0.041749
03 0.027482 | 0.027451 | 0.028125 | 0.028113 | 0.030145 | 0.033026
04 0.023707 | 0.023437 | 0.024428 | 0.023547 | 0.024757 | 0.026646
05 0.022166 | 0.02236 | 0.022989 | 0.023521 | 0.02324 | 0.022798
06 0.024682 | 0.02318 | 0.024714 | 0.025003 | 0.023729 | 0.021697
07 0.027004 | 0.026024 | 0.026924 | 0.027714 | 0.026345 | 0.022585
08 0.03003 | 0.028253 | 0.030183 | 0.031088 | 0.029929 | 0.025778
09 0.034719 | 0.031886 | 0.03386 | 0.034427 | 0.034338 | 0.030375
10 0.038727 | 0.035992 | 0.038093 | 0.037452 | 0.038801 | 0.035925
11 0.041335 | 0.03861 | 0.040865 | 0.040068 | 0.042626 | 0.041794
12 0.043501 | 0.041568 | 0.043428 | 0.042134 | 0.044764 | 0.047094
13 0.044199 | 0.042682 | 0.043705 | 0.043184 | 0.046167 | 0.051212
14 0.04418 | 0.042599 | 0.044939 | 0.043318 | 0.046717 | 0.054127
15 0.043763 | 0.043038 | 0.044555 | 0.043955 | 0.045679 | 0.05558
16 0.043262 | 0.043899 | 0.044413 | 0.043595 | 0.046479 | 0.056087
17 0.043283 | 0.04424 | 0.04711 | 0.044787 | 0.047289 | 0.056514
18 0.045082 | 0.046655 | 0.049813 | 0.047319 | 0.049574 | 0.056834
19 0.048054 | 0.050787 | 0.052925 | 0.051325 | 0.052728 | 0.057207
20 0.052814 | 0.055869 | 0.056438 | 0.053475 | 0.054581 | 0.057848
21 0.057308 | 0.059609 | 0.058348 | 0.055654 | 0.057576 | 0.057628
22 0.059656 | 0.061842 | 0.059579 | 0.057693 | 0.060881 | 0.058043
23 0.059484 | 0.061343 | 0.05819 0.0581 | 0.061606 | 0.059619
24 0.054274 | 0.056546 | 0.055114 | 0.056249 | 0.060287 | 0.059834
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7.11. EK 11: KASIM AYl CRAY TAHMIN SONUCLARI

Cizelge 7.21. Kasim ay1 i¢in elektrik enerjisi tikketim tahmin modeli katsayilari.

Katsayillar | Pazartesi Sah Carsamba Persembe Cuma Haftasonu
a00 3.40E+02 | 3.98E+02 4.82E+02 6.94E+01 | -2.86E+01 | 1.43E+03
alo -86.13 -128.4 -60.18 -64.29 -115.2 13.41
a0l -44.64 -66.82 -202.3 46.55 121 -518.7
a20 6.218 3.203 -0.9473 -4.548 -2.635 -7.038
all 13.45 325 17.29 19.06 35.81 -0.7926
a02 1.624 2.543 43.05 -13.46 -31.76 76.28
a30 -0.6706 -0.3538 -0.1914 0.02521 -0.5068 0.1404
a2l 0.6277 0.8246 1.642 1.848 2.51 2.044
al2 -1.679 -4.253 -3.421 -2.948 -5.741 -1.455
a03 0.201 0.4289 -4.421 1.494 3.667 -5.01
a40 0.03678 0.03426 0.02446 0.02697 0.03947 0.003637
a3l -0.05016 -0.114 -0.1066 -0.1467 -0.1038 -0.05448
a22 1.39E-02 | 8.12E-02 -3.89E-03 3.07E-02 | -5.53E-02 | -1.04E-01
al3 0.05875 0.1604 0.1835 0.09268 0.289 0.1439
a04 -1.00E-02 | -2.40E-02 2.38E-01 -5.22E-02 | -1.74E-01 | 1.37E-01
a50 -6.33E-04 | -7.27E-04 -4.89E-04 -6.92E-04 | -4.82E-04 | -2.21E-04
a4l 5.88E-04 | 1.63E-03 9.35E-04 197E-03 | -4.81E-04 | 1.20E-03
a32 8.56E-04 | 1.78E-03 3.80E-03 2.63E-03 | 6.08E-03 | -4.77E-04
a23 -1.06E-03 | -3.96E-03 -4.62E-03 -3.30E-03 | -5.32E-03 | 3.62E-03
ald -3.28E-04 | -8.95E-04 -6.29E-04 8.28E-04 | -1.75E-03 | -4.73E-03
a05 0 0 -5.92E-03 0 2.21E-03 | -8.15E-04
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Cizelge 7.22. Kasim ay1 i¢in elektrik enerjisi tiiketim tahmin yiik profilleri.

