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OZET

YAPAY ZEKA ILE HIDROELEKTRIK ENERJI SANTRALLERI BARAJ
REZERVUARLARININ iSLETILMESI

Serkan INAL
ORDU UNIVERSITESI FEN BiLIMLERI ENSTIiTUSU

YENILENEBILIR ENERJI ANABILIiM DALI

YUKSEK LiSANS TEZI, 87 SAYFA

(TEZ DANISMANI: Dr. Ogr. Uyesi Sibel AKKAYA OY)

Bir hidroelektrik enerji santralinde (HES) baraj rezervuarinin igletilmesi enerji
planlamasi, rezervuar ydnetimi ve verimli isletme igin gereklidir. Iyi bir enerji
planlamast i¢in igletmeci, ertesi giin enerji tiretim kapasitesini dogru tahmin etmeli ve

iretimlerin enerji ihtiyacinin en fazla oldugu saatlerde yapilmasini planlamalidir.

Bu tezde, Tiirkiye’de Ordu ilindeki Darica-2 hidroelektrik enerji santrali (HES)
incelenmistir. Caligmada ilk olarak, Darica-2 HES rezervuarina gelen giris akimlarini,
rezervuardaki mevcut su seviyesini ve hava tahminini kullanarak bir sonraki giin
maksimum enerji liretim kapasitesini tahmin etmek i¢in bir sinir agr modeli
kullanilmistir. Hidroelektrik enerji santrallerinde {iretilen enerji, dogrudan rezervuar
akigina bagli olan rezervuarda depolanan su seviyesine baglidir. Rezervuardaki su
seviyesi iklim kosullarina bagli olarak yil boyunca degistiginden, HES’i en etkin
sekilde calistirmak icin HES’deki enerji liretimini tahmin edebilmek 6nemlidir. Bu
tezde, sinir agmin egitim agamasi i¢in 2018 ile 2020 yillar1 boyunca 3 yillik toplanan
saatlik rezervuar giris verileri kullanildi. HES'in ertesi giin enerji iiretimi, her biri 10

norona sahip iki gizli katmanli bir sinir ag1 tarafindan tahmin edildi.

Calismada ikinci olarak, giin oncesi elektrik fiyat tahmini i¢in bir sinir ag
modeli kullanilmustir. Sinir ag1 ile EPIAS piyasa takas fiyatinin en iyi oldugu saatlerin
tahmini yapildi. Sinir aginim egitimi i¢in TEIAS"in yaymnladig: Yiik Tahmin Planlarmi
ve EPIAS’1n yaymladig1 Piyasa Takas Fiyati verileri kullanildi. Hidroelektrik enerji



Santralinin (HES) bir sonraki giin enerji iiretimi i¢in piyasa takas fiyat1 (PTF) tahmini,

her biri 20 nérona sahip bir gizli katmanli bir sinir ag1 tarafindan tahmin edildi.

Yapilan bu tez ¢alismasinda, baraj rezervuarmin yapay zeka kullanilarak

maksimum verim ile isletilmesinin saglanabilecegi gosterilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Hidroelektrik enerji tiretimi, Hidroelektrik tiretimi, Sinir agi,
Rezervuar girisi, Yenilenebilir enerji kaynaklar, Piyasa Takas

Fiyati.



ABSTRACT

OPERATION OF HYDROELECTRIC POWER PLANTS DAM
RESERVOIRS WITH ARTIFICIAL INTELLIGENCE

Serkan INAL

ORDU UNIVERSITY INSTITUTE OF NATURAL AND APPLIED
SCIENCES

RENEWABLE ENERGY

MASTER THESIS, 87 PAGES

(SUPERVISOR: Dr. Ogr. Uyesi Sibel AKKAYA OY)

The operation of the dam reservoir in a hydroelectric power plant (HEPP) is
necessary for energy planning, reservoir management and efficient operation. For a
good energy planning, the operator should correctly estimate the energy production
capacity the next day and plan the productions to be made during the hours when the
energy need is highest.

In this thesis, Darica-2 hydroelectric power plant (HEPP) in Ordu province in
Turkey was investigated. In the study, firstly, a neural network model was used to
predict the next day's maximum energy production capacity by using the inflows to
the Darica-2 HEPP reservoir, the current water level in the reservoir and the weather
forecast. The generated energy in an HPS is directly dependent on the level of stored
water in the reservoir, which depends on reservoir inflow. As the level of water in a
reservoir varies during the year depending on climatic conditions, it is important to be
able to estimate energy generation at the HEPP to operate the HEPP most effectively.
In this thesis, hourly reservoir input data collected over 3 years from 2018 to 2020
were used for the training phase of the neural network. The neural network was tested
using a dataset that has been collected daily during the first nine months of 2021.The
next day energy generation of the hydroelectric power plant (HEPP) was estimated by
a neural network that has two hidden layers, with each hidden layer having 10 neurons.

In the study, secondly, a neural network model was used for day-ahead
electricity price prediction. With the neural network, the best hours of EPIAS market

v



clearing price were estimated. For the training of the neural network, the Load Forecast
Plans published by TEIAS and the Market Clearing Price data published by EPIAS
were used. The forecast of the market clearing price (PTF) for the next day power
generation of the hydroelectric power plant (HEPP) was estimated by a neural network

that has a hidden layer, of 20 neurons each.

In this thesis, it is shown that the dam reservoir can be operated with maximum
efficiency by using artificial intelligence.
Keywords :Hydroelectric power generation, Hydroelectric power generation, Neural

network, Reservoir entrance, Renewable energy resources, Market
Clearing Price.
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1. GIRIS
Diinyadaki elektrik enerjisi ihtiyac1 her yil artmaktadir. Ulkelerin gelismislik
seviyelerini belirleyen en onemli kriterlerden bir tanesi enerjide disa bagimlilik

oranlaridir. Ulkeler refah seviyelerini arttirmak ve her gecen giin artan enerji

ihtiyaclarini karsilamak i¢in iiretim stratejilerini ve politikalarini olustururlar.

Enerji Kaynaklar1 kullaniliglarina gore, Yenilenemez (Tiikenir) ve
Yenilenebilir (Tiikenmez) olarak simiflandirilirlar. Siireklilik arz etmesi sebebi ile
diinya genelinde temiz ve yenilenebilir enerji kaynaklarinin maksimum oranda

kullanilmasi i¢in yenilenebilir enerji projelerine dncelik verilmektedir.

Yenilenebilir enerji kaynaklar1 arasida yeralan su, yeryiiziinde bulunan en
mucizevi maddelerdendir. Giinimiizde su, dogal kaynaklarin en o6nemlileri
arasindadir. Su insanlarin yagamasi i¢in vazgegilmez oldugu gibi enerji kaynagi
olarakta vazgecilemez bir yenilenebilir enerji kaynagidir. Yenilenebilir enerji
kaynaklarindan elektrik iireten hidroelektrik enerji santralleri potansiyelini yagis
rejimlerine bagli olarak dogal su kaynaklarindan elde eden ve kendini sinirsiz
tekrarlayan, hidrolik ¢evrim (su dongiisii) devam ettigi siirece hig tiikenmeyecek olan

tilkelerin yerli ve yenilenebilir stratejik enerji kaynaklaridir (Bozkurt ve Tiir, 2015).

Diinya genelinde enerji ihtiyacinin biiyiik boliimiinti karsilamakta olan fosil
kaynaklarin, belirlenmis rezervlerinin azalmasi ve ¢ok uzak olmayan bir gelecekte
bitme ihtimali s6z konusudur. Ulkelerin enerjiye olan ihtiyaglar1 her gegen giin hizla
artmaktadir. Tiim diinyada g¢evre kirliligini onlemek i¢in fosil yakitlardan enerji
iretimini azaltma ve yenilenebilir enerji kaynaklarina yonelim goriilmektedir.
Yenilenebilir enerji kaynaklarindan enerji tireten hidroelektrik enerji santrallerinin
(HES) yakat faktoriiniin olmamasi, kurulum maliyetinin diisiik olmas1 ve ¢evreye zarar
mekanizmasinin ¢okaz olmasi baslica 6nemli avantajlaridir (Biilbiil ve Cokluk, 2017).
Bu avantajlarindan dolay1 halen diinyadaki en biiyiik yenilenebilir enerji kaynagi hidro

gii¢’ tiir (Anonim, 2021a).

Hidroelektrik olgun bir teknolojiye sahiptir ve tiim diinyada gelismeye devam
etmektedir. Hidroelektrik enerji santralleri, diger tiretim tipleri ile kiyaslandiginda
diisiik isletme maliyetine sahip, uzun Omiirlli, yiiksek verimli yenilenebilir enerji

santrallerindendir. Ulusal sebekede giic ve enerji ihtiyaci degiskendir. Uretim



tesislerinin talebe gore enerji arzim1 hizli olarak saglamasi gerekmektedir.
Hidroelektrik enerji santralleri sebekedeki degisimlere gore ¢ok hizli devreye girip
devreden c¢ikabilen, talebe gore yiik alip yiikk atarak ani olusan taleplere cevap
verebilme 6zellikleri ile stratejik 6neme sahiptirler. Bu sebeplerden tiim Diinya’da
enerji ihtiyacinin giderilmesinde oncelikli olarak ekonomik ve stratejik bir yaklagim

ile hidroelektrik enerji santrallerine yer verilmektedir (inal ve Oy, 2020).

Yukarida bahsettigim nedenlerden dolayi, hidroelektrik enerji santrallerinin
(HES) baraj rezervuarlarinda bulunan suyun maksimum verim ile isletilmesi biiyiik

Onem arz etmektedir.

Giintimiizde teknolojik gelisimler ile birlikte makine 6grenmesine dayali
teknolojilerin gelisimi hizlanmistir. 1950’11 yillarda yapay zekanin Onciileri olarak
kullanilan yapay sinir aglart (YSA) matematiksel olarak formiile edilemeyen
kompleks problemlerin, bilgisayarlar araciligiyla sezgisel olarak ¢dziimiine yardimci
olmustur. 1980’11 yillardan itibaren ¢ok katmanli yapay sinir aglar1 tanimi daha genis

kullanim alan1 yaratmis ve gliniimiiziin tercih edilen tahmin araci olmasini saglamistir

(Dalgin, 2017).

Hidrolojik problemlerin ¢6ziimiinde matematiksel modeller kurularak ve bu
modeller bilgisayar yardimi ile ¢oziilerek sonuca gidilmeye ¢alisiimaktadir. Hidrolojik
olaylara ait karmasik problemlere c¢oziimler tliretmek icin yapay sinir aglar

kullanilmaktadir (Yarar ve Oniigyildiz, 2009).

Hidroelektrik enerji santrallerinin (HES) baraj rezervuarlarinin maksimum
verim ile isletilmesinde, suyun verimli kullanilmasi kadar 6nemli olan bir diger
unsurda enerjinin maksimum ihtiya¢ duyuldugu zamanlarda iretilmesidir. Enerjinin
maksimum ihtiya¢ duyuldugu saatlerde iiretilmesi hem santral isletmesinin ekonomik
olarak daha iyi enerji fiyatlartyla calismasi ile karliliginin artmasi anlamina gelmekte
hemde sistemdeki enerji arz-talep dengesinin kurulmasini saglayarak enerjinin

stirekliligi ve sebeke giivenligini saglamada biiyiik fayda saglayacaktir.

1.1 Tezin Amaci
Bu c¢alismada yapay zeka ile hidroelektrik enerji santrallerinin baraj
rezervuarlarinin isletilmesi amaglanmistir. Calismada bir HES’in baraj rezervuarinin

maksimum verim ile isletilebilmesi i¢in ilk olarak baraj rezervuarindaki suyun



karsilig1 olan iiretilebilecek enerji kapasitesinin belirlenmesi gerekir. Ikinci olarak
ertesi gilin i¢in liretim planlamasi yapilirken ertesi gline kadar baraja gelecek suyun da
tahmin edilmesi gerekir. Ugiincii olarak, iiretilebilecek olan enerjinin sisteme en fazla
ihtiyac oldugu saatlerde iiretilmesinin planlanmasi gerekir. Enerjinin en fazla ihtiyag
oldugu saatler genelde enerji piyasasinda piyasa takas fiyatinin da (PTF) en yiiksek
oldugu saatlerdir. Bu sebepten PTF’nin tahmin edilmesi gerekir.

Calismanin isletmede olan bir santral {izerinde yapilmasi planlanmis ve ¢calisma
i¢in Ordu ilinde bulunan “DARICA 2 HES CAMBASI BARAJI VE REGULATORU”

projesi secilmistir.
Calisma, iki asama da yiirttilmistir.
Ilk asama, projenin baraj rezervuarindaki su seviyesini yapay zeka ile ertesi

giin i¢in tahmin ederek rezervuardaki aktif hacime karsilik gelen {iretim kapasitesini

bulmak olarak belirlendi.

ikinci asama olarak, bulunan iiretim kapasitesinin maksimum verimle enerjiye
cevrilmesi i¢in yapay zeka ile ertesi giin i¢in piyasa takas fiyatlarinin (PTF) tahmin

edilerek tiretim plani yapilmasi olarak belirlenmistir.



2. GENEL BILGILER

2.1 Hidroelektrik Enerji Santralleri (HES)

Hidroelektrik enerji, suyun potansiyel enerjisinin  kinetik enerjiye
dontistiriilmesi ile elde edilen enerjidir. Hidroelektrik enerji santralleri elektrik
iiretebilmek icin su alma yapilar (govde), iletim yapilari, denge bacasi, yiikleme
havuzlari, vana odalari, cebri borular, santral binasi, kuyruk suyu yapilari,
elektromekanik techizatlar, gii¢ trafolari, salt sahalar1 ve enerji iletim hatlar1 gibi
bir¢cok yapiya gereksinim duyarlar. Bahsettigimiz yapilardaki su yapilari (Govde)
vasitast ile yliksek kotlarda toplanan su, diisiik kotlarda kurulan santral tesisine iletilir.
Tiirbin carklarina ¢arpan suyun, kot farkindan elde ettigi potansiyel giicii, kinetik
enerjiye ve tiirbin ¢arkinda mekanik enerjiye donistiiriilerek tiirbinlerin donmesi
saglanir. Donen tiirbin carkina akuple bagli rotor mili iizerinde bulunan rotor
kutuplarinin  uyarilmas1 ile jeneratoriin sabit statorundan elektrik enerjisi

iiretilmektedir (Inal ve Oy, 2020).

Hidroelektrik Santral Yapisi
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Sekil 2.1 Hidroelektrik enerji santrali yapisi.
Hidroelektrik enerji santralleri, baraj tipi (rezervuarli — depolamali), akarsu tipi
(rezervuarsiz, regiilatorlii) ve pompalama sistemli tipler olmak {izere projelendirilirler.
Hidrolik diisii ve su debisine gorede kaplan, francis ve pelton hidrolik tiirbin

tiplerinden birisi segilir.

Baraj tipi rezervuarli hidroelektrik santralleri, 6zellikle sistem esnekligini
saglamak i¢in uygundur. Rezervuarli santraller topladiklar1 su ile olusacak talep

tizerine elektrik iiretimi yaparak girislerin degiskenligine bagliligini azaltirlar. Bu
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Ozellikleri sayesinde enerji-giic sistemindeki arz talep dengesini kurmada 6nemli
gorevleri listlenmektedirler. Enerji ihtiyact olmayan saatlerde enerji kaynaklart olan
gelen suyu depolayarak enerji ihtiyacit olusan saatlerde kullanabilirler. Baraj tipi
hidroelektrik santralleri elektrik {iretimi gorevlerinin yami sira bir¢ok farkli 6nemli
gorevlerde iistlenmektedirler. Bulunduklari havzalarda su yonetimi imkanlari ile havza
enerji iretim planlamasi, taskin Onleme, sulama, su friinleri gelistirme, turizmi

gelistirme, ulasimi kolaylagtirma v.b. amaglar iginde hizmet etmektedirler.

Nehir tipi (regiilator tipi) hidroelektrik santralleri akan sudan enerji iiretirler.
Mevcut iklim kosullarma gore degisken elektrik tretimleri gergeklestirirler. Bu
sebepten daha ¢ok baraj tipi santrallerinin alt kisimlarinda tesis edilirler. Bu sayede iist
kisimlarindaki barajin rezervuar hacminden de fayda saglamis olurlar ve fizibil

projeler haline gelirler.

Pompalama sistemli Hidroelektrik santralleri, tilkelerdeki elektrik enerjisi arzi
talebi astiginda enerji maliyetleri diigmektedir. Bu zamanlarda diisiik maliyetler ile
elektrik enerjisini kullanarak alt rezervuardan iist su alma yapisinin bulundugu
rezervuara su pompalanir. Boylelikle rezervuar hacminde hammadde su miktarinda
artig saglanir. Ikinci durum olan elektrik enerjisi talebi arz1 astiginda ise, enerji satis
fiyatlar1 ytikseldiginde rezervuara diisiik maliyet ile pompalanan su tekrar HES ‘e
gonderilerek yiiksek fiyatla enerji tiretilmesi saglanmis olur. Bu santraller sebekede
enerji fazlasi olmas1 durumunda pompalama sisteminin ¢aligmast ile enerji fazlasinin
pompalama sisteminde kullanilmasini saglayarak sebekeye fayda sagladigi gibi
yatirnmcisina da diisiik maliyetle elde ettigi suyu daha yliksek maliyetle satmasini

saglayarak fayda saglamis olur (Basesme, 2003; Yildiz, 1992).

2.1.1 Darica-2 HES Cambas1 Baraji ve Regiilatorii

Artan enerji ihyacini kargilamak amaci ile hidroelektrik santrallerinin yapilarak
mevcut hidroelektrik potansiyelin degerlendirilmesi iilkemiz agisindan biiyiik 6nem
tasimaktadir. Sanayi elektrik fiyati olarak Avrupa'da en yiiksek ikinci fiyatlara sahip
olan iilkemizde, ekonomik yapi geregi, sanayinin onemli girdilerinden biri olan
elektrik enerjisini tireten tesislerin artmasi gerekmektedir. Bu artigta hammadde
maliyeti olmayan hidroelektrik enerji kritik rol oynamaktadir. Enerji tiiketimleri giiniin

belli saatlerinde artma ve azalma gostermektedir. Pik talepleri karsilayabilme ve



gerektiginde kolaylikla devreden ¢ikabilme 6zelligine sahip enerji liretim tesislerinin

basinda, hidroelektrik enerji santralleri gelmektedir.