Saat Pazartesi Sal Carsamba | Persembe | Cuma H.sonu
01 0.051539 | 0.04878 | 0.049245 | 0.050572 | 0.04945 | 0.054851
02 0.037012 | 0.037405 | 0.036003 | 0.036097 | 0.036029 | 0.041451
03 0.027208 | 0.027052 | 0.028758 | 0.028233 | 0.027621 | 0.031898
04 0.023932 | 0.021887 | 0.023304 | 0.0231 | 0.023032 | 0.025959
05 0.022839 | 0.020846 | 0.022453 | 0.021067 | 0.022354 | 0.023502
06 0.024749 | 0.022828 | 0.023608 | 0.023186 | 0.024539 | 0.023155
07 0.027762 | 0.025713 | 0.026766 | 0.026682 | 0.027425 | 0.024344
08 0.031296 | 0.03003 | 0.030534 | 0.029939 | 0.031484 | 0.027392
09 0.033925 | 0.034652 | 0.033665 | 0.034355 | 0.034782 | 0.031993
10 0.037226 | 0.039039 | 0.037506 | 0.037407 | 0.038394 | 0.035211
11 0.039958 | 0.041492 | 0.040054 | 0.03952 | 0.040962 | 0.040474
12 0.041498 | 0.043093 | 0.041404 | 0.041672 | 0.042204 | 0.04653
13 0.04212 | 0.043855 | 0.042117 | 0.0422 | 0.042398 | 0.050454
14 0.043931 | 0.04297 | 0.041676 | 0.042099 | 0.041687 | 0.052338
15 0.043655 | 0.041358 | 0.041096 | 0.041361 | 0.041026 | 0.054268
16 0.044777 | 0.041232 | 0.040953 | 0.041338 | 0.041202 | 0.053496
17 0.045397 | 0.042485 | 0.041888 | 0.04171 | 0.042741 | 0.054042
18 0.0491 | 0.044845 | 0.044067 | 0.044341 | 0.046148 | 0.055445
19 0.051586 | 0.048964 | 0.048273 | 0.049259 | 0.050048 | 0.056052
20 0.05441 | 0.053796 | 0.052935 | 0.054801 | 0.053763 | 0.056306
21 0.056295 | 0.05751 | 0.055561 | 0.058021 | 0.057094 | 0.056654
22 0.058052 | 0.059607 | 0.057827 | 0.060641 | 0.05935 | 0.056854
23 0.058004 | 0.059405 | 0.056677 | 0.059626 | 0.05956 | 0.055954
24 0.053728 | 0.053866 | 0.052391 | 0.053578 | 0.059834 | 0.055394
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7.12. EK 12: ARALIK AYI CRAY TAHMIN SONUCLARI

Cizelge 7.23. Aralik ay1 i¢in elektrik enerjisi tiiketim tahmin modeli katsayilari.