Enerji tiretimi, tiim gelismis diinya iilkelerinde oldugu gibi, hizla gelismekte
olan iilkemizde de énemli bir ihtiyagtir. Ulke enerji kaynaklarmin en verimli sekilde
kullanilmast ve {ilke enerji ihtiyacinin karsilanmasi agisindan yeni projelerin

gerceklestirilip, hizmete gegmesi 6nem kazanmaktadir.

Ulkemizdeki mevcut hidroelektrik potansiyelin degerlendirilerek Tiirkiye
ekonomisine ve enerji pazarina katkida bulunmak amaciyla, ORYA Enerji Elektrik
Uretim A.S. tarafindan Cambas1 Regiilatorii, Cambasi Baraji ve Darica II

Hidroelektrik Enerji Santrali (HES) yapimi planlanmustir.

Cambas1 Baraji, Ordu ili Kabadiiz ilg¢esi sinirlarinda Turna suyunun ikidere
kolu iizerinde, Kabalak ve Hamzabey derelerinin birlesiminin mansabinda,
maksimum 1395 m. su kotunda planlanarak insa edilmistir. Cambas1 Barajinda
biriktirilen su enerji tiineli ve cebri borular vasitasi ile 330 m. kotunda yapilan
DARICA II HES ‘ine ulasacak ve enerji tiretmek amaciyla tiirbinlendikten sonra Melet

cayina birakilmaktadir (Anonim, 2010).
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Sekil 2.2 HES’in genel yapisi.
Darica 11 Hidroelektrik Enerji Santrali 75 MWm/74.2MWe kurulu giiciine
sahiptir. Toplamda 1064 m. disisi ile Tirkiyenin en yiiksek diisiilii hidroelektrik

enerji santralleri arasinda yer almaktadir. Bu 6zelligi ile trettigi enerjide daha ¢ok



diisiisiinden faydalanmakta ve az su ile ¢ok enerji iiretebilen, suyu maksimum verim

ile kullanabilen sayili santraller arasinda bulunmaktadir.

2.2 Yapay Zeka ve Yapay Sinir Aglari

Giintimiizde teknolojide yasanan hizli gelismeler sonucu bilgisayarlar ve
bilgisayar sistemleri neredeyse hayatimizin her agamasina girmis durumdadir. Cep
telefonlarimizdan bilgisayarlarimiza, televizyonlarimizdan mutfak esyalarimiza kadar
tiim cihazlarimiz bilgisayar yazilimlar1 ile kontrol edilmeye baslandi. Tiim bu
gelismeler insan zekasini taklit etme arzusu ile yapay zeka ¢alismalart sonucundan
ortaya ¢ikmigtir. Biitiin bunlar1 diisindiiglimiizde yapay zeka ile ilgili ¢aligmalar
cagimizin en popiiler caligmalar1 olmus ve yapilan calisma sayilar1 her gecen giin

artmaktadir.

Yapay zeka, bilgi edinme, algilama, gorme, diisiinme ve karar verme gibi insan
zekasma 0Ozgli kapasitelerle donatilmis bilgisayarlardir. Matematiksel olarak
formiilasyonu kurulamayan ve ¢oziilmesi miimkiin olmayan problemler, bilgisayarlar
tarafindan ¢oziilebilmektedir. Bilgisayarlar1 bu o6zellikleriyle donatan ve bu
yeteneklerin gelismesini saglayan calismalar “yapay zeka” olarak bilinmektedir.
Yapay sinir aglari, yapay zeka biliminin bir arastirma alami olup bilgisayarlarin
ogrenmesine yonelik calismalar1 kapsamaktadir. Gilinlimiizde bilgisayarlar ve
bilgisayar sistemleri yasamin vazgecilmez bir pargast haline gelmistir. Hemen hemen
her alanda bilgisayarlardan faydalanilmaktadir. Bilgisayarlar, onceleri sadece hesap
yapabilen ya da veri transferleri gergeklestire bilen makineler iken, zaman igerisinde
bliylik miktardaki verileri Ozetleyen ve bu verileri kullanarak olaylar hakkinda

yorumlar yapabilen ¢ok daha kabiliyetli makineler haline gelmistir (Agyar, 2015).

Ozellikle insans1 robot calismalariyla birlikte yapay zeka ve yapay sinir aglari
calismalar1 hizlanmistir. Yapay zeka ve yapay sinir aglarinin, aslinda insanlarin yiiz
yillardir hayali olan cansiz varliklar1 canlandirma hayalinden ortaya c¢iktig

anlasilmistir (Oztiirk ve Sahin, 2018).

Biyolojik Sinir Aglarini (BSA) temel alan yapay zeka alaninda her gegen giin
farkli ¢alismalar ortaya konularak ¢ok hizli gelismeler olusmus ve bu gelismeler,

YSA’nin ¢ok yaygin kullanilmaya baglanmasina neden olmustur. YSA, insan beyni



gibi biyolojik sinir hiicresi (BSH) mimarisinden esinlenen sayisal yontemlerdir. En
one ¢ikan 6nemli 6zelligi ise, 6grenme kabiliyetine sahip oldugudur. YSA yap1 6zelligi
o0grenme ve genellestirme kabiliyeti ile gii¢lii sayisal hesaplamaya sahiptir. YSA
egitim stirecinde verilen girdilere gore ¢iktilar lireterek genellestirme yapar. Girdi
verilerine gore c¢iktilar iiretebilmesi ve bu ciktilarin 6grenme ve genellestirme
kabiliyetleri ile yapilmasi karmagsik ve zorlu problemlerin ¢oziimiinde ¢ok yaklagik ve

iyi sonuglar elde edilmesine imkan vermektedir (Demirezen, 2020).

Bu tez ¢alismasinda kullanilan yapay sinir aglar1 (YSA) geleneksel hesaplama
yontemlerine alternatif olarak Darica 2 HES’ in isletme verilerine bagli olarak ger¢ek
isletme kosullar1 ile sonug iiretmesi i¢in kullanilmistir. Onceki ¢alismalar kisminda
bahsedilen bu giine kadar yapilan ¢aligmalarda YSA, DVR, RF vb. bir ¢ok yontemden
yararlanilmistir. Bu calismada kullanilan yontem YSA’dir. Calisma, YSA ile baraj
rezervuarina gelecek olan su miktar1 ve ertesi giin i¢in enerji piyasasinda olusacak PTF
tahmini i¢in yapildi ve YSA LM algoritmasi kullanilarak en iyi sonuglari elde edecek

parametre se¢imleri ile gerceklestirildi.

2.3 Onceki Cahsmalar
Yapay zeka bircok disiplinin ¢alismalarima konu olmustur. Yapilan
caligmalarda yapay sinir aglari, ¢ikis olarak istenilen verilerin tahmin edilmesinde ¢ok

yaklasik ve giivenilir sonuglar ¢ikarilmasini saglamigtir.

Bir HES'de enerji liretimi ve planlama siireglerinin optimizasyonu, teknolojik,
ekonomik, fiziksel ve ¢evresel acilardan 6nemli ve karmasik bir sorundur. Bu ¢alisma,
bir hidroelektrik santralinde enerji {retim asamasina odaklanmaktadir. Giig
optimizasyonu i¢in en ¢ok rapor edilen iki ¢dziimiin birincisi, rezervuar igletiminin
optimizasyonu ve ikincisi, su akisinin programlanmasidir. Ancak bu alandaki
optimizasyon, ongoriilemeyen gelecek talep, su akisi, iklim kosullar1 ve ekonomik
faktorler gibi bircok belirsizligi igermektedir. Yillik akis verileri ve rezervuar isletme
kosullar1 optimize edilerek maksimize edilen hidroelektrik {iiretimi bu konuda
giivenilir bir segenek olarak degerlendirilebilir (Azad ve ark., 2020). Uretilen enerji,
su basinci ile tiirbin saftinda iiretilen gii¢ ile dogrudan iligkilidir. Bu mekanik giic, P

denklem (1) olarak tahmin edilebilir (Mishra ve ark., 2011).

P=ntpwgQh (2.1)



Burada;

Nt = tiirbinin hidrolik verimliligi
pw = suyun yogunlugu

g = yer¢ekimi nedeniyle ivme

Q = tiirbine etki eden suyun debisi
h = tiirbine etki eden su yliksekligi

Denklem (1)'de goriildiigii gibi jenerator saftinda iiretilen giic dogrudan suyun
debisine baghidir. HES'te tek enerji girisi su akis1 oldugundan, HES'in optimum

calismasi i¢in suyun yonetimi esastir.

Enerji tiretimi igin yenilenebilir enerji kaynaklarmin kullanilmasina tiim
diinyada oOncelik verilmektedir. Enerji iiretimi i¢in suyun kullanilmast onemlidir.
Sinirli su kaynaklari nedeniyle hidroelektrik enerji iiretimi giiniimiizde sorunlarla kars1
karsiyadir. Su kaynaklarmin optimal yonetimini ve bunun optimal hidroelektrik
tiretimi tizerindeki etkisini aragsmistir. Hidroelektrik enerji iiretimini tahmin etmek igin
Gelismis Wildebeest Siirii Optimizasyonunu (DWHO) kullandilar. Onerdikleri
algoritma, optimizasyon problemlerini ¢6zdii ve gii¢ liretmek icin rezervuar isletimi
icin elde edilen sonuglarin dogrulugunu arttirdi. Gii¢ tahmini ile elde ettikleri sonug
DWHO yonteminin diger karsilastirilan algoritmalardan yaklask %17 daha fazla
elektrik tirettigini gostermistir. (Ren ve ark., 2021).

Huangpeng ve ark., (2020), Rezervuar ve hidroelektrik tiretiminin yonetiminde
optimizasyon problemlerini ¢dzmek icin bir algoritma &nerdiler. iklim degisikliginin
etkisi altinda gelecekteki hidroelektrik {iretimini tahmin etmek i¢in bir sinir ag1 modeli

gelistirdiler.

Wang ve ark., (2020), Bir HES'in enerji liretimini tahmin etmek igin girdi
olarak su depolama, su girisi, aylik su envanteri, aylik rezervuar seviyesi ve elektrik
tiretimi i¢in ortalama su tiiketimini igeren bir sinir ag1 modeli gelistirerek, hidroelektrik

santralinin tiretim verimliliginin énemli 6lglide iyilestigi sonucuna varmistirlar.

Jia ve ark., (2019), sinir ag1 yapilar1 ve regresyon modelleri kullanilarak bir

HES'deki c¢esitli siireglerin optimizasyonunu arastirmistir. Rezervuar isletiminin



optimizasyonu literatiirde kapsamli bir sekilde incelenmistir. Hidroelektrik
rezervuarlarinin isletim kurallarin1 belirlemek i¢in Bayes temelli bir yontem
kullanilmistir. Calismalarinda optimum operasyon yoriingelerini elde etmek igin girdi
olarak 129 yillik akis kayitlarin1 kullanmistirlar. Rezervuar isletme kurallari, sinirh
akig tahmin bilgisi ile operatorlerin yaklasik olarak optimal bir karar vermelerine
yardimci olabileceginden, rezervuar operasyonlarina karar vermek i¢in yaygin olarak

kullanildig1 sonucuna varilmustir.

Su kaynaginin verimli kullanimi igin rezervuar isletiminin optimizasyonu da
onemlidir. Li ve ark., (2019), gergek diinya 6rneginde gol suyu talebini karsilamak igin
bir rezervuarin g¢alisma kurallarin1 bir tiir genetik algoritma Kkullanarak yeniden
tasarladi. Yontemleri, gl suyunun kullanimini %35 oraninda azaltti ve hidroelektrik
tiretimini ve hidroelektrik gilivenilirligini sirasiyla %3.9 ve %8.3 oraninda iyilestirdi.
Ayni nehir {iizerinde hidroelektrik santralleri kuruldugunda, daha karmagsik

optimizasyon stratejileri gerektiren bir kademeli olarak hareket ederler.

Feng ve ark., (2020), birden fazla hidroelektrik rezervuarmnin optimizasyonu
i¢in uyarlanabilir siniis kosiniis algoritmasi1 onerdi, onerdikleri yontemi Cin'deki bir
hidroelektrik sistemine uygulayarak; yontemlerinin diger arastirma alanlarindaki

benzer problemler i¢in uygun olacagini iddia etmektedir.

Emami ve ark., (2020), ¢cok rezervuarli sistemlerin ¢alismasini optimize etmek
icin hibrit kisith mercan resifleri optimizasyon algoritmasi ile makine 6grenimi

kullanmusgtirlar.

Li ve ark., (2019), temel amaci hidroelektrik iiretimi, ekoloji ve navigasyonu
maksimize etmek olan kademeli rezervuarlarin ¢alisma kurallarinin optimizasyonu
i¢in ¢ok amacl bir tanjant algoritmast (MOTA) 6nerdi. MOTA algoritmasini Cin’de
bir HES’e rezervuar optimizasyonu i¢in uyguladilar. Sonug olarak rezervuarlarin
kapsamli faydalarini optimize etmek icin optimum ¢alisma kurallar1 olusturmada

MOTA’y1 kullanmanin gerekli oldugunu vurgulamistirlar.

Ahmad ve Hossain, (2019), hidroelektrik maksimizasyonu igin rezervuar
operasyonlarint optimize etmek ve rezervuar akigini tahmin etmek icin g¢alisma

yaptilar. Kisa vadeli hava tahminleri ve onciil hidrolojik degiskenler ile yapay sinir
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agi'na (YSA) girdiler verdiler. Elde ettikleri sonuglarin verimli ve yetenekli bir

rezervuar girig tahmin planinin potansiyelini gii¢lendirdigini belirtmislerdir.

Ahmad ve ark., (2014), hidroelektrik tiretimini en st diizeye ¢ikarmak igin
girdi olarak kisa vadeli hava tahminlerini, tarihi hidrolojik verileri ve rezervuar akigini
kullanan bir sinir ag1 modeli kullanilmistir. Su kaynaklarinda rezervuar isletiminde
geleneksel, 6zellikle evrimsel hesaplama, simiilasyon-optimizasyon kombinasyonu ve
¢cok amagli optimizasyonun uygulanmasini arastirdilar. Calismalarinda Yapay Ari
Kolonisi (ABC) ve Yercekimi Arama Optimizasyonlarinin (GSA), birgok
optimizasyon problemini ¢6zmek i¢in daha az parametre kullanan yeni optimizasyon

algoritmalar1 olduklari sonucuna varilmaistir.

Chong ve ark., (2021), bir hidroelektrik santrali olarak hizmet veren ve
rezervuar isletme kuralin1 optimize etmek igin bir meta-sezgisel algoritma olan Jaya
algoritmasin1 kullanarak riskten korunma politikasina dayali hidroelektrik rezervuar
operasyonunun optimizasyonu ¢aligmasini  yapmustir. Rezervuar akislarinin
belirsizliginin varligi, rezervuar isletiminin optimize edilmesindeki karmasikligi daha
da artirmaktadir. Bu ¢aligmada istatistiksel testlere gore Jaya algoritmasinin ¢ok fazla
parametre ayarlamasi olmaksizin genetik algoritma (GA), karinca kolonisi algoritmast
(ACO), ates bocegi algoritmasi (FA), yarasa algoritmast (BA), tavuk siiriisii
algoritmasi (CSO), ¢ekirge optimizasyon algoritmasi (GOA), denge optimizer (EO)
ve pargacik siriisiic  optimizasyonu algoritmast (PSO) gibi diger mevcut
algoritmalardan daha iyi bir hidroelektrik iiretim politikasi saglayabildigini ortaya

konulmustur.

Sinir aglari, HES optimizasyonunun her asamasinda kapsamli kullanim da
dahil olmak {izere bircok miihendislik probleminde optimizasyon i¢in kullanigh bir
aractir. Ornegin, Cai ve ark., (2020), HES'lerde elektrik iiretiminde toprak ve su

kaynaklarin1 degerlendirmek i¢in bir yapay sinir ag1 kullanmistir.

Olofintoye ve ark., (2016), bir HES'de giinliik hidroelektrik iiretiminde gergek
zamanli optimal su tahsisi i¢in bir sinir ag1 modeli kullandi. Caligsmalarinda 6nerdikleri
hibrit rezervuar isletim modelinin uyguladiklar1 HES rezervuarinin siirdiiriilebilir

isletimi i¢in uygun, diisiik maliyetli bir ¢6ziim yontemi oldugu sonucuna varmistirlar.
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Yang ve ark., (2019), ger¢ek zamanli rezervuar isletimi i¢in girig akisini tahmin
etmek i¢in bir sinir ag1 modeli kullanmistir. Caligmada 6zellikle asir1 sel ve kuraklik
gibi farkli akis rejimleri altinda ¢ok yillik akis diizenlemeli rezervuarlarin isletilmesi
i¢in tekrarlayan sinir ag1 (RNN) modellerinin uygulanabilirligini arastirdilar ve genetic
algoritma (GA) tabanl digsal girdili (NAXR) algoritmay1 birlikte kullanarak (GA-
NAXR) dogrusal olmayan otoregresif modeli kullandilar. GA-NARX ve dagitilmig
hidrolojik modeli birlestiren ger¢ek zamanl isletim sistemi, hem yagisli mevsimde
hem de kurak mevsimde makul bir dogruluga sahip oldugu sonucuna vardilar.
Calismalarinda gelistirilen RNN tabanli isletim modeli, pratik su yonetiminde
potansiyel uygulanabilirlige sahiptir ve hidrolojik tahmini birlestiren model, gergek

zamanli rezervuar isletimi icin 6zellikle yararlhidir 6nerisini sunmuslardir.

Hadiyan ve ark., (2020), Rezervuar akisinin dogru tahmin edilmesi, su
kaynaklar1 planlamasi ve yonetiminde biiyilk 6nem tagimaktadir ve tagskin kontroli,
kuraklik yonetimi, su temini ve hidroelektrik tiretimi ile ilgili olarak rezervuar igletme
kararlarim1 ve politikalarini biiytlik dl¢lide etkileyecegini belirtmistir. Calismalarinda
statik ve dinamik yapay sinir ag1 yapilarmin birkag farkli modelini kullanarak,

rezervuar akisini tahmin etmek icin sinir ag1 yapilarimi kullanilmistir.

Karunanayake ve ark., (2020), gelecekteki iklim senaryolarini arastiran bir
gercek diinya vakasinda rezervuar akisini tahmin etmek igin iyi bilinen Levenberg-
Marquardt (LM), yari-Newton (BFGS), 6lgekli eslenik gradyan (SCG) 6grenme
algoritmalarini en uygun egitim algoritmasini bulmak i¢in kullanilmistir. Calismada
Levenberg-Marquardt (LM) algoritmasinin tahmin modelini gelistirmede diger test

algoritmalarindan daha iyi performans gosterdigi ortaya koyulmustur.