Katsayillar | Pazartesi Sah Carsamba Persembe Cuma Haftasonu
a00 1.18E+03 | 5.19E+01 2.69E+02 3.38E+02 | 3.45E+02 1.50E+02
alo -166.8 -114.1 -82.48 -23.1 -64.78 -49.54
a0l -338.1 -97.07 -18.89 -74.73 -97.18 -7.828
a20 3.801 7.308 8.494 1.183 2.903 2.741
all 49.21 13.46 9.632 -1.768 14.63 6.514
a02 35.74 32.01 -1.15 8.984 14.21 0.6345
a30 -0.2081 0.07393 -0.877 -0.4592 -0.435 -0.4993
a2l -0.1881 -0.56317 0.5031 1.763 1.137 1.275
al2 -6.066 -1.353 -1.164 -0.6787 -2.859 -1.474
a03 -1.215 -3.086 0.302 -0.3157 -0.6677 0.0866
a40 0.02123 | -0.01867 0.04453 0.03441 0.02912 0.03311
a3l -0.08043 | 0.03744 -0.04205 -0.09527 -0.07502 -0.07265
az22 1.67E-01 | -6.14E-02 1.42E-02 -3.53E-02 | -1.13E-03 | -2.10E-02
al3 0.2247 0.152 0.03508 0.03453 0.1652 0.07909
ao4 0 9.50E-02 -1.08E-02 0 1.07E-03 | -7.02E-03
as0 -2.63E-04 | 1.58E-04 -7.55E-04 -6.85E-04 | -5.25E-04 | -6.15E-04
a4l 6.42E-05 | 1.05E-03 5.55E-04 1.33E-03 | 6.81E-04 8.72E-04
a32 3.26E-03 | -3.80E-03 5.57E-04 1.71E-03 | 2.65E-03 1.60E-03
a23 -8.84E-03 | 6.38E-03 -8.20E-04 -5.12E-04 | -3.36E-03 | -8.99E-04
al4 0 -7.03E-03 | -4.02E-05 0 -1.39E-03 | -8.85E-04
a05 0 0 0 0 0 0
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Cizelge 7.24. Aralik ay1 i¢in elektrik enerjisi tiiketim tahmin yiik profilleri.

Saat Pazartesi Sah Carsamba | Persembe | Cuma H.sonu
01 0.051195 | 0.051588 | 0.049005 | 0.046784 | 0.046484 | 0.046032
02 0.037433 | 0.040226 | 0.034427 | 0.034606 | 0.033553 | 0.033138
03 0.027602 | 0.031376 | 0.025138 | 0.02602 | 0.026887 | 0.025403
04 0.022851 | 0.025901 | 0.022197 | 0.02227 | 0.022219 | 0.021628
05 0.022052 | 0.022952 | 0.021643 | 0.020783 | 0.021246 | 0.020851
06 0.022926 | 0.022014 | 0.023749 | 0.022922 | 0.022754 | 0.022806
07 0.025014 | 0.022465 | 0.02685 | 0.025268 | 0.025496 | 0.025958
08 0.028313 | 0.025276 | 0.030263 | 0.029064 | 0.028913 | 0.029467
09 0.031152 | 0.028129 | 0.032765 | 0.032478 | 0.031842 | 0.03273
10 0.036306 | 0.032976 | 0.035672 | 0.036101 | 0.034831 | 0.03563
11 0.040395 | 0.038332 | 0.037986 | 0.037935 | 0.036739 | 0.037769
12 0.045166 | 0.045168 | 0.039056 | 0.03922 | 0.037942 | 0.039408
13 0.048988 | 0.048896 | 0.039428 | 0.039972 | 0.038801 | 0.040035
14 0.050182 | 0.049819 | 0.040952 | 0.03981 | 0.038587 | 0.039953
15 0.051219 | 0.051632 | 0.040679 | 0.039737 | 0.037997 | 0.03964
16 0.050051 | 0.051414 | 0.041717 | 0.039749 | 0.037835 | 0.039685
17 0.048899 | 0.051657 | 0.04254 | 0.040441 | 0.038751 | 0.040653
18 0.050507 | 0.053972 | 0.046028 | 0.042877 | 0.040512 | 0.042839
19 0.052015 | 0.055125 | 0.048807 | 0.045678 | 0.044792 | 0.046349
20 0.052435 | 0.056202 | 0.051758 | 0.049668 | 0.049133 | 0.05051
21 0.051939 | 0.056898 | 0.054058 | 0.053389 | 0.051749 | 0.053526
22 0.051333 | 0.0567 | 0.055672 | 0.05525 | 0.053876 | 0.056459
23 0.051339 | 0.054338 | 0.054883 | 0.054418 | 0.053635 | 0.056428
24 0.050689 | 0.05326 | 0.049868 | 0.049024 | 0.050124 | 0.053189
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