Rezervuar giris tahmini literatiirde popiiler bir alan olmasina ragmen, degisen
iklim ve insan faaliyetleri nedeniyle rezervuar akiginin tahmini kolay bir is degildir.
Ancak, bu faktorler giinler veya aylar boyunca hizli bir sekilde degismez ve kisa
siireler i¢in rezervuar akiginin tahmini i¢in saglam yontemler, bir HES'in saatlik veya

giinliik enerji tiretimi i¢in ¢ok faydali olabilir.

Ornegin, Cheng ve ark., (2015), giinliik rezervuar akisini tahmin etmek i¢in bir
yapay sinir ag1 modeli gelistirdiler ve sonuglarin onerdikleri kuantum davranigh

parcacik siirii optimizasyonuna (QPSO) dayali yapay sinir ag1 modelinin, temel YSA
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modelinden ¢ok daha iyi tahmin dogrulugu sagladigini ve kuantum davranish parcacik
stirli  optimizasyonuna (QPSO) dayali yapay sinir agi algoritmasinin YSA
parametreleri se¢imi ig¢in alternatif bir egitim teknigi oldugu sonucuna vardiklari

belirtilmistir.

Moeeni ve ark., (2017), Mevsimsel Otoregresif Biitiinlesik Hareketli Ortalama
(SARIMA) modelleri ve hibrit Yapay Sinir Agi-Genetik Algoritma (ANN-GA)
yontemleri ile bir barajin aylik akislarini tahmin ettiler. Calismada sonuglar SARIMA
modelinin ANN-GA modelinden daha yetenekli ve ¢ok daha dogru kisa ve uzun vadeli

tahminler yaptigin1 tespit etmislerdir.

Dampage ve ark., (2020), bir HES ig¢in giinliik rezervuar girisini tahmin etmek
icin bir yapay sinir ag1 kullandilar. Calismada Cok Katmanlhi Algilayic1 (MLP),
Evrisimsel Sinir Ag1 (CNN) ve Uzun ve Kisa Siireli Bellek (LSTM) algoritmalar ile
sonuglar1 test ettiler. LSTM yapay sinir ag1 algoritmasinin dogruluk ve gecikme

acisindan istiin performans sagladigini sonucuna varmisglardir.

Her bir HES benzersiz cografi, fiziksel ve mevsimsel o6zelliklere ve
belirsizliklere sahip oldugundan, sinir ag1 modellerini kullanan ¢ogu ¢aligma gergek
diinya’daki uygulamalara uygulanmistir. Ahmad ve ark., (2019), Calismalarinda
atmosferik modelleme, hidrolojik modelleme ve web teknolojisini i¢eren karar verme
siirecinde baraj isleten kurumlarla gercek diinya etkilesimini kolaylastirmak i¢in web
tabanl bir acgik kaynakli karar destek sistemi (DSS) gelistirdi. Calismay1 Detroit
barajinda (Oregon) giinliik optimize edilmis siiriim kararlarin1 olusturmak i¢in hava
durumu tahminlerini kullanan web tabanli bir karar destek sistemini operasyonel hale

getirerek uygulamislardir.

Liu ve ark., (2019), Yangtze Nehri iizerindeki Three Gorges Projesinde
operasyon kurallarini tiiretmek i¢in ¢oklu belirsizligi géz oniinde bulunduran Bayes

derin 6grenme tabanli bir model gelistirdi.

Tiirkiye gelismekte olan bir iilkedir. Artan enerji talebi ve gevresel hususlar
Tiirkiye'de yenilenebilir enerji kaynaklarin1 popiiler hale getiriyor. Halihazirda
HES'ler Tiirkiye'de kurulu gii¢ olarak %32.9’unu olusturmakta ve enerji iiretiminin

%25.6'linii saglamaktadir.

13



Ancak, HES'lerin daha verimli olmasi i¢in Tiirkiye'nin HES igletimi ve su
yonetiminde teknolojik ve bilimsel yenilikleri benimsemesi gerekmektedir. Cobaner
ve ark., (2007), mevcut bir sulama barajina bir hidroelektrik santrali kurmanin
fizibilitesini degerlendirmek i¢in Yapay sinir ag1 kullandilar. Levenberg-Marquardt
algoritmasin1 kullanan tek bir gizli katmanli ileri beslemeli yapay sinir ag1 tabanl bir
model gelistirilmis ve sonug olarak bir sulama barajindan gelen yillik ortalama

hidroelektrik enerjinin ger¢ek¢i bir tahmininin saglandig belirtilmistir.

Kiciikali ve ark., (2021), kiigiik HES'lerin gelistirilebilecegi uygun mevcut
sulama barajlarin1 belirlemek i¢in bir ¢aligma yapmis ve bulanik mantik tabanli bir

model gelistirmistir.

Koc¢ (2018), Tiirkiye'de sulama sebekeleri ile entegre olan hidroelektrik
santrallerinin isletme sorunlarini aragtirmis ve bir HES'in isletmesi sirasinda meydana
gelen teknik, cevresel, sosyal ve yapisal sorunlari analiz ederek bu sorunlara ¢oziimler
belirlemistir. Calismasinda Hidroelektrik tiretiminin siirdiiriilebilirligini saglamak ve
ayrica su kaynaklarmin sulamada daha verimli kullanilmas1 amaciyla; bu sorunlara

kalic1 ¢oziimler bulmak ¢ok énemli oldugunu vurgulamaistir.

Tokar ve Markus, (2000), YSA ile kavramsal modeller kullanarak yagis ve akis
modellemesi yaptilar. YSA modelleri, yagis, kar suyu esdegeri ve sicakligin bir
fonksiyonu olarak havza akigin1 tahmin etmede geleneksel kavramsal modellerle
karsilastirilmistir. Caligmada gilinliik yagis-akis siireci, Little Patuxent Nehri
havzasinda ANN teknigi kullanilarak da modellendi ve egitim ve test sonuglari, basit
bir kavramsal yagis-akis (SCRR) modeliyle karsilastirildi. Her durumda, YSA
modellerinin daha yiiksek dogruluk, daha sistematik bir yaklasim sagladigi ve
modellerin egitiminde harcanan siireyi kisalttig1 goriilmiistiir. Ayrica, YSA'larn gesitli
zaman Olgekleri, topografya ve iklim modelleri i¢in yagis-akis siirecini modellemede

giiclii araclar olabilecegide gosterilmistir.

Arslan (2020), Keban barajinin su kaynagimin dogru bir sekilde yonetilmesinin
biiylik bir 6nem arz etmesi sebebiyle, Keban baraj golii seviyesinin bulanik mantik ve
destek vektor makineleri yontemleriyle tahmini ¢aligmasini yapmistir. Bu ¢alismada,
Bulanik Mantik (BM), Destek Vektor Makineleri (DVM) ve Coklu Lineer Regresyon

(CLR) yontemleri ile giinliik hazne seviyesi tahmini yapilmasi amag¢lanmistir. Calisma
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sonucunda Bulanik Mantik (BM), Destek Vektor Makineleri (DVM) modellerinin,

baraj rezervuar seviyesini tahmin etmede basarili olduklart goriilmiistiir.

Yarar ve Onii¢yildiz, (2009), Calismada Konya Ovasi Projesinin ana su
kaynagi olan Beysehir Go6li’nilin su seviyesi degisimleri Yapay Sinir Aglar1 yontemi
ile belirlenmeye calisilmistir. Bu amagla Konya Beysehir Golii'ne ait 1962-1990
yillart arasindaki aylik veriler kullanilarak, Giren Akim-Kayip Akim, Yagis,
Buharlagma, Cekilen Akim degerleri girdi, gol Su Seviyesi Degisimi degerleri de ¢ikt1
olarak alinmig ve Cok Katmanl Geri Yayilimli Yapay Sinir Aglari’nda 3 farkli model
olusturulmustur. Ogrenme ve tahmin asamalarinda modellerden elde edilen seviye
verileri ile gozlenmis seviye verileri arasindaki iligki belirlenmistir. Calisma
sonucunda ¢ok karmasik ve lineer olmayan Beysehir golii su seviyesi degisiminin Su
dengesi denkleminin Yapay Sinir Aglart metoduna uyarlanmasiyla kolayca

modellenebilecegi tespit edilmistir.

Giimiigcan (2017), Bu calismada Yarseli Baraji gilinlik g6l hacmindeki
degisimler, ¢coklu lineer regresyon (CLR), bulanik mantik (BM), zaman serileri (AR)
zaman serileri methodu kullanilarak arastiriimistir. BM model tahminleri, baraj giinliik
g6l hacmi Olgtimleri ve geleneksel istatistiksel ve stokastik modeller ile
karsilastirilmistir. Calismada belirli bir bolge i¢in bir BM modeli gelistirildikten
sonra, bu model su kaynaklar1 yonetimi ¢aligsmalarinda oldukca faydali olabilecegi ve
giinliik g6l hacmi tahminleri periyodik su kaynaklar stratejilerinin belirlenmesinde,
hidroelektrik enerji 6l¢iimlerinde bilgilendirici olabilecegi belirtilerek elde edilen
sonuclardan BM modeli tahminlerinin baraj g6l hacmi tahminlerinde faydali bir

alternatif model oldugunu gosterdigi belirtilmistir.

Libarellesmenin artmasiyla birlikte daha rekabet¢i sartlarin hakim oldugu
enerji piyasalarinda gerceklesen ticari faaliyetlerin karliligi ve siirdiiriilebilirligi
acisindan en 6nemli unsurunu elektrik enerjisinin belirli vadelerdeki degerinin gercege
en yakin sekilde tahmin edilmesi olusturmaktadir (Dalgin, 2017). Elektrik

piyasalarinin gesitlendirilmesi bu amaglarin saglanmasinda bir asama olmustur.

Tiirkiyede elektrik piyasalarinda diizenleme 2000°li yillarin heniiz baslarinda
gerceklesmeye baslamistir. 2013 yilinda Enerji Piyasalart Isletim Anonim Sirketi
(EPIAS) kurulmustur. Giiniimiizde EPIAS enerji isletiminde ; Giin ici piyasas1 (GIP),
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Giin Oncesi Piyasasi (GOP), Vadeli Elektrik Piyasasi (VEP), Dengeleme Giic Piyasas1
(DGPYYS), Organize Yenilenebilir Enerji Kaynak Garanti Piyasas1 (YEK-G) enerji
piyasalarii bulundurmaktadir. Piyasa katilimcilar tarafindan bir sonraki giiniin enerji
fiyatlarinin belirlendigi piyasa Giin Oncesi Piyasas1 (GOP)’tiir. Enerji piyasasinda
elektrik tiretimi faaliyetinde bulunan firmalar her gilin bir sonraki giin i¢in liretmek
istedikleri enerji icin EPIAS’1n Giin Oncesi Piyasasina saat 12:30°a kadar teklif girisi
yaparlar. Arz- Talep Dengesine gére GOP’te alinan saatlik enerji miktar1 ve fiyatlari
saat 13:30 da agiklanir ve saat 13:50’ye kadar katilimcilar tarafindan itirazlarin
degerlendirilmesine sunulur. Saat 13:50 ‘de tiim piyasa katilimcilarina ertesi giin
Piyasa takas Fiyat1 (PTF) agiklanir. Ozetle Tiirkiye’de Enerji arz-talep dengesinin asil
yapildig1 piyasa GOP’tiir. Daha sonra giin i¢inde olusan arz-talep dengesi sapmalar1
icin Piyasa katilmcilarinin islem yapabilmesi icin Giin i¢i Piyasas1 (GIP) ve

Dengeleme gii¢ Piyasasi (DGPYS)’de islem yapilmaktadir.

Tim enerji treticileri icin PTF’n1 tahmin etmek isletmelerinin karliligin
arttirmalar1 agisindan ¢ok 6nemli bir unsurdur. Fiyatin tahmin edilebilmesi isletmelere
tiretim stratejilerini 6nceden belirleme konusundada planlama yapmalarina olanak

saglayacaktir.

Enerji iiretim santrallerinin start-stop maliyetleri vardir. Tesis tipine gore bu
fiyat degismektedir. Hidroelektrik enerji santrallerinde, hidrojeneratorlerinin start-stop
maliyeti i¢in yapilan bir arastirmada santralde iinitelerin start-stop basina yaklagik
274%-4118 arasinda maliyet olusturacagi tespit edilmistir (Osburn ve ark., 2014). Bu
sebepten iiretim santrallerinin tiretim planlarinit dogru yapmalari1 ¢cok 6nemlidir. Bunun
icinde 6rnek bir senaryo olarak bir piyasa isletmecisi EPIAS 1n GOP ihalesine
girdiginde 2 saat {iretim alip 2 saat durug sonra tekrar 1 saat liretim alip 3 saat durus
sonra tekrar 4 saat liretim alip durus yapmasi gibi start-stoplu bir tiretim ylikiimluliigi
almas1 maliyetlerinin artmasina sebep olacaktir. Bu sebeptende iiretim planinin dogru
yapilmasi enerji santrallerinin isletme maliyetlerini, kullanim 6miirlerini ve karliligini

direk etkileyen bir faktordiir.

Bu calismadaki ikinci asama PTF’nin tahmin edilebilmesi kismi ile ¢ok daha
istikrarli bir tretim plan1 yapma imkani dogacaktir. Elektrik arz giivenliginin

saglanabilmesi i¢in dogru elektrik talep tahminlerinin yapilmasi gerektirmektedir.
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Bu konuda piyasa takas fiyatinin tahmini i¢in bir ¢ok ¢alisma yapilmistir.

Bunlardan bazilart;

Dalgin (2017), yiiksek lisans tezi olarak yapay sinir aglarmi kullanarak
Tiurkiyenin giin Oncesi piyasast elektrik fiyat tahmini c¢alismasi yapmustir.
Calismasinda Levenberg-Marquardt (LM) geri yayilim algoritmasiyla egitilmis ileri
beslemeli geri yayilimli (Feed-forward back propagation) 6grenme yapay sinir agi
modelini kullanilmis ve onermistir. Sonug olarakta farkli néron sayilarinda YSA ni1
egitmis ve sonuglar elde etmis ve elde ettigi sonuclarin MAPE performans yonetimi

ile karsilagtirarak YSA’da gizli ara katmanda 20 ndronlu egittigi agin en iyi

performans verdigi sonucuna varilmistir.

Bicil (2015), doktora tezi Elektrik Piyasasinda Fiyatlandirma ve Tirkiye
Elektrik Piyasasinda Fiyat Tahmini calismasi yapmistir. Calismasinda tahmin
metodunun tahmin performansina etkisinin yan1 sira veri Ozelliklerine yonelik
yapilacak olan bir ¢aligmanin tahmin performansina etkisi degerlendirilmistir. Tilirkiye
elektrik piyasasina iligkin veri setinde yer alan asir1 u¢ degerler fiyat modellemesinden
once elimine edilerek elde edilen kirpilmis piyasa takas fiyati verileriyle ¢ok katmanl
algilayic1 ve mevsimsel ARMA modelleri ile fiyat tahminleri kullanarak, tahminlerde
kullanilan verilerin kirpilmasi ile model tahmin performanslarinda meydana gelen
artiglar literatiirde ulasilan sonuglarla benzerlik gostermekte oldugunu tespit etmistir.
Fiyat sigramalarinin ortadan kaldirildigi durumda da yapay sinir aglan ile yapilan

tahminler daha yiiksek performans saglamakta oldugu sonucuna varilmastir.

Demirezen (2020), YL tezi olarak Tiirkiye’de Giin Oncesi Piyasast i¢in elektrik
fiyatlarini tahmini ¢aligmasin1 yapmistir. Calismada ayn: girdiler kullanilarak farkl
mimarilere sahip iki model kullanilmistir. Ug girdi ve bir ¢iktili model 3-n-1 ve 72
girdi 24 ¢iktiya sahip 72-n-24 modeli Levenberg- Marquardt (LM) ve Scaled
Conjugate Gradient (SCG) algoritmalarin1 kullanilarak fiyat ongoriisti yapilmistir.
Analiz sonucunda LM egitim algoritmas: ile gergeklesen 6ngoriide 3-n-1 modelinin
daha iyi performansa sahip oldugu belirlenmistir. Calismasinda en diisiik PTF
ongorasiiniin gerceklestigi ve en yiiksek PTF degeri 6ngoriisiiniin gerceklestigi saatleri
dogru tespit ettigini gozlemledigini ve yapilan éngoriiniin, tahmin degerlerine uyum

gosterdigi ve bu anlamda yapilan 6ngoriiniin basarili oldugu sonucuna varmistir.
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Basoglu ve Bulut, (2016), Kisa donem elektrik talep tahminleri icin yapay sinir
aglart ve uzman sistemler tabanli hibrit sistem gelistirilmesi ¢aligmalarinda, yapay
sinir aglart uzman sistemler ile desteklenerek bir hibrit sistem gelistirilmis ve bu
sistem, son 10 yilda gerceklesmis veriler kullanilarak egitilmis. Yapay sinir aglar ve
uzman sistemler yardimiyla kisa donem elektrik talep tahmini yapilmis. Tahminlerin
gerceklesen tiretim degerleri ile karsilastirildiginda, sistem tarafindan hesaplanan
tahminlerin yiiksek dogruluk derecesine sahip oldugu tespit etmis. Gelistirilen
EPSIMNN sisteminden kisa vadeli dsnemler igin, gerceklesen degerlere yakin tahmin

sonuglar elde edildigi belirtilmistir.

Fan ve ark., (2006), Giin Oncesi elektrik fiyat tahmini icin entegre bir makine
Ogrenimi modelini incelemistir. Bu calismada, elektrik fiyat serilerini tahmin etmek
i¢cin Bayesian Clustering by Dynamics (BCD) ve Destek Vektor Makinesi (SVR)
tabanl1 entegre bir makine 6grenmesi tahmin sistemi gelistirmisler. Onerilen yontemi
New England spot piyasa fiyatinin tahminine uygulanmis ve diger yontemlere kiyasla
ogrenme ve tahminde yiiksek derecede etkinlik ve verimlilik gosterdigini tespit ettiler.

Onerilen yontemin, fiyatlar: yiiksek derecede dogrulukla tahmin ettigi belirtilmistir.

Ranjbar ve ark., (2007), yapay sinir ag1 kullanarak elektrik fiyati tahmini
caligmasini yapmistir. Calismalarinda 6nerdikleri YSA modeli, giris katmani, iki gizli
katman ve ¢ikis katmanindan olusan dort katmanlt bir algilayict sinir agidir. YSA
egitiminde yakinsama hizini artirmak icin geleneksel geri yayilim (BP) yontemi yerine

Levenberg-Marquardt BP (LMBP) yontemi kullanilmigtir.

Li ve ark., (2010), sebeke ortaminda son teknoloji elektrik fiyat tahmini
caligmasini yapmistir. Bu ¢alisma, amaglarina, zaman ufkuna, girdi-¢ikt1 6zelliklerine
ve dogruluk seviyelerine gore gegerli tahmin tekniklerinin kategorilerini
karsilastirmistir. Calismada akilli bir sistem uygulamasi olan FIS ve basitlestirilmis bir
regresif model olan LSE'yi entegre eden bir hibrit sistem, LMP tahmini ig¢in
incelenmigstir. Tahmin sistemi, hem FIS'in s6zlii bulugsal yontemlerini hem de LSE'nin
dogrusal bagntili faktorlerini igerir.Sonu¢ olarak hibrit systemde LSE en dogru

ciktilar tiretir ve FIS seffaflig1 ve yorumlanabilirligi destekler olarak belirtilmistir.

Cui ve Song, (2008), Kaos teorisine dayali elektrik fiyat tahmini arastirmasi

yapmustir. Calismalarinda gegmiste bir cok ¢alismanin yapildigini ve bu ¢aligsmalarin
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cogunda elektrik fiyat sisteminin dogrusal olarak goriildiigiinii ve tahmin i¢in dogrusal
teoriyi kullandiklarini, aslinda elektrik fiyat sisteminin dogrusal olmayan bir sistem
oldugunu belirttiler. Elektrik fiyat tahmininde sistemin karmasiklik ve dogrusal
olmama oOzelliklerini yakalamak icin kaos teorisine dayali bir model Onerdiler.
Onerdikleri modelde karmasik fiyat davranisinin 6zelliklerini yakalamak igin kaos

zaman serisi analizi kullanilmistir.

Vahidinasab ve ark., (2007), yapay sinir ag1 kullanarak yeniden yapilandirilmis
giic sistemlerinde gilin Oncesi fiyat tahmini ¢aligmasini yapmistir. Calismalarinda,
Pennsylvania-New Jersey-Maryland (PJM) pazarinda fiyatlari tahmin etmek i¢in
degistirilmis bir Levenberg-Marquardt (LM) Ogrenme algoritmasimna sahip YSA
uyguladilar. Tahmin sonuglarini 6nceki calismalar ile karsilastirdiklarinda makul ve

dogru sonuglarin oldugu gosterilmistir.

Zhang ve Cheng, (2008), yapay zeka kullanarak giin oncesi elektrik fiyati
tahmini ¢alismasi1 yapmistir. Caligmalarinda, diinyanin en basarili elektrik enerjisi
piyasalarindan biri olan Nord Pool'un spot piyasasinda Dogru giin 6ncesi elektrik fiyati
tahmini (DEPF) i¢in ¢cok katmanli algilayici yapay sinir aglart modeli olusturulmustur.
Onerilen modelin DEPF'sinin geleneksel ARIMA modeline kiyasla daha makul ve

dogru oldugu sonucuna varilmistir.

Tang ve Gu, (2009), yapay sinir aglarini kullanarak giin 6ncesi elektrik fiyatlar
tahmini ¢aligmasi yaptilar. Bu makale 6zellikle uygun egitim yontemi ve gizli katman
ndron sayist ile temel bir optimal YSA mimarisinin nasil olusturulacagini arastirdilar.
Calismada en 1y performansin gizli katman ndron sayis1 20 civarinda bulunabilecegi

belirtilmistir.

Yan ve Chowdhury, (2010), diizenlenmemis elektrik piyasasinda elektrik
piyasast takas fiyati tahmini iizerine bir ¢aligma yaptilar. Calismada, orta vadeli piyasa
takas fiyatinin tahmini, karar verme, programlama ve teklif stratejisi planlamasinm
amacladilar. Hem giinliik hem de saatlik elektrik Piyasa takas fiyati tahmini sirasinda,
tim egitim girdi verilerini kullanan sinir aglar1 ¢ok daha genis bir fiyat aralif
saglarken, filtrelenmis egitim verilerini kullanan sinir aglar1 oldukca kii¢lik bir fiyat
aralig1 ile sonuglanir. Filtreli ve filtrelenmemis yapay sinir ag1 sonuglarinin birbirine

benzerlikler gosterdigini tespit ettiler. Saatlik ve giinliik elektrik piyasa takas fiyati
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tahmini sirasinda, iki sinir ag1 tarafindan elde edilen sonuglar, en olasi elektrik fiyati
acisindan da benzerlikler gostermektedir. Diisiik talep doneminde, talebin fiyat
esnekligi oldukga istikrarli gériinmektedir. Bu nedenle elektrik piyasasi takas fiyatinin
diisiik talep doneminde ¢ok degismedigini yiiksek ve en yiiksek talep donemlerinde
ise beklenmedik ani fazlalik ya da azlik seklinde biiyiik farklarda piyasa talep fiyatinin

o

degistigi tespitleri yapilmistir.

Singhal ve Swarup, (2006), yapay sinir agin1 kullanarak eletrik fiyat tahmini
lizerine ¢aligma yaptilar. Calismada, elektrik fiyatini tahmin etmek, ¢evrimigi ticaret
ve e-ticaret i¢in zorlu bir is oldugunu ve sinir ag1 yaklagimi, gelecekteki fiyatlari ve
birimleri tahmin etmek i¢in tarihsel fiyatlara, miktarlara ve diger bilgilere dayali olarak
piyasa davraniglarini tahmin etmek i¢in kullanildiginmi belirttiler. Giin 6ncesi enerji
piyasalar1 i¢in piyasa takas fiyatlrin1 tahmin etmek i¢in bir sinir ag1 yontemi
gelistirdiler. Sinir aginin yapisi, ii¢ katmanlt bir geri yayilim (BP) agidir. Sinir ag1
modelini kullanan fiyat tahmin sonug¢larinin elektrik fiyatinin yiik talebine giiclii bir
sekilde bagli oldugunu tespitinde bulundular. Tahmin sonuglari, modelin normal
trendin oldugu giinler icin verimli oldugunu, ancak fiyatlarin yiikseldigi giinlerde
performansta kademeli bir diisiis gosterdigini, simiilasyon sonu¢larinin hafta i¢i %16’
dan az hata ve hafta sonu %20’ den az hata ile olustugunu gosterdi. Fiyat tahmin

sonuclarinin makul bir dogrulukla tahmin edilebilecegi gdsterilmistir.

Ozgiiner (2012), Tiirkiye elektrik piyasasinda kisa vade elektrik fiyat tahmini
calismasin1 yapmistir. Bu calismada, elektrik fiyatlarinin dogru bir sekilde tahmin
edilmesi, tedarikgilerin karlarin1 maksimize etmek ve risklere karsi korunmak igin
teklif stratejilerini  olusturmalarina ve ikili anlagmalarin1  optimum gsekilde
tasarlamalarina yardimci olacagi belirtilmistir. Tiirkiye elektrik piyasasinda giin dncesi
piyasasinda sistem giin 6ncesi fiyatlarini (SGOF) ve dengeleme gii¢ piyasasinda
sistem marjinal fiyatlarini (SMF) tahmin etmek icin bir yapay sinir ag1 yaklasimi
Onerilmigstir. Sistem giin oncesi fiyatinin (SGOF) ve sistem marjinal fiyatinin (SMF)
belirlenmesinde kullanilan metodoloji incelenmis, giin 6ncesi ve ger¢ek zamanl
sistem fiyatlarinin belirlenmesinde kullanilan parametreler ve hangilerinin ana rol
oynadig1r ve digerlerinden 6nemli oldugu arastirilmistir. Calismada zaman serisi
tekniklerine genel bir bakis verilmis ve 6zellikle yapay sinir aglar1 ve ¢oklu dogrusal

regresyon metodolojisi hata minimizasyon siireci ile detayli olarak anlatilmistir.
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Yaptig1 caligmalarda, fiyat ve ylikiin her saat ve giin arasinda ¢ok fazla dalgalanmadigi
haftalar i¢in oldukc¢a iyi SGOF tahmin sonuglari iirettigini, ve bu durumda %4.77’ lik
MAPE ile tahminler yapildigimi ve en koti durum %12.77 MAPE ile bahar
donemimde SGOF tahmini olarak ortaya c¢iktigin1 ve genel olarak sonuglari
degerlendirdiginde bahar donemi hari¢ sonuclardaki MAPE nin %10 nun altinda
oldugunu ve oOnerilen modelin makul dogrulukta tahmin iiretme kapasitesine sahip
oldugu sonucuna varmistir. SGOF tahmini i¢in 6nerilen methodun SMF tahmini i¢in
uygun olmadig1 sonucuna vardigini belirtti. SMF tahmini i¢in ger¢cek zamanli sistem
dengesizliklerinin bilinmesi gerektigi ve bu bilginin bir ¢ok rastgele olaya bagh

oldugundan bilinmesinin ¢ok zor oldugunu belirtilmistir.

Anbazhagan ve Kumarappan, (2013), DCT tarafindan sunulan sinir ag1 girdisi
kullanarak gilin dncesi piyasasi piyasa takas fiyat: tahmini calismasi yaptilar. Hem
enerji ureticileri hem de tiiketiciler, kérlarin1 ve faydalarint maksimize etmek icin tek
bir kompakt ve saglam fiyat tahmin aracina ihtiyag¢ duyarlar. Helter-skelter tipi elektrik
fiyatin1 elde etmek i¢in, tek boyutlu ayrik kosiniis doniistimleri (DCT) girdi 6zellikli
ileri beslemeli sinir ag1 (FFNN) modellenmistir (DCT-FFNN). Onerilen FFNN, tek bir
kompakt ve saglam mimaridir. DCT-FFNN modelinin en son teknolojiye yakin oldugu
ve daha az hesaplama siiresi ile elde edilebilecegi ongdriilmiistiir. Calismada onerilen
DCT-FFNN yaklasimi, Sonuglar, Ispanya ve New York’ un elektrik piyasasinda 2002
ve 2010 yillarinda 4 hafta i¢in tahmin sonuglarini rapor etti. Haftalik ortalama MAPE
%6.32 ve %3.68” e yakin iken, ortalama hesaplama siiresinin 15 ms’den az oldugunu
belirlediler. Hizl1 ve daha diisitk modelleme karmagikligi olan DCT-FFNN modelini
onererek gercek zamanli rekabetci elektrik piyasast i¢in uygun oldugu sonucuna

varmustirlar.

Geidel ve Zareipour, (2013), Riizgar enerjisi bilgilerini kullanarak Ispanya giin
oncesi elektrik piyasasinda fiyat tahmini ¢alismasini yapmistir. Bu ¢alismada riizgar
giicliniin elektrik piyasasi fiyati lizerindeki uzun vadeli etkisini arastirdilar. Sonug
olarakta Elektrik piyasasi fiyati ile rlizgar enerjisi liretimi arasinda bulunan iliskinin
oldukca dogrusal olmadig1 ortaya ¢iktigini belirterek giiniin farkli dénemleri igin
riizgar enerjisi esik degerleri ile birlikte kullanildiginda dogru fiyat tahmini ile

sonuglanacagini belirtmistirler.
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Koélmek ve Navruz, (2013), Tiirkiyede elektrik dengeleme ve uzlastirma
piyasasinda giin oncesi fiyatinin yapay sinir aglar1 kullanilarak tahmin edilmesi
calismasini yapmistir. Bu ¢alismada, yapay sinir aglari iizerinden fiyat modellemesi
ve uygun yapay sinir ag1 konfigiirasyonlar1 ile ilgili simiilasyon caligmalari
incelenmistir. Egitim siirecinde farkli ag topolojileri test edilmis ve aglarin hata
performanslar1 test edilmistir. Farkli sayida néron ve katman analiz edilmis ve en
basarili egitim yontemi Levenberg Marquardt algoritmasi oldugu ve basarili ag ve
egitim algoritmas1 seciminde, 1 gizli katman, 11 gizli katmandaki néron sayisi,
hiperbolik aktivasyon fonksiyonu ve Ogrenme yontemin levenberg-Marquardt
oldugunu belirttiler. Bu ¢aligmanin, spot piyasa fiyatini tahmin etmeye yonelik ilk sinir
ag1 yaklasimi1 olmasi nedeniyle Tiirkiye elektrik piyasasi i¢in Oncii bir ¢alismadir

sonucuna varmistirlar.

Sahay ve Tripathi, (2014), YSA kullanilarak Elektrik piyasas1 kisa vadeli fiyat
tahmininin analizi ¢alismasimi yapmistir. Calismada, ISO New England pazarinda
yapay sinir ag1 (YSA) yaklasimi kullanilarak giin oncesi kisa vadeli elektrik fiyat
tahmini sunmustur. ISO New England piyasasinda, temel zorlu konu, giinliik piyasa
fiyat egrilerinin olduk¢a oynak olmasidir. Simiilasyon sonucu, oynaklik durumlarinda
bile dogru tahminler tiretti. Test sonuglar elektrik talebinin elektrik fiyatini belirleyen
en onemli degisken oldugunu dogrulamaktadir. Fiyat tahmini i¢in elde edilen ortalama
MAPE, test sirasinda %9.14 oldugunu ve bu sonucun gelistirilen yapiya sahip YSA

modelinin en az hata ile iyi bir tahmin ger¢eklesecegi sonucuna varmistirlar.

Kotur ve Zarkovic, (2016), Elektrik fiyatlari ve yiikler i¢in sinir ag1 modelleri
kisa ve uzun vadeli tahmin ¢alismasini1 yapmistir. Calismada uzun vadeli ve kisa vadeli
elektrik fiyatlar1 ve yiikleri tahmininde ¢oklu kullanim yapay sinir aglarin1 (YSA)
sundular ve olusturduklart YSA modelleri, ger¢ek zamanli, ¢cevrimici yiik ve elektrik

fiyat tahmini i¢in kullanilabilir sonucuna varilmistir.

Keles ve ark., (2015), Yapay sinir aglari uygulayan giin 6ncesi elektrik spot
fiyatlar1 i¢in genisletilmis tahmin yontemleri calismasini yapmistir.Calismada, elektrik
fiyatlarin1 tahmin etmek i¢in yapay ndron aglarina (YSA) dayali bir metodoloji
sunulmaktadir. Bir YSA tahmin modelinin performansi, uygun girdi parametre

setlerine bagli oldugundan, elektrik fiyatlar1 lizerinde gozle goriiliir bir etkisi olan
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temel verilerin secimi ve hazirlanmasina odaklanilir. Bu, farkli kiime algoritmalarinin
yardimiyla, ayn1 zamanda farkl: giris parametresi ayarlartyla birlikte dnceden se¢ilmis
model konfigiirasyonlarinin sonuglarini karsilastirarak yapilir. Caligmanin amaci,
EPEX giin 6ncesi piyasasinda saatlik elektrik fiyatlarini tahmin etmek i¢in yapay sinir
aglarma (YSA) dayali bir model gelistirmektir. Bu ¢alismanin en 6nemli katkilari,
kiimeleme algoritmalarini uygulayan girdi verilerinin uygun se¢imi ve hazirlanmasi
ve son olarak uygun aktivasyon fonksiyonu, egitim algoritmasi, YSA 6grenme hizi ve
momentumu ile ilgili en uygun YSA konfigiirasyonunun belirlenmesidir. Gelistirilen
YSA modeli, son olarak tarihsel fiyatlara dayali olarak dogrulanmistir. Bir YSA'nin
tahmin dogrulugu, kullanilan egitim setinin boyutuna ve yeniden egitim sikligina
baglidir. Bu nedenle, her iki faktoriin tahmin sonuclar1 lizerindeki etkileri farkli
analizlerle test edilmistir. Genel olarak, bir YSA gelistirmenin, 6zellikle de biiyiik
miktarda parametreden etkilenen elektrik fiyatlarina uygulanmast durumunda
karmagik bir siire¢ oldugu sonucuna varilabilir. Bu nedenle, bu siire¢ i¢in net talimatlar
olmadigindan, model gelistirme, optimal model parametrelerinin belirlenmesi i¢in

0zel ¢aba gerektigi sonucuna varmiglardir.

2.4 Cahsmanin Amaci ve Onemi
Bu caligmadaki ana amag; yapay zeka ile hidroelektrik enerji santrallerinin
baraj rezervuarlarinda bulunan suyun karsili§i olan iiretebilecekleri enerji

kapasitesinin belirlenerek maksimum verim ile isletilmesidir.

Yapay zeka ile hidroelektrik enerji santralleri baraj rezervuarlarinin igletilmesi
calismasi i¢in Ordu ilinde bulunan “DARICA 2 HES CAMBASI BARAIJI VE
REGULATORU” porjesi segilmistir. Darica II Hidroelektrik Enerji Santrali 75
MWm/74.2MWe kurulu giiciine ve 1064 m. diisiiye sahip Tiirkiyenin en yiiksek

diisiilii santrallerinden biri olma 6zelligine sahip hidroelektrik enerji santralidir.

Yiiksek diisiisii sayesinde 8.6 m? su ile 74.2 MWe enerji {iretimi
gerceklestirmektedir. Cok az miktarda su ile enerji {iretimi yapabilen DARICA 2
HES’in baraj rezervuarinda biriktirdigi suyun yonetilmeside o derecede Onem

tasimaktadir.

Bir HES’in baraj rezervuarinin maksimum verim ile isletilebilmesi i¢in ilk

olarak baraj rezervuarindaki suyun karsilig1 olan {iretilebilecek enerji kapasitesinin
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belirlenmesi gerekir. Ikinci olarak ertesi giin icin {iretim planlamas1 yapilirken ertesi
giine kadar baraja gelecek suyun da tahmin edilmesi gerekir. Uciincii olarak,
tiretilebilecek olan enerjinin sistemde en fazla ihtiyag oldugu saatlerde iiretilmesinin
planlanmas1 gerekir. Enerjinin en fazla ihtiya¢ oldugu saatler genelde enerji
piyasasinda piyasa takas fiyatinin da (PTF) en yiiksek oldugu saatlerdir. Bu nedenle
PTF’nin tahmin edilmesi gerekir.

Bu c¢alismada yapay zeka ile tahminler yapilarak gercek durum ile

karsilastirilmasi ve faydasinin belirlenmesi amaglanmastir.

Enerji liretim ve planlama siirecleri fiziksel ozellikler, gevresel oOzellikler,
kayiplar (mekanik, elektrik, hidrolik) ve yiik talebi gibi bir¢ok parametreye baglhdir.
Hidroelektrik enerji santrallerinin rezervuar kaynaklarini ve rezervuarlarinda
biriktirdikleri suyu maksimum verim ile isletmeleri fizibiliteleri i¢in ¢ok 6nem arz
etmektedir. Bu sebeple, rezervuar isletmesinin Onemi {izerine bir ¢ok arastirma

yapilmustir.

Darica 2 HES’in Cambagi barajindaki su kapasitesini ve karsiligi enerji
kapasitesini tahmin edebilmesi, ertesi giin i¢in ne kadar enerji liretebilecegi hakkinda
planlama yapabilmesini saglayacaktir. Yapay zeka tahminleri ile rezervuarmin

maksimum verimle isletilmesi durumunda elde edecegi kazanimlar sunlar olacaktir.

Rezervuarina gelen sudaki asir1 artiglart ongérmesini ve bu sayede feyezan
donemlerinde olusabilen gelen fazla suyun dolu savagindan enerji iretilmeden
tamamen veya kismen atilmasini engellemis ve suyun enerji tiretiminde daha fazla
kullanilmasmi1 saglamig olacaktir. Cambasi baraji  dolusavagindan enerjiye

cevrilemeden savaklanan suya 6rnek sekil 2.3’te gosterilmistir.

Rezervuarina gelen su miktarinin az oldugu donemlerde ise gelen suyu tahmin
edebilmesi durumu, {iiretim planmin daha gilivenilir ve saglikli yapilabilmesini
saglayacaktir. Bu durumda isletmenin fazla iiretim planmi alip yerine getiremeyerek

negatif dengesizlige diismesi ve maddi kayiplara ugramasi engellenmis olacaktir.

Barajinda biriktirdigi ve ertesi giin igin biriktirmis olacagi su ile karsilig1 enerji
kapasitesini tahmin edebilmesi durumunda, 6zellikle yaz aylarinda HES in kisa stireli
calisma imkan1 buldugu giinlerde biiylik fayda saglayacaktir. HES’in rezervuarinda

giinliik birikecek 5-6 saat tiretim karsilig1 olan suyu dogru tahmin etmesi ve bu suyu
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ertesi glin iilkemizin maksimum enerji ihtiyaci olan saatleride YSA ile tahmin ederek
o saatlerde enerjiye ¢evirmesine olanak saglayacaktir. Bu durumda HES {iretimlerini
tilkemizin en fazla elektrik ihtiyaci oldugu saatlerde yapmis olarak elektrik sebeke
sistemi arz talep dengesini kurmada iilkemize ve enerji fiyatinin maksimum oldugu

saatlerde {iretim yapilmast ilede yatirnmcisina maksimum karlilikla tesisini

isletmesinde biiyiik katki saglayacaktir.

Sekil 2.3 Baraj dolusavagindan atilan su.

Bu c¢aligma, Ulkemizin enerjide disa bagimhiligim1 azaltmada, yenilenebilir
enerji kaynagi olan suyun maksimum verim ile kullanilmasi ile karbon salinimin
azaltmada ve enerji ihtiyacinin gergekten fazla oldugu zamanlarda iiretim yapilmasini

saglamada stratejik, cevreci ve ekonomik olarak dnemli faydalar saglayacaktir.
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3. MATERYAL ve YONTEM

Bu calisma, Ordu ilinde kurulan Darica-2 HES’te baraj rezervuarinin
maksimum verim ile isletilmesi i¢in kullanilan yapay sinir agi modellerini gelistirmek
lizerine ylritilmistiir.

Darica-2 HES Sekil 3.1’de ve lokasyonu Sekil 3.2” de verilmistir. Tiirkiye'nin
Ordu ilinde Melet Nehri tizerindedir. Darica-2 HES 1395 m yiikseklikteki Cambasgi

Baraji tarafindan beslenmektedir. HES’in bulundugu kot 330.64 m'de olup, 1064 m'lik
bir hidrolik yiik ile Tiirkiye'de ikinci siradadir.

Sekil 3.1 Darica 2 HES.

26



Sekil 3.2 Darica 2 HES lokasyonu.
Rezervuar biiyiikligii 4.000.000 m3'tiir. Cambasi baraji  Sekil 3.3’te
gosterilmistir. 75 MWm/74.2MWe kurulu giice sahip olan Darica-2 HES orta 6lgekli

bir HES olup, yillik ortalama 207 GWh elektrik enerjisi liretim kapasitesine sahiptir.
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Sekil 3.3 Darica 2 HES Cambas1 Baraji.

Bu ¢alismada, HES’in baraj rezervuarinin yapay sinir aglart ile maksimum

verim ile isletilmesi amaclanmaktadir. Calisma iki asamada yapilmistir. ik olarak,
yapay sinir aglari kullanilarak baraj rezervuar kapasitesi tahmini ve ikinci asama
olarak, baraj rezervuar kapasitesinin enerji karsiligi olan elektrik tiretiminin en verimli

zamanlarda planlanmasi igin piyasa takas fiyati tahmini iizerine yapilmustir.

3.1 Baraj Rezervuarlarinn sletmesi

Hidroelektrik santralleri baraj rezervuarlarinda enerji iretimi igin su
biriktirirler. Gelen suyun takibi ve gelmesi beklenen su miktarinin tahmini ¢ok
onemlidir. Planlamalarini dogru yapmadiklarinda gelen suyu enerji iiretmeden bosa
savaklama yapabilirler. Bu durumda enerji liretim kapasiteleri diigmiis olur. Gelen
suyu dogru bir sekilde planlama yaparak enerjiye ¢evirmeleri isletmenin olmazsa
olmaz kuralidir. HES’lerin baraj rezervuarlarinda biriktirdikleri suyun enerji karsilig
Ozgiil su sarfiyatlar1 ile belirlenir. 1 kWh enerji tiretimi i¢in harcadiklar1 su miktari
ozgiil su sarfiyatlaridir. Ozgiil su sarfiyat: santrallerin diisiisii ile dogru orantilidir ve
her santralin diisiisti farkli oldugundan 6zgiil su sarfiyatlarida HES’ e 6zgii bir degerdir.
Darica-2 HES’ini Tiirkiyenin en fizibil hidroelektrik enerji santralleri arasina sokan
ozelligi 1064 metre diisiisii sayesinde 6zgiil su sarfiyatinin ¢ok az olmas1 ve bu sayede
cok az su ile elektrik enerjisi iiretebilmesidir. Ozgiil su sarfiyat: fomiilii denklem (2)

de verilmistir.
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Is= m*g*h = Q*1000*9.8*h/3600000 (kWh) olduguna gore;

3 a6
zgsusar = Q(m ) = J?UU (m*/kWh)
is g(m/sn?) x h{m) 3.1)

Darica-2 HES i¢in 6zgiil su sarfiyati hesaplandiginda 0.4m?*kWh ¢ikmaktadir.
Ozetle 1 kWh enerji iiretimi igin 4001t su tiirbinlemektedir.

Baraj rezervuarina gelen su tahmin edildiginde, 6zgiil su sarfiyati hesabi ile
HES’in gelen su ile yapabilecegi enerji tiretimi miktarida tahmin edilebilmektedir.
Ozetle baraj rezervuar isletmesi i¢in en énemli kriter gelen su miktaridir. Gelen suyu
¢ok dogru tahmin edebilen HES elektrik iiretim planlamasinida ¢ok dogru tahmin
ederek maksimum verimle baraj rezervuarma biriktirdigi suyu kullanabilir ve

rezervuar igletmesini en fizibil yapmis olur.

3.1.1 Baraj Rezervuar Hacminin Tahmini

Cambas1 baraj1 rezervuar hacminin tahmini ¢alismasinda, HES'in ertesi giin
icin miimkiin olan maksimum enerji {iretim kapasitesini tahmin etmede gelecek su
miktarida dahil barajda birikecek su miktarinin tahmini ig¢in yapay zeka (YZ)

kullanilmistir.

Calismada ¢ambas1 baraji rezervuarina gelen su akimlari 01.01.2018 ile
30.09.2021 tarihleri arasinda 45 aylik veri saatlik olarak toplanmistir. Baraj
rezervuarina gelen 45 aylik su verilerinin %80’ini YSA egitiminde ve kalan

%20’sinide YSA testinde kullanmak tizere veri setleri olusturulmustur.

01.01.2018 ile 31.12.2020 tarihleri arasidaki 36 aylik veri seti ile yapay sinir
agmin egitimi yapildi. YSA egitimde kullanilan verilerin grafigi sekil 3.4’te
verilmistir. 01.01.2021 ile 30.09.2021 tarihleri arasindaki 9 aylik veri seti ile de yapay

sinir ag1 testi yapildi. YSA testinde kullanilan verilerin grafigi sekil 3.5’te verilmistir.
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Sekil 3.5 YSA testinde kullanilan gelen su veri seti.
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YSA egitim ve test verilerine gore Sekil 3.6 ve Sekil 3.7° de HES’in giinliik

elektrik tiretim kapasiteleri gosterilmistir.

YSA EGITiMINDE KULLANILAN VERILERIN GUNLUK ELEKTRIiK URETiM KAPASITESI (01.01.2018 - 31.12.2020)
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Sekil 3.6 YSA egitimde kullanilan verilerin giinliik enerji iiretim kapasitesi.
YSA TEST KULLANILAN VERILERIN GUNLUK ELEKTRIK URETiM KAPASITESI (01.01.2021 - 30.09.2021)
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Sekil 3.7 YSA testinde kullanilan verilerin giinliik enerji liretim kapasitesi.
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3.1.1.1 Baraj Rezervuar Hacminin Tahmininde Kullamilan MATLAB Program
Matrix Laboratory (MATLAB), ¢ok paradigmali sayisal hesaplama yazilimi ve

dordiincii nesil programlama dilidir (Anonim, 2021b).

Calismada, MATLAB programi 6zelliklerinde olan Neural Network Toolbox

‘lar1 kullanilda.

Matlab’ta yapay sinir ag1 egitimi ve testi i¢in veri setleri olusturuldu. Veri seti
olusturulur iken baraj rezervuarina gelen su miktarlari, zaman serisi methodu ile

islenerek girdi olarak kullanildu.

Geriye dogru 4 saatlik veri ile 1 girdi verisi olusturuldu. Gelen su girdisi, zaman

serisi ile, n. saat i¢cin n — (n-1) — (n-2) — (n-3) — (n-4) seklinde olusturuldu.

Busayede YSA’nin kendinden onceki 4 saat icindeki gelen sudaki
degisimleride algilamasi ve degerlendirmesi saglandi. Giin i¢inde gelen sudaki
beklenmeyen bir degisim oldugunda zaman serisi ile olusturulan girdiler kendinden
onceki 4 saat ile bir girdi verisi oldugu icin YSA 4 saatlik bir hassasiyet ile degisimleri

gorebildi ve gercek gelen su miktarini daha dogru tahmin etmesi saglandi.

Hava durumunun gelen su ile dogrudan alakali olmas1 sebebi ile ¢alismada

hava tahmin verileride girdi olarak kullanildi.

Baraj rezervuarinin maksimum verim ile isletilebilmesi i¢in YSA’nin rezervuar
kapasitesinide tahmin edebilmesi gerektiginden baraj rezervuar aktif hacmide YSA’ya
girdi olarak verildi. Calismada yapay sinir ag1 egitim fonksiyonlari olan MLP
Levenberg-Marquardt (LM) algoritmasi kullanilarak analiz yapilmustir.

Yapilan analizlerde, 01.01.2018 — 31.12.2020 tarihleri arasindaki saatlik
olusturulan 26304 adet veri seti (%80°1) yapay sinir aginin egitiminde ve 01.01.2021-
30.09.2021 tarihleri arasindaki saatlik olusturulan 6552 adet veri seti (%20’si) yapay
sinir agmin testinde kullanilmistir. Analizlerde olusturulan yapay sinir agmnin
performansint etkileyebilecek olan hususlardan olan néron sayilari, gizli katman
sayis1, epoch sayilar1 ve variant sayilarinda degisiklikler yapilarak en iyi sonuca

ulasilmaya calisildu.

YSA egitim ve testinde kullanilan 1 gilinlilk 6rnek veri seti cizelge 3.1°de

verilmistir.
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Cizelge 3.1 01.01.2018 giinii baraj rezervuarina gelen su tahmini igin saatlik olarak
olusturulan veri seti.

Hava .
n-4 n-3 n-2 n-1 n Sicaklig Rezervuar Aktif

o Hacim(m3)

(°O)
3.56 3.56 3.56 3.56 3.56 3 11250
3.56 3.56 3.56 3.56 3.56 3 11250
3.56 3.56 3.56 3.56 3.56 3 11250
3.56 3.56 3.56 3.56 3.56 3 11250
3.56 3.56 3.56 3.56 3.56 3 11250
3.56 3.56 3.56 3.56 3.56 3 11250
3.56 3.56 3.56 3.56 3.56 3 11250
3.56 3.56 3.56 3.56 3.56 7 11250
3.56 3.56 3.56 3.56 3.56 7 11250
3.56 3.56 3.56 3.56 2.60 7 7794
3.56 3.56 3.56 2.60 2.60 7 7794
3.56 3.56 2.60 2.60 2.60 7 7794
3.56 2.60 2.60 2.60 2.60 7 7794
2.60 2.60 2.60 2.60 1.65 7 4374
2.60 2.60 2.60 1.65 1.65 7 4374
2.60 2.60 1.65 1.65 1.65 7 4374
2.60 1.65 1.65 1.65 2.40 7 7074
1.65 1.65 1.65 2.40 2.40 7 7074
1.65 1.65 2.40 2.40 2.40 7 7074
1.65 2.40 2.40 2.40 2.40 3 7074
2.40 2.40 2.40 2.40 2.40 3 7074
2.40 2.40 2.40 2.40 2.40 3 7074
2.40 2.40 2.40 2.40 2.40 3 7074
2.40 2.40 2.40 2.40 2.40 3 7074

3.2 Tiirkiyenin Kurulu Gii¢ Kapasitesi ve Elektrik Piyasas: Isletmesi
Tiirkiye’deki kentlerin elektrik altyapt calismalart Osmanli doneminde
baslaylp cumhuriyet siirecinde devam etmistir. Bu kentlerden birsi de Tarsus’tu.
Tarsus’un elektrik altyapi tarihi {izerine bir¢cok c¢alisma yapilmistir. Calismalarin
tamami, Tarsus elektrik altyapisinin 1902°de hizmete girdigini ifade etmektedir
(Arslan, 2017). 1902’ den giiniimiize gelenekadar Tirkiyede enerji yatirimlarina
yogun bir sekilde devam edilmistir. Ekim/2021 itibar ile toplam kurulu giic degeri
99.050 MW’a ulagmistir. Ekim aymda devrede olan santrallerin %53.4’{inii

yenilenebilir kaynaklardan elektrik iireten santraller olusturdu. Boylece yenilenebilir
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kaynaklarinin orani artmis ve %353 seviyesinin lizerinde kalarak 2021 dede artmaya
devam etti. Hidroelektrik santraller agisindan kurulu gii¢ degerlendirildiginde,
Tiirkiyenin toplam elektrik kurulu giiciiniin %31.8’ini temsil ederken, riizgar ve giines
enerjisi santrallerinin toplam kurulu giicteki paylar1 %17.9 seviyesinde gerceklesti

(Hakyemez, 2021); (Anonim, 2021c). Sekil 3.8’de kurulu gii¢ dagilimi gosterilmistir.

Ekim 2021 Kurulu Gii¢ Dagilimi

Glnes
/ %T,6

Jeotermal

/%1,7

Termik

%46,6
/

Ruzgar

%103

Biyokutle

%1,9
Hidroelektrik
%31,8

Kaynak: TEIAS, TSKB Ekonomik Arastirmalar

Sekil 3.8 Tiirkiyenin Ekim/2021 kurulu gii¢ dagilhimi (TSKB, 2021).

Tiirkiye’de elektrik piyasalarinda diizenleme 2000°li yillarda baslamistir. 2013
yilinda Enerji Piyasalar: Isletim Anonim Sirketi (EPIAS) kurulmustur. Giiniimiizde ise
elektrik piyasas1t EPIAS m enerji isletiminde; Giin igi piyasas1 (GIP), Giin Oncesi
Piyasas1 (GOP), Vadeli Elektrik Piyasasi (VEP), Dengeleme Gii¢ Piyasas1 (DGPYS),
Organize Yenilenebilir Enerji Kaynak Garanti Piyasasi (YEK-G) enerji piyasalari
olarak faaliyette bulunmaktadir. Piyasa katilimcilar tarafindan bir sonraki giiniin
enerji fiyatlarinin belirlendigi piyasa Giin Oncesi Piyasast (GOP)’tiir. Enerji
piyasasinda elektrik iiretimi faaliyetinde bulunan firmalar her giin bir sonraki giin i¢in

iiretmek istedikleri enerji icin EPIAS i Giin Oncesi Piyasasina saat 12:30° akadar
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teklif girisi yaparlar. Arz- Talep dengesine gére GOP’ te saatlik olarak islem géren
enerji miktarlar: ve fiyatlari saat 13:30 da agiklanir ve saat 13:50’ye kadar katilimcilar
tarafindan itiraz olup olmadigi degerlendirmeye sunulur. Saat 13:50 ‘de tiim piyasa
katilimcilarina ertesi giin piyasa takas fiyat1 (PTF) agiklanir. Ozetle Tiirkiye’de Enerji
arz-talep dengesinin biiyiik 6lciide saglandig piyasa GOP’tiir. Daha sonra giin i¢inde
olusan arz-talep dengesi sapmalarinda piyasa katilimcilarinin islem yapabilmesi igin
giin i¢i piyasasi (GIP) ve anlik olarak dengeleme gii¢c piyasasi (DGPYS)’de islem
yapilmaktadir. Tim enerji iiretim tesisleri, belirsizliklerden uzak ve planh elektrik
tiretimi yapmak ister. Bunun iginde giin dncesi piyasasinda islem yapmaya oncelik
verirler. Piyasa katilimcilarinin GOP’de islem yapar iken PTF’yi tahmin edebilmeleri,

isletme karliliklar ve tiretim planlamalari agisindan ¢ok ¢ok biiyiik bir avantaj saglar.

3.2.1 Piyasa Takas Fiyat1 (PTF) Tahmini

Enerji tiretim tesisleri iiretim planlarini yapar iken karliliklarini arttirmak igin
PTF nin en yiiksek oldugu zamanlarda iiretim yapmay1 amaglar. Uretim santrallerinin
PTF’yi 6nceden tahmin edilebilmesi ¢ok biiylik bir avantaj saglar. Bu sebepten konu

lizerine sayisiz ¢alisma yapilmistir.

Hidroelektrik enerji santralleri i¢in konu degerlendirildiginde, isletmenin start-
stop maliyetleri g6z 6niinde bulundurularak enaz start stop ile iiretebilecekleri enerjiyi
devreye girip liretmeleri amaclanir. Rezervuarlarinda biriktirdikleri suyun maksimum
verim ile enerjiye ¢evrilmesi i¢in PTF’nin en yiiksek oldugu zaman peryotlarini 6n

gormeleri ve planlama yapmalar1 gerekir.

Bu tez ¢aligmasinda ikinci agama olarak, yapay sinir aglar1 (YSA) kullanilarak
Cambas1 baraj1 rezervuarinda biriktirilen hidrolik gii¢ potansiyelini, HES'in ertesi giin
icin PTF’ si en yliksek olan saatlerde degerlendirmesi amaglandi. PTF nin tahmini i¢in

cok katmanli bir algilayici sinir ag1 (MLP) kullanildi.

3.2.1.1 Piyasa Takas Fiyati (PTF) Tahmininde kullamlan MATLAB program
MATLAB (matrix laboratory), ¢cok paradigmali sayisal hesaplama yazilimi ve
dordiincii nesil programlama dilidir (Anonim, 2021b).

Calismada, MATLAB programi 6zelliklerinde olan Neural Network Toolbox

‘lart kullanilda.
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Sinir agma iliskin girdiler, TEIAS Piyasa Yonetim sistemi iizerinden her giin
yayinlanan yiik tahmin plam1 (YTP) verileri, TCMB Dolar kuru, kodlanmis giin

verileri, kodlanmig zaman verileri ve ¢ikis olarak piyasa takas fiyati kullanilmistir.

TEIAS Piyasa Ydnetim sistemi YTP verileri zaman serisi methodu ile islenerek
girdi olarak kullanildi. YTP verileri n. saat i¢gin n — (n-1) — (n-2) seklinde olusturuldu.
Enerji fiyatlar1 ile dogrudan ilgili olan TCMB Dolar kuru veri olarak her giin igin
Merkez bankasi dolar alig kuru veri setine satlik olarak islenmistir. Enerji piyasasinda
giin i¢i puant saatlerde enerji ihityaci en fazla olmaktadir. Bu saatlerde enerji ihtiyacina
dogru orantili olarak enerji fiyatlarida yiiksek olugsmakta oldugundan veri setine giiniin
saatlerine belli kodlar verilerek puant saatlerin belirlenmesi i¢in kodlanmig zaman

verileri kullanildi. Cikis verisi olarakta 6nceki giinlerin PTF’leri kullanilmistir.

Calismada analizler yapilmis ve en dogru sonuglarin iiretilmesi i¢in normalize

fonksiyonlar tiiretilmistir. Kullanilan normalize fonksiyonlar;

Yik tahmin plant (YTP) verilerinde maksimum ve minimum arasinda
segiciligin arttirilmasi i¢in maksimum deger bulundu ve “1” kabul edildi. Minimum
deger bulundu ve “0” kabul edilerek olusturulan fonksiyon tiim YTP degerlerine
uygulanarak 0 ile 1 arasinda bir deger iiretmesi saglanarak YTP giris veri seti

olusturuldu.

En fazla enerji ihtiyact duyulan puant saatler i¢in giin belli zaman birimlerine

boliinerek 1 ile 4 arasinda zaman kodlamasi yapildi.

Calismada enerji piyasasinin ¢ok degisken dinamiklere bagli olmasi sebebi ile
PTF’nin tahmininde uzun dénem ve kisa dénem olarak iki veri seti kullanildi ve
sonuclar kiyaslandi. Yapay sinir ag1 egitim fonksiyonlar1 olan MLP Levenberg-

Marquardt (LM) algoritmasi kullanilarak analiz yapilmistir.

Yapilan analizlerde, uzun donemde 01.10.2021 — 29.11.2021 tarihleri
arasindaki saatlik olusturulan 1440 adet veri seti (%89°u) yapay sinir aginin egitiminde
ve 30.11.2021-06.12.2021 tarihleri arasindaki olusturulan 168 adet veri seti (%11°1)
yapay sinir agmin testinde kullanilmistir. Kisa donem veri seti ile PTF tahmininde ise
22.11.2021 — 05.12.2021 tarihleri arasindaki saatlik olusturulan 336 adet veri seti
(%93°11) yapay sinir agmin egitiminde ve 06.12.2021 giinii i¢in olusturulan 24 adet

veri seti (%7’si) yapay sinir aginin testinde kullanilmistir. Analizlerde olusturulan

36



yapay sinir aginin performansini etkileyebilecek olan hususlardan olan ndron sayilari,
gizli katman sayisi, epoch sayilari ve variant sayilarinda degisiklikler yapilarak en iyi
sonuca ulagilmaya caligilmistir. Uzun donem ve kisa donem i¢in PTF tahmin ¢alismasi
karsilastiritlmistir. PTF tahmininde kullanilan 1 giinliik 6rnek veri seti ¢izelge 3.2°de

verilmistir.

Cizelge 3.2 22.11.2021 giinii PTF tahmini i¢in saatlik olarak olusturulan veri seti

Giin Saat Dolar PTE
Kodu Zl?gé%” n-2 n-1 n *FTL‘S‘ (TL/MWh)
2.00 1.00 051 044 035 11.03 716.98
2.00 1.00 044 035 027 11.03 750.66
2.00 1.00 035 027 021 11.03 673.02
2.00 1.00 027 021 018 11.03 699.98
2.00 1.00 021 018 016 11.03 648.00
2.00 1.00 018 016 018 11.03 679.90
2.00 1.00 016 018 023 11.03 699.99
2.00 1.00 018 023 032 11.03 699.98
2.00 1.00 023 032 067 11.03 1120.00
2.00 2.00 032 067 089 11.03 809.99
2.00 2.00 067 089 096 11.03 799.00
2.00 2.00 089 096  1.00 11.03 847.57
2.00 3.00 096 100 092 11.03 699.98
2.00 3.00 100 092 002 11.03 699.99
2.00 4.00 092 092 093 11.03 743.07
2.00 4.00 092 093 090 11.03 950.00
2.00 4.00 003 090 090 11.03 1131.00
2.00 4.00 090 090 094 11.03 1131.00
2.00 4.00 000 094 095 11.03 1131.00
2.00 4.00 094 095 001 11.03 1131.00
2.00 4.00 095 091 084 11.03 1131.00
2.00 4.00 001 084 078 11.03 950.01
2.00 4.00 084 078 070 11.03 741.11
2.00 4.00 078 070 060 11.03 679.01

3.3 Yapay Zeka ile HES Baraj Rezervuarlarimin isletilmesi
3.3.1 Yapay Zeka ile Baraj Rezervuar Tahmini

Literatiirde orilintii tanima, siniflandirma veya modelleme i¢in birgok yapay
sinir ag1 yapisi tanimlanmustir. Iyi bilinen formlar arasinda; Mazroua ve Salama,

(1993), ¢cok katmanli algilayici ag1 kullanarak ¢alisma yaptilar. Lippmann (1989), sinir
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aglarini kullanarak oOriintii siniflandirma g¢alismasini yapti. Ram ve ark., (2021),
uyarlanabilir néro bulanik ¢ikarim sistemi (ANFIS) ile ¢alisma yaptilar. Ogrenme
yontemleri arasinda; gradyan descent (Baldi, 1995), geri yayilim (Karnin, 1990),
Levenberg Marquardt (Hagan ve Menhaj, 1994) ve ortogonal en kiigiik kareler (Cowan
ve ark., 1991) calismalar yaptilar. Hibrit 6grenme algoritmalar1 arasindada (Kayhan

ve ark, 2013), bir sinir aginin egitim asamasinda da kullandilar.

Bu c¢alismada, Levenberg-Marquardt (LM) o6grenme algoritmasi ile ¢ok
katmanli bir algilayict sinir ag1 kullanildi. Yapay sinir agi her katmanda 10 diigiim
bulunan ve 2 gizli katmanli yapida en iyi sonuglar1 verdigi bulunmustur. Sinir agi

yapist sekil 3.9°da verilmistir.

Gizli Katman 1 Gizli Katman 2

Rezervuardaki su miktan

Rezervuara gelen su miktan (n-1) ¢

HES'in bir sonraki giin icin olasi

Rezervuara gelen su miktan (n-2) enesii ietim kapasitesi (W)

Sekil 3.9 Sinir ag1 yapisi.

Egitim sonrast MLP sonuglar1 degerlendirildiginde Ortalama Kare Hatasi
(MSE) 0.27067 ‘dir. Bu sonug¢ ¢alismanin, saatlik gelen su tahmininin ve karsilig
saatlik enerji {retim kapasitesinin tahmini i¢in dogru ve giivenilir oldugu
gostermektedir. HES’in giinliik enerji iiretiminin planlanmasinda kullanilacak bir sinir
ag1 modeli gelistirmistir. Egitim sonrasi saatlik gelen su ile YSA MLP algoritmasinin
tahmini karsilastirma grafigi sekil 3.11°de verilmistir. Ancak ani yagislar ve

ongoriilemeyen mevsimsel degisiklikler modelin dogrulugunu etkileyecektir.
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Bu ¢alismada rezervuar akiginda ani bir degisiklik oldugunda modelin birkag
saat icinde yeni duruma uyum saglayabildigi goriilmiistiir.

EGIiTiM SONRASI SAATLIK GERCEK GELEN SU iLE MLP TAHMINi KARSILASTIRMASI

(01.01.2021-30.09.2021 aras1 6552 SAATLIK VERI)
T T T

30 T T

—<— MLP Output

‘ GERCEK Output
251 | -

20

GELEN SU (m’/s)
T

L |
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000
SAAT

Sekil 3.10 Egitim sonrasi saatlik ger¢ek gelen su ile MLP tahmini karsilastirma.
YSA egitimi sonrasi test verileri ile test edildiginde YSA model ¢iktis1 ile

gercekte olusan giinliik tiretimlerin karsilastirma grafigi sekil 3.11°de verilmistir.

GERCEKTE OLUSAN DURUM iLE MLP TAHMIiNi

o GUNLUK URETiM KAPASITELERi KARSILASTIRMASI (01.01.2021-30.09.2021)
o | T I T I

4500

-~ MLP TAHMIiNi MWh URETIM -
----- GERCEK OLUSAN MWh URETIM
4000 |- -

T

3500 o}

3000

2500

T

2000 [~

Uretim Kapasitesi (MWh)

1500

1000 |-

500

Jan May Jun Jul Aug Sep Oct
GUN 2021

Sekil 3.11 Gergekte olusan giinliik iiretim ile MLP tahmini giinliik tiretim kapasitesi

karsilastirmasi.
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Calismada dokuz aylik veri ile yapilan test sonucuna gore model ¢iktisinin su
ve elektrik iiretim kapasitesini %93.4 dogruluk ile tahmin ettigi goriilmiistiir. Yapay

sinir aginin egitim ve test asamalarindaki performansi Sekil 3.12°de verilmistir.

En iyi dogrulama performansi 18. periyotta 0.27067'dir.
103 ;

Dogrulama
Test

Ortalama Kare Hatasi

0 5 10 15 20
Periyot

Sekil 3.12 MLP aginin performansi.

MLP modeli ile egitim ve test asamalarinin ¢iktisi1 arasindaki tutarlilik, Sekil

3.13’de gosterilen regresyondan goriilebilir.

Bu calismada, bir HES’ in sonraki giin i¢in baraj rezervuarina gelecek olan
suyu ve karsilig1 enerji liretimini tahmin etmek i¢in bir sinir ag1 modeli kullanilmistir.
Calisma sinir a1 ile bir sonraki giin i¢in gelen su miktarini ve gelen suyun karsilig

enerji Uretiminin dogru tahmininin yapilabildigini gostermistir.
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Sekil 3.13 MLP agimin ¢iktis1 ve hedef veriler arasindaki regresyon.

41



3.3.2 Yapay Zeka ile Enerji Piyasas1 PTF tahmini

Bu calismada, Levenberg-Marquardt 6grenme algoritmasi ile ¢ok katmanli bir
algilayici sinir ag1 kullanmilmistir. HES'in ertesi giin enerji iiretimi kapasitesini en
verimli planlamas: i¢in yapilan PTF tahmini c¢alismasinda, yapay sinir agi her
katmanda 20 diiglim bulunan bir gizli katmanli yapida en iyi sonuglari verdigi

goriilmiistiir. Kullanilan sinir ag1 yapisi sekil 3.14’te verilmistir.

Sinir Agi

Gizli Katman Cikis Katmani

Algoritmalar

Veri Bolumii . Rastgele

Egitim : Levenberg-Marquardt
Performans . Ortalama Kare Hatasl
Hesaplamalar ~ : MEX

Sekil 3.14 Sinir ag1 yapisi.
Egitim sonrast MLP sonuclar1 degerlendirildiginde Ortalama Kare Hatasi
(MSE) 0.01452’dir. Bu sonug ¢alismanin, PTF tahminleri i¢in kuvvetli dngoriiler
kazandiracag: ve faydali olacagini gostermistir. PTF tahmini ile HES’in giinliik enerji

tiretiminin planlanmasinda kullanilacak bir sinir ag1 modeli gelistirilmistir.

Ancak, literatiirde bir ¢ok elektrik fiyat tahmini arastirmasi yapilmustir.
Calismalarin genelinde elektrik fiyat sistemi dogrusal olarak on goriilmiis ve tahmin
icin dogrusal teori kullanilmistir. Fakat elektrik fiyat sisteminin dogrusal olmayan bir
sistem oldugunu belirten ¢alismalar da mevcuttur. Yaptigim ¢alismada elde edilen
sonuclara gore elektrik fiyat tahmininde sistemin karmagiklik ve dogrusal olmama

ozelliginde oldugu tespit edilmistir. Mevcut elektrik piyasasinda olusan PTF
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sonuglarini yakalamak i¢in 6zel zaman serisi analizi ve 6zel normalizasyon methotlari

kullanilmaistir.

degerlendirme caligmasi yapilmistir.

3.3.2.1 Uzun Dénem Veri Seti ile Piyasa Takas Fiyati Tahmini

PTF tahmininde uzun donem ve kisa donem olmak iizere 2 asamali

Sinir aginin egitimi i¢in uzun dénem olarak 2 aylik siire¢ belirlendi. Belirlenen

son 2 ayin TEIAS Yiik Tahmin Planlari ile giris verileri olusturularak veriler YSA

egitiminde ve testinde kullanildi. Sekil 3.15’te egitimde kullanilan veri seti

gosterilmigtir.

4.6

YUK TALEP PLANI(MWh)

«10* Egitimde kullamlan Yiik Talep Plam Verileri Grafigi

I

-+ Yiik Talep Miktari (Mwh) |

Sekil 3.15 YSA egitiminde kullanilan YTP verileri.

SAAT
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Egitilen YSA son 1 haftanin veri seti ile test edildi. Sekil 3.16°da testte

kullanilan veri seti gosterilmistir.

«10° Testte kullamlan Yiik Talep Plam Verileri Grafigi
4.6 1 T 2 T \ T

= Yiik Talep Miktari (Mwh)
441 :

421 &

3.6 4

34% | .

YUK TALEP PLANI(MWh)

32 a

28 | | | | | | |
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180

SAAT

Sekil 3.16 YSA testinde kullanilan YTP verileri.
Caligma 2021 yili Kasim-Aralik aylar icin yapilarak giinliik olarak YSA

tahminleri alind1 ve ger¢ek durum ile sonuclar degerlendirildi.

01.10.2021 — 29.11.2021 tarihleri arasinda toplanan sekil 3.15’te gosterilen
veriler ile YSA egitildi. Egitilen YSA 30.11.2021 — 06.12.2021 tarihleri arasinda

olusturulan sekil 3.16’da gosterilen veri seti ile test edildi.

Sonug olarak, 30.11.2021 — 06.12.2021 tarihleri i¢in YSA’nin yaptigt PTF
tahminleri ile ayni tarihler igin elektrik piyasasinda gercekte olusan saatlik PTF’lert

sekil 3.17°de karsilastirmali olarak gosterilmistir.
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PIYASA TAKAS FIYATI TAHMINLERI ILE OLUSAN PTF KARSILASTIRMA GRAFiGi
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Sekil 3.17 YSA tahmini PTF ile gergekte olusan saatlik PTF’ lerin karsilastirmasi.

Piyasa Takas Fiyat1 yiik talebine, hava durumuna, déviz kurlarina, anlik piyasa
kosullarina v.b. bir ¢ok etkene bagli olarak direk degiskenlik gostermektedir. Bu
durum sekil 3.17 incelendiginde bazi giinlerde YSA’ nin PTF’ yi ¢ok dogru tahmin
ederek olugan PTF ile parallel hareket eden ve oran olarakta %95 lizeri dogrulukla
tahmin ettigi goriiliir iken baz1 giin ve saatlerde YSA tahmini PTF ile gercekte olusan
PTF arasinda grafikte farkin olustugu goriilmektedir. Calisma sonuglar1 genel olarak
degerlendirildiginde YSA’nin PTF tahminini ortalama %83.63 dogruluk ile yaptig

goriildii. Agin egitim ve test asamalarindaki performans: Sekil 3.18” de verilmistir.
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En iyi dogrulama performansi 7. periyotta 0.012899'dur.
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Periyot

Sekil 3.18 MLP aginin performansi.
MLP modeli ile egitim ve test asamalarinin ¢iktis1 arasindaki tutarlilik, Sekil

3.19°da gosterilen regresyondan goriilebilir.

Bu calismada, bir HES’ in sonraki giin icin iiretim planlamasinda, saatlik
PTF’leri tahmin etmek igin bir sinir ag1 modeli kullanildi. Calismada test verileri ve
gercek durum kiyaslamasi Sinir agi ile bir sonraki giin i¢in %80 ve iizerinde dogrulukla

PTF tahmininin yapilabildigini gdstermistir.

Gergekte olusan saatlik PTF’ler ile YSA tahmini PTF’lerin karsilastirmasi
Cizelge 3.3 ’te sunulmustur. 6 giin i¢in saatlik PTF tahminlerinin dogruluk ortalamasi
%383.63 olarak bulunmustur.
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Sekil 3.19 MLP agiin ¢iktisi ve hedef veriler arasindaki regresyon.
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Cizelge 3.3 Uzun donem tahmin ¢aligsmasi, ger¢ekte olusan saatlik PTF’ler ile YSA
tahmini PTF’lerin karsilastirmasi.

30.11.2021 01.12.2021

SAAT prr  TATMIN . oran prr  TATMIN G oran

TLMwh SO0 % Tumwh TR %
00:00 63531 51967  8L80 800,77 689,15 86,06
01:00 74900 61403 8198 797,96 72290 90,59
02:00 699,98 61971 8853 698,90 699,11 99,97
03:00 646,02 62156 9621 69800 64291 92,11
04:00 64603 616,14 9537 69890 636,39 91,06
05:00 699,98 61347 87,64 699,99 62929 89,90
06:00 699,39 689,60 98,60 76557 70851 92,55
07:00 600,00 808,66 6522 74086 85046 83,99
08:00 049,11 104835 8954 | 121700 105548 86,73
09:00 74307 94009 7349 121700 101984 83,80
10:00 74306 90459 7826 | 121700 100825 82,85
11:00 762,03 88389 8401 121700 99210 81,52
12:00 63531 74820 8223 900,00 937,03 95,89
13:00 670,10 89402 6658 100000 100669 99,33
14:00 699,39 84364 7937 | 121700 95657 78,60
15:00 69938 837,11 8031 121700 911,80 74,92
16:00 79833 83338 9561 | 121700 94137 77,35
17:00 113057 85472 7560  1217,00 94957 78,03
18:00 113061 82876 7330 | 1217,00 898,64 7384
19:00 099,41 806,94 8074  1217,00 90398 74,28
20:00 104485 827,63 7921 121700 91443 7514
21:00 960,00 80320 8367  1217,00 89524 7356
22:00 800,00 782,98 97,87 119799 87886 7336
23:00 699,39 72360 96,52 888,19 781,94 88,04

02.12.2021 03.12.2021

SAAT prr  TAIMIN - oran pre  TAIMIN - oran

TLUMwh _FPE % Tumwh TR %
00:00 80304 72435  8L11 79811 70437 8825
01:00 79701 750,60 94,19 76436 69941 91,50
02:00 698,00 750,07 92,54 699,98 71940 97,23
03:00 697,99 71039 9822 600,00 689,63 85,06
04:00 698,00 697,40 99,91 57500 672,25 83,09
05:00 70001 699,48 99,92 62501 682,23 90,84
06:00 806,21 78692 87,81 79810 74421 9325
07:00 809,09 892,10 99,12 80001 831,24 96,10
08:00 119799 104056 86,86 999,99 98052 98,05
09:00 100889 1009,18 91,84 100000 91639 91,64
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Cizelge 3.3 Uzun donem tahmin ¢alismasi, ger¢ekte olusan saatlik PTF’ler ile
YSA tahmini PTF’lerin karsilastirmasi (devami).

TAOMI
SAAT PTE A N ORAN PTF TAFI,!r“gIN ORAN
TLmwh R % TLUMwh TR %

10-00 95696 990,29 96,52 91723 84983 9265
11:00 981,13 938,00 95,60 84998 71756 84,42
12:00 79701 992,95 75,42 60998 672,14 96,02
13:00 79701 100695 73,66 50999 64577 92,37
14:00 84139 103234 7731 79810 106282 66,83
15:00 911,40 101639 88,48 84999 105167 7627
16:00 114889 101719 88,54 999.99 104406 9559
17:00 121700 103234 8483 121700 105535 86,72
18:00 121700 100377 8248 121700 103814 85,30
19:00 1000,00 992,17 9922 | 100001 101142 98,86
20:00 105313 994,22 9441 | 100000 99839 99,84
21:00 98112 977,50 99,63 950,00 97574 97,29
22:00 89621 95520 93,42 85000 957,76 87,32
23:00 69800 90051 70,99 79811 86948 9106
SAAT 04.12.2021 05.12.2021

00:00 999.09 69751 69.75 949.09 41167 4333
01:00 76435 696,30 91,10 92501 47821 51,70
02:00 69997 69595 99,43 76418 51383 6724
03:00 69801 67415 96,58 860,08 56594 6573
04:00 67000 65356 97,55 76419 59991 78,50
05:00 609,07 658,49 94,07 79996 62566 7821
06:00 79001 68543 86,76 990,00 637,21 6437
07:00 69996 72163 96,90 84495 63920 7565
08:00 69996 82828 81,67 79997 64905 8113
09:00 76435 74593 97,59 04494 59608 63,08
10:00 1000,00 723,79 72,38 94998 67566 7112
11:00 104889 650,60 62,03 94495 70955 75,09
12:00 79999 63128 78.91 79996 92366 8454
13:00 94998 564,20 59,39 79997 92257 8467
14:00 60939 843,64 7937 | 121700 95657 78,60
15:00 609,38 837,11 8031 121700 911,80 74,92
16:00 79833 83338 9561 | 121700 94137 7735
17:00 113057 854,72 7560 | 121700 94957 78,03
18:00 113061 828,76 7330 | 121700 89864 7384
19:00 999,41 806,94 8074 121700 90398 7428
20-00 104485 827,63 7921 | 121700 91443 7514
21:00 96000 803,20 8367 | 121700 89524 7356
22:00 80000 782,98 9787 | 119799 87886 7336
23:00 69939 72369 96,52 888190 78194 88,04
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3.3.2.2 Kisa Donem Veri Seti ile Piyasa Takas Fiyat1 Tahmini

Sinir agmin egitimi i¢in kisa donem Vveri seti ile yapilan ¢aligmada 2 haftalik
TEIAS Yiik Tahmin Planlar ile giris verileri olusturularak kullanildi. Sekil 3.20°de
22.10.2021 ile 05.12.2021 tarihleri i¢in olusturulan veriler ile YSA egitilmistir.

<10 Egitimde kullanilan Yiik Talep Plam Verileri Grafigi
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Sekil 3.20 YSA egitiminde kullanilan YTP verileri.
06.12.2021 tarihi i¢in olusturulan veri seti ilede egitilen YSA test edildi. Sekil

3.21°de testte kullanilan veri seti gosterilmistir.
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<10 Testte kullamlan Yiik Talep Plam Verileri Grafigi
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Sekil 3.21 YSA testinde kullanilan YTP verileri.
HES'in ertesi giin enerji iiretimi i¢in PTF tahmini, her biri 20 nérona sahip bir

gizli katmanl: bir sinir agi tarafindan tahmin edildi.

Calismada 22 Ekim - 5 Aralik 2021 tarihleri aras1 iki haftalik donem igin Sekil
3.20°de gosterilen veriler ile YSA egitildi. 06.12.2021 Pazartesi giinii i¢in Sekil
3.21°de gosterilen veriler ile egitilen YSA test edildi.

05.12.2021 tarihinde saat 12:30 oncesinde 06.12.2021 tarihi i¢in YSA’nin
yaptig1 piyasa takas fiyatt (PTF) tahminleri ile 05.12.2021 tarihinde saat 13:50’de
EPIAS 1n agikladig1 gercekte enerji piyasasinda 06.12.2021 tarihi icin Olusan saatlik
PTF’leri Sekil 3.22°de karsilagtirmali olarak gosterilmistir. Grafik incelendiginde
YSA’nin giin dncesinde yaptigi PTF tahminleri gercekte olusan elektrik piyasasi
PTF’leri ile ¢ok yaklasik ve grafigin parallel hareket ettigi ve yenilenebilir enerji

santralleri minimum enerji tiretim geliri olan 73$ yekdem geliri seviyesi tizerinde fiyat
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olusan PTF’li saatlerin neredeyse tamamini dogru tahmin ettigi goriildii. Sonug

olarakta elektrik piyasasit PTF 6ngoriisii olarak net bir fikir verdigi goriilmektedir.

Piyasa takas fiyati, yiik talebine, hava durumuna, déviz kurlarina, anlik piyasa
kosullarina v.b. bir ¢ok etkene bagl olarak direk degiskenlik gostermektedir. Bu
sebepten kisa donem i¢in YSA egitildiginde daha giincel kosullara egitildigi ve daha
dogru sonuglar ¢ikardigi tespit edildi.

06.12.2021 PiYASA TAKAS FIYATI TAHMINLERI iLE GERCEKLESEN PTF KARSILASTIRMA GRAFiGi
1300 I | ‘
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Sekil 3.22 06.12.2021 Pazartesi giinii i¢in, YSA tahmini ile gercekte enerji
piyasasinda olusan PTF karsilagtirmasi.
YSA’nm PTF tahminini ortalama %89.80 dogruluk ile yaptig1 goriildii. Agin

egitim ve test asamalarindaki performansi sekil 3.23’te verilmistir.
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En iyi dogrulama performansi 0. periyotta 0.01452'dir.
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Periyot

Sekil 3.23 MLP aginin performansi.
MLP modeli ile egitim ve test agsamalarinin ¢iktis1 arasindaki tutarhilik, sekil

3.24’te gosterilen regresyondan goriilmektedir.
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Sekil 3.24 MLP aginin ¢iktisi ve hedef veriler arasindaki regresyon.
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Kisa donem tahmin calismasinda, gercekte olusan saatlik PTF’ler ile YSA
tahmini PTF’lerin karsilagtirmasi ¢izelge 3.4 ‘te sunulmustur. YSA’nin yaptigi saatlik

PTF tahminlerinin dogruluk ortalamas1 %89.88 olarak bulunmustur.

Calismada elde edilen sonuglar, YSA’nin bir glin 6ncesinden bir giin sonrasi
icin piyasada olusacak piyasa takas fiyatini1 (PTF) ¢ok yaklasik sekilde tahmin ettigini
gostermektedir. Uretim planlamasinda ¢ok yaklasik tahminler ile ¢ok basarili bir

yonlendirme yapacagi goriilmektedir.

Sonuglara gore; hidroelektrik enerji santralinin YSA nin yaptig1 tahmine goére
tiretim plani olusturmast durumu degerlendirildiginde, giinlik PTF ortalamasini
%99.74 dogrulukla tahmin ettigi ve tiim giin iiretim yapma zorunlulugu olan bir HES
i¢in ertesin giin elde edecegi tiretim gelirini %99.74 dogrulukla tahmin yaparak ¢ok
yiiksek dogrulukta isletmeciye 6ngorii sagladigi goriilmektedir. Cizelge 3.4’te saatlik
olarak gergekte olusan PTF ile tahmin edilen PTF fiyatlarin1 ve gizelge 3.4’lin son
satirindada  06.12.2021 giinii i¢in giinlik PTF’1 ortalamalarinin karsilastirmasi

gosterilmistir.

Cizelge 3.4 Giinliik olusan ortalama PTF lerin karsilagtirmas.

06.12.2021
TAHMI
SAAT PTF PTF : OEAN
TL/MWh TL/MWh Yo
00:00 1049.99 806.84 76.84
01:00 870.98 754.19 86.59
02:00 764.09 701.18 91.77
03:00 743.07 716.37 96.41
04:00 743.07 733.44 98.70
05:00 799.96 757.07 94.64
06:00 764.09 835.01 90.72
07:00 799.96 978.11 77.73
08:00 1060.87 1103.53 95.98
09:00 1086.31 1068.92 98.40
10:00 999.98 852.99 85.30
11:00 999.98 819.31 81.93
12:00 743.06 833.84 87.78
13:00 779.64 766.80 98.35
14:00 999.98 1188.57 81.14
15:00 1045.96 1188.91 86.33
16:00 1200.01 1174.02 97.83
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Cizelge 3.4 Gilinliik olusan ortalama PTF lerin karsilastirmasi (devamai).

TAHMIN

SAAT TUMWh PTF %%
TL/MWh

17:00 1217.00 1182.96 97.20
18:00 1217.00 1169.54 96.10
19:00 1217.00 1145.56 94.13
20:00 1199.00 1139.20 95.01
21:00 1159.13 1150.37 99.24
22:00 1016.69 1152.08 86.68
23:00 799.96 1117.91 60.25
Giinliik

Ortalama 969,87 972,36 99,74
PTF(TL/MWh)

Bu calismada, bir HES’ in baraj rezervuarinda biriktirdigi suyun karsilig1 enerji
tiretim kapasitesi liretimini ertesi giin maksimum PTF’li saatlerde yapilabilecegi ve
sinir ag1 ile bir sonraki giin i¢in PTF’nin ¢ok yaklasik dogru tahmininin yapilabildigini

gostermistir.
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4. BULGULAR ve TARTISMA

Yenilenebilir enerji kaynaklarindan hidroenerji, potansiyelini yagis rejimlerine
bagli olarak dogal su kaynaklarindan elde eden ve kendini sinirsiz tekrarlayan hidrolik
cevrim (su donglisii) devam ettigi siirece hi¢ tiikenmeyecek olan iilkelerin yerli ve
yenilenebilir bir enerji kaynagidir (inal ve Oy, 2020). Hidroelektrik enerji santralleri
yenilenebilir enerji kaynagindan elektrik iireten santraller olmasi sebebi ile enerji

iiretiminde kullandiklar1 suyun verimli igletilmesi 6nemlidir.

Calisma iki asamali olarak gergeklestirilmistir. Ik asamada baraj rezervuarina
gelen suyun yapay zeka yardimi ile tahmini yapilmistir. Baraj rezervuarina gelen su
verileri ¢alisma projesi secilen ¢ambasi baraji icin isletmeye gectigi ilk tam yil 2018

den Eyliil 2021 ekadar alindi.

Gelen suyu en direk etkileyen faktor hava durumu ve enerji iiretimi igin
barajdaki veri setleri ile yapilan ¢aligmada, baraj rezervuarina gelen suyun artma ve
azalma miktarin1 ¢abuk algilayabilmesi igin veri setinde zaman serisi methodu
kullanild1 ve kendinden 6nceki 4 saatlik verilerde alinarak YSA’nin su miktarindaki
degisim hizin1 ¢abuk algilamasi saglandi. Bu sayede gelen suda degisimler oldugunda

YSA’nin 4-5 saat icerisinde yeni duruma kendini egitip sonug rettigi gorildi.

Hava kosullar1 her zaman bir miktar belirsizlik icermektedir. Giin icerisinde
havanin yagishi oldugu saatler ve yagisin miktart meteoroloji tahminlerine gore
bilinmektedir. Yaptigimiz calisma baraj havzasinda su hareketlerini 6grenmis ve
mevcutta giris olarak verilen su geldiginde ge¢miste bu durumlarda ve sonrasinda ne

oldugunu veri setinden ¢ikartarak tahmin etmektedir.

(Calismada ani su artiglar1 durumunda saatlik olarak yanilma oranlarinin arttig1
goriilmiistiir. Fakat veri setleri onceki saatler ile iliskilendirilerek yapay sinir agi
egitildigi i¢in artiglar birkag saat i¢inde degerlendirilerek yeni duruma gore tahmin
gelistirilmistir. Cizelge 4.1°de 22.03.2021 giinii i¢in saatlik gelen su miktarlar1 ile YSA

tahmini gelen su miktarlar1 sunulmustur.
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Cizelge 4.1 2021 yili 22 mart giinii i¢in saatlik gelen su miktarlar1 ile YSA tahmini
gelen su miktarlar1 karsilastirmasi.

22.03.2021 giinii icin Gelen Su Miktar:1 (m?%) YSA Tahmini
SAAT n-4 n-3 n-2 n-1 n Su Miktar1 (m?®)
00:00 . 3.00 3.20 3.70 3.70 4.20 3.64
01:00  3.20 3.70 3.70 4.20 5.90 3.99
02:00 3.70 3.70 4.20 5.90 6.10 5.09
03:00 3.70 4.20 5.90 6.10 6.50 5.58
04:00 4.20 5.90 6.10 6.50 8.30 6.17
05:00 5.90 6.10 6.50 8.30 9.10 7.62
06:00 6.10 6.50 8.30 9.10 10.20 8.66
07:00  6.50 8.30 9.10 10.20 10.20 10.06
08:00  8.30 9.10 10.20 10.20 9.00 10.25
09:00 9.10 10.20 10.20 9.00 9.50 9.31
10:00 10.20 10.20 9.00 9.50 9.50 9.39
11:00 10.20 9.00 9.50 9.50 9.50 9.44
12:00 . 9.00 9.50 9.50 9.50 11.00 9.55
13:00  9.50 9.50 9.50 11.00 10.00 10.81
14:00 . 9.50 9.50 11.00 10.00 11.00 10.12
15:00 . 9.50 11.00 10.00 11.00 12.00 10.99
16:00 11.00 10.00 11.00 12.00 12.00 11.84
17:00  10.00 11.00 12.00 12.00 13.50 12.16
18:00 11.00 12.00 12.00 13.50 14.00 13.51
19:00 12.00 12.00 13.50 14.00 14.30 13.95
20:00  12.00 13.50 14.00 14.30 15.30 14.41
21:00 13.50 14.00 14.30 15.30 16.80 15.10
22:00 | 14.00 14.30 15.30 16.80 18.50 16.51
23:00 14.30 15.30 16.80 18.50 18.50 18.32

YSA’nin gelen sudaki degisimlere cevabini gosteren ¢izelge 4.1 incelendiginde
baraj rezervuarina gelen su miktari (n) saat 11:00’da 9.5 m? iken YSA 9.44 m3 tahmin
tiretmis saat 12:00°da gelen su 11 m? lere ¢ikmis. YSA bu durumu artis olarak
degerlendirerek artig egilimine gegmis ve 9.55 m? olarak artis yoniinde tahmin tiretti.
13:00° da yani bir sonraki saatte 10.81 m* deger ¢ikis vererek gercek degere yaklastigi
goriilmektedir. YSA’nin gelen su miktarina gore artig veya azalis yoniinde oldugunu
dogru olarak hemen tahmin iirettigini ve birkac saat icinde kendini giincelleyerek

dogru degere ¢ok yaklastig1 goriilmektedir.

Gelen su ile iiretilebilecek enerji dogru orantilidir. Caligmada 2021 yili Mart
ay1 i¢in enerji liretim degerlendirmesi yapilarak ¢izelge 4.2° de verilmistir. Cizelge 4.2

incelendiginde 2021 yili Mart ay1 igin gercekte baraj rezervuarinda biriktirilen suyun
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enerji tiretim kapasitesi ile YSA’nin gelen su tahminine gore belirledigi giinliik tiretim

kapasitelerinin birbirine ¢ok yakin oldugu goériilmektedir.

Cizelge 4.2 2021 Y1ili Mart ay1 i¢in gelen su iiretim kapasitesi ile YSA iiretim tahmini

karsilastirma
TARIH ~ GELENSU ~ YSATAHMINI
URETIM KAPASITESI URETIM KAPASITESI
MWh MWh
1.03.2021 234.90 231.89
2.03.2021 210.60 206.72
3.03.2021 221.40 216.56
4.03.2021 205.20 205.03
5.03.2021 222.30 217.33
6.03.2021 232.20 226.53
7.03.2021 227.70 223.63
8.03.2021 233.10 232.93
9.03.2021 210.60 208.23
10.03.2021 227.70 222.31
11.03.2021 270.00 263.20
12.03.2021 292.50 293.82
13.03.2021 291.60 287.10
14.03.2021 331.20 321.47
15.03.2021 491.40 478.15
16.03.2021 981.90 945.83
17.03.2021 917.10 937.59
18.03.2021 718.20 739.89
19.03.2021 535.50 550.86
20.03.2021 486.00 494.88
21.03.2021 531.00 514.10
22.03.2021 2384.10 2219.26
23.03.2021 3777.30 3701.92
24.03.2021 2817.90 2866.15
25.03.2021 1513.80 1553.91
26.03.2021 999.90 1017.33
27.03.2021 732.60 753.66
28.03.2021 620.10 627.41
29.03.2021 635.40 632.75
30.03.2021 717.30 714.55
31.03.2021 792.90 792.92
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Su tahmini ¢alismasinda YSA’nin %96.5 dogrulukla gelen suyu tahmin ettigi
goriilmiistiir. Sonuglar giincel olarak farkli giinler icin de test edilmistir. Ornek olarak
06.12.2021 giinii icin, c¢alismada toplanan 01.01.2018 ile 30.09.2021 tarihleri
arasindaki veriler ile YSA egitilerek 06.12.2021 Pazartesi giinii i¢in tahmin yapildi.
Cizelge 4.3’te saatlik olarak gelen su ve YSA tahminleri karsilastirmali olarak
verilmistir. Gelistirilen YSA modelinin %96’ nin iizerinde dogrulukla gelecek olan
suyu tahmin ettigi goriildi.

Cizelge 4.3 06.12.2021 Pazartesi giinil i¢in baraj rezervuarma gelen su ile YSA’nin
tahmini gelen su miktarlar1 karsilagtirmasi.

06.12.2021 Pazartesi giinii icin YSA Gelen Su Tahminleri

SAAT Baraj Rezervuarina YSA Tahmini Tahminin
Gelen Su Miktar: (m?) Gelecek Su Miktar1 (m®)  Hata Oram (%0)
00:00 2.00 2.07 3.29
01:00 2.00 2.00 0.08
02:00 2.00 1.98 1.12
03:00 2.00 1.97 1.68
04:00 2.00 1.96 2.08
05:00 1.90 1.96 3.08
06:00 1.80 1.89 5.26
07:00 1.80 1.81 0.44
08:00 1.80 1.77 1.56
09:00 1.70 1.75 3.07
10:00 1.70 1.68 1.04
11:00 1.70 1.66 2.40
12:00 1.60 1.65 2.90
13:00 1.50 1.58 5.18
14:00 1.50 1.49 0.33
15:00 1.50 1.46 2.72
16:00 2.00 1.44 28.04
17:00 2.30 1.75 24.01
18:00 2.30 2.08 9.54
19:00 2.30 2.19 4.99
20:00 2.00 2.25 12.61
21:00 1.80 2.09 16.07
22:00 1.80 1.90 5.28
23:00 1.80 1.81 0.40

Ikinci asama olarak baraj rezervuarina gelen suyun karsihigi, yapilabilecek
elektrik tiretim miktarinin tahmini sonrasinda bu {iretimin giin i¢inde isletme i¢in en

verimli yani en yiiksek PTF’li olan saatlerde yapilmasi bir diger deyisle iilkemiz iginde
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enerji ihtiyacinin en fazla oldugu saatlerde yapilmasinin saglanarak maksimum

verimle liretim planlamasi yapilmasidir. Bunun i¢in PTF tahmin ¢aligmasi yapilmistir.

PTF tahmini ¢alismasinda elektrik fiyatlarina dogrudan etkisi olan enerji talebi
miktar1 ana unsur olarak kullamldi. TEIAS TPYS sisteminde giin oncesinden

yayinladigi yiik tahmin plani (YTP) verileri kullanilmistir.

Enerji piyasasinda elektrigin birim maliyetinin dolar kuru ile de dogrudan
baglantis1 oldugundan merkez bankasi doviz kurlar1 da YSA egitiminde veri setine
eklenmistir. Elektrik enerjisi talebinin en fazla oldugu puant saatlerin degerlendirmesi

de veri olarak kulanilmstir.

Literatiirde enerji fiyatlar1 tahmininde bir¢cok c¢alisma yapilmistir. Kotur ve
zarkovic, (2016), yaptiklart ¢alismada uzun vadeli ve kisa vadeli elektrik fiyatlar1 ve
yiikleri tahmininde ¢oklu kullanim yapay sinir aglarin1 (YSA) sunmusturlar. Keles ve
ark., (2016), Yapay sinir aglar1 uygulanan giin oncesi elektrik spot fiyatlart igin
genisletilmis tahmin yontemleri ¢alismasini yapmistir. YSA'nin tahmin dogrulugu,
kullanilan egitim setinin boyutuna ve yeniden egitim sikligina bagli oldugunu
belirttiler. Elektrik fiyatlaria uygulanmasi durumunda karmasik bir siire¢ oldugunu
ve bu slireglerin net olmadigindan, model gelistirme, optimal model parametrelerinin
belirlenmesi i¢in 6zel gabalar gerektirir sonuglarina varmistirlar. Sahay ve Tripathi,
(2014), YSA kullanilarak Elektrik piyasasi kisa vadeli fiyat tahmininin analizi
caligmasini yapmistir. Cui ve Song, (2008), Kaos teorisine dayali elektrik fiyat tahmini
aragtirmasi yaptilar. Caligmalarinda elektrik fiyat sisteminin dogrusal olmayan bir
sistem oldugunu belirtmistirler. Elektrik fiyat tahmininde sistemin karmasiklik ve
dogrusal olmama 0&zelliklerini yakalamak i¢in kaos teorisine dayali bir model
sunulmustur. Onerdikleri modelde karmasik fiyat davranisinin 6zelliklerini yakalamak

i¢in kaos zaman serisi analizi kullanilmistir.

Yaptigimiz bu calismada elektrik fiyatlarin1 etkileyen bir c¢ok faktoriin
oldugunu ve bu faktorlerin kendi iclerinde de belirsizlikleri oldugunu sonucuna
vartmistir. Soyleki enerji fiyatlart doviz kuru ile dogrudan alakali ve doviz kur
haraketleri bir cok sebebe baglanabilmektedir. Yiik talebine dogrudan baghdir. Kurulu

giic emre amade oranina dogrudan baghdir. Bu etkenlerin her biri kendi igerisinde

belirsizlikler tasimaktadir. Calismada uzun dénem olarak 2 aylik veri seti ile ve kisa
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donem olarak 2 haftalik veri seti ile ¢alisma yapilmistir. Uzun donem veri seti ile elde
edilen sonuglar ile kisa donem veri seti ile elde edilen sonuglar degerlendirildiginde
kisa donem veri seti ile YSA’nin ¢ok daha iyi sonuglar iirettigi gériilmiistiir. Bunun
sebebi olarakta, kisa donem veri seti ile yapilan calismada geriye doniik belirsizliklerin
daha az olmasi ve i¢inde bulundugu giiniin kosullarina daha yakin olmasi sonucuna
vartlmas1 ile enerji fiyatlar1 tahmininde ¢ok giincel veriler kullanilmasi tespiti

yapilmustir.

Cizelge 4.4°te 22.11.2021 ile 06.12.2021 tarihleri arasi enerji piyasasinda
gerceklesen PTF ortalamalar ile YSA’nin ayni tarihler i¢in uzun dénem ve kisa

donem giinliik PTF ortalama tahminleri karsilagtirilmistir.

Cizelge 4.4 Gergekte olusan PTF ile YSA’nin Uzun ve Kisa donemdeki PTF
tahminleri karsilastirmasi.

TARIH Gergeklesen Uzun Dénem Kisa Donem
PTF Ortalamast PTF Tahmini PTF Tahmini
(TL/MWh) Ortalamast Ortalamast
(TL/MWh) (TL/MWh)
22.11.2021 844.3 765.11 835.48
23.11.2021 845.66 792.61 862.15
24.11.2021 828.07 598.65 848.01
25.11.2021 982.74 504.25 823.97
26.11.2021 789.4 643.35 776.08
27.11.2021 768.7 661.45 706.36
28.11.2021 703.8 601.14 715.02
29.11.2021 739 643.45 768.04
30.11.2021 785.01 655.48 777.67
1.12.2021 1020.46 859.98 978.76
2.12.2021 919.72 748.15 912.96
3.12.2021 850.33 743.11 857.91
4.12.2021 936.1 786.49 941.11
5.12.2021 953.42 679.55 945.41
6.12.2021 969.87 774.62 972.36

Cizelge 4.4 incelendiginde, caligmada gelistirilen normalize fonksiyonlu YSA
modeli ile kisa donem ig¢in yapilan piyasa takas fiyati tahminlerinin gergekte olusan

piyasa takas fiyatlarini ¢ok yaklasik olarak tahmin edildigi goriilmektedir.

Yapilan iki ¢alisma oOrnek olarak 06.12.2021 Pazartesi giinii i¢in
degerlendirildiginde;
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06.12.2021 Pazartesi giinii i¢in baraj rezervuarina gelen su ile YSA’ ’nin tahmin
ettigi gelecek suyun enerji iiretim kapasiteleri saatlik olarak toplanarak giinliik
degerlendirildiginde ise gelistirilen YSA modelinin basar1 oranin ¢ok daha arttig1 ve
%98.6 dogrulukla tahmin yaptigi, 06.12.2021 Pazartesi giinii icin gergekte baraj
rezervuarina 403.2MW elektrik iiretimine yetecek su geldigi ve YSA’nin bunu 397.54
MW olarak tahmin ettigi %1,4 liik yanilma ile ¢ok yaklasik ongorii ile gelecek olan
suyun enerji karsiligini giinliik olarak tahmin ettigi goriildi. Cizelge 4.5°te 06.12.2021
giinii i¢in giinliik olarak baraj rezervuarina gelen suyun enerji karsiligr ile YSA

tahminleri karsilagtirmal1 olarak verilmistir.

Baraj rezervuarina gelen suyun tahmini ile karsiligi olan 403.2 MWh enerji
tiretim yapilabilecegi belirlendi. Mevcutta baraj rezervuarinda bulunan 200.000 m?* su
karsiligit 400MWh enerji iiretimide eklenerek 06.12.2021 Pazartesi giinii yaklagik 800

MWh enerji liretimi yapilabilecegi isletme tarafindan goriildi.

Isletme tarafindan belirlenen 800 MWh lik iiretimin kapasitesinin hangi
saatlerde yapilmasinin daha karli olacaginin tahmini YSA’ya yaptirildi. YSA tahmini
piyasa takas fiyat1 grafigi Sekil 4.1 ‘de verilmistir.
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Cizelge 4.5 06.12.2021 Pazartesi gilinii i¢in Baraj rezervuarina gelen suyun enerji
iiretim kapasitesi ile YSA’nin tahmini karsilastirmasi.

06.12.2021 Pazartesi giinii icin YSA Enerji Uretim Kapasitesi Tahminleri.

Baraj Rezervuarmzt YSA Tahmini Tahminin
SAAT Gelfa.n S uyun Karsll}gl . G (?-Iece.k suyun .. . Hata Oram
Enerji Uretim Kapatiseti | Enerji Uretim Kapasitesi
(MWh) (MWh) (%)

00:00 18.00 18.59 3.29
01:00 18.00 18.02 0.08
02:00 18.00 17.80 1.12
03:00 18.00 17.70 1.68
04:00 18.00 17.63 2.08
05:00 17.10 17.63 3.08
06:00 16.20 17.05 5.26
07:00 16.20 16.27 0.44
08:00 16.20 15.95 1.56
09:00 15.30 15.77 3.07
10:00 15.30 15.14 1.04
11:00 15.30 14.93 2.40
12:00 14.40 14.82 2.90
13:00 13.50 14.20 5.18
14:00 13.50 13.45 0.33
15:00 13.50 13.13 2.72
16:00 18.00 12.95 28.04
17:00 20.70 15.73 24.01
18:00 20.70 18.72 9.54
19:00 20.70 19.67 4.99
20:00 18.00 20.27 12.61
21:00 16.20 18.80 16.07
22:00 16.20 17.06 5.28
23:00 16.20 16.27 0.40

Giinliik

Toplam

Uretim 403.2 397.54 1.4

Kapasitesi
(MWh)
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Sekil 4.1°den gorildiigii gibi {iretim planlamasi yapabilecegimiz 800 MWh
hangi saatler i¢in planlamanin daha karl1 olacagina karar verebilmek i¢in YSA ile gece
00:00 ile 08:00 saatleri arasinda fiyatlarin giiniin en diislik fiyatlar1 olacag1 ve saat
08:00 ile 09:00°da fiyatlarin yekdem gelirinin de {izerinde olusacagi, saat 10:00’dan
14:00’a kadar fiyatlarin tekrar yekdem gelirinin altina diisecegi ve saat 14:00’dan
sonra fiyatlarin tekrar yekdem geliri iizerinde olusacagi tahmini yapilmistir. Bu
grafikteki verilere gore 74.2MWe kurulu giiclindeki DARICA-2 HES’i i¢in 08:00-
23:59 aras1 iiretim yapmanin karli olacagi ve 6glen saatlerinde fiyatin diismesi s6z
konusu olabilecegi sebebi ile EPIAS ihalesinde bu saatler igin kademeli teklif
verilmesinin uygun olacagina karar verilmistir. EPIAS 1 giin 6ncesi piyasasi ihalesine
saat 12:30’dan Once ertesi giin i¢in 08:00-23:59 saatleri arasina teklif verildi. Saat
13:50°de EPIAS kesinlesmis iiretim planlarin1 ve PTF’larin1 agikladiginda, 06.12.2021
giinii i¢in olusan PTF ile YSA Tahmini PTF’lerin karsilastirmasi sekil 4.2°deki gibi

olusmustur.

06.12.2021 PTF TAHMINLERI iLE GERCEKLESEN PTF KARSILASTIRMA GRAFiGi
I [

~#- YSA PTF TAHMIN
YEKDEM GELIRi (738)
© GERCEKLESEN PTF(13:50)

)

=

=
I

900

800°

PIiYASA TAKAS FIYATI ( TL/MWh

700

SAAT

Sekil 4.2 06.12.2021 i¢in PTF Tahmin karsilastirma grafigi.
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Sekil 4.2°de gosterilen PTF karsilagtirma grafigi incelendiginde YSA’nin giin
oncesinden minimum elektrik iiretim geliri olan Yekdem geliri referansina gore sadece
saat 23:00°da yanmildig1 diger saatlerde ¢ok yaklasik tahminler olusturarak enerji
tiretiminin PTF’nin en yiiksek oldugu saatlerde planlanarak yapilmasi i¢in dogru

tahmin yiirtittiigli gorilmustiir.

Bu g¢alismada, YSA ile tahmin igin gelistirilen iki model birlikte
degerlendirildiginde hidroelektrik enerji santrali baraj rezervuarina gelen suyun
karsihigr elektrik tiretim kapasitesini tahmin yetisi kazanmis olacagi ve bu yetiyi en
verimli gekilde kullanabilmesi i¢in enerji piyasasinda elektrik fiyatinin en yiliksek
oldugu saatlerde bir diger deyisle enerjiye ihtiyacin en fazla oldugu satlerde iiretim

planlamasi yapabilecegi tespiti yapilmistir.
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5. SONUC ve ONERILER

Bu c¢alismada, yapay zeka ile hidroelektrik enerji santrallerinin baraj
rezervuarlarinin isletilmesi amaclanarak baraj rezervuarlarinda biriktirdikleri
yenilenebilir enerji kaynagi olan suyun maksimum verim ile kullanilmasinin
saglanmast ile tesislerin yatirimcilarina ve {lilkemize daha faydali olmalarn

amaglanmustir.

Calismanin literatiirde birebir aynisi olmadigi ve ¢alisma bir HES isletmesi i¢in
kaynak ve tiretim belirsizliklerini gidermede ¢ok faydali olacagi sonuglarini ortaya
cikarmigtir. Calismada iki farkli YSA modeli kullanilmistir. Kullanilan YSA

modellerinin ¢alismaya katkisini ve sonuglarini1 degerlendirilecek olur isek;

Ik ¢alisma baraj rezervuarina gelen suyun YSA ile tahmininin yapilmasidir.
Bu calismada YSA’nin %96.5 dogrulukla gelen suyu tahmin ettigi goriilmistiir.
Sonuglar giincel olarak farkli giinler i¢in de test edilmistir. YSA’nin yaptig1 su
tahminleri incelendiginde, ani degisimlerde YSA’nin ilk bir ka¢ saat i¢in yanilma
oraninin bir miktar arttif1 ve sonrasinda tekrar yeni duruma cok yakin tahminler
yaptig1 goriilmiistiir. Yapay sinir ag1 egitiminde kullanilan veri seti zenginlestirildikge
tahmin kabiliyetinin artacagi ve yanilma oranlarininda iyilesecegi ongoriilmektedir.
YSA egitimi i¢in daha uzun siireli veriler toplanmas1 durumunda ¢ok daha giivenilir

ve dogru gelen su tahmini yapilabilecektir.

Ikinci galigma baraj rezervuarinda biriktirilen suyun enerji karsilig1 olan iiretim
kapasitesinin enerji piyasasinda en verimli sekilde degerlendirilebilmesi i¢in piyasa
takas fiyatinin (PTF) tahminidir. Calisma da, PTF tahmininde kisa donem veri seti ile
yapilan caligma sonuglar1 saatlik olarak degerlendirildiginde PTF’yi ortalama %90
dogru tahmin yaptig1 ve giinliik olarak degerlendirildiginde PTF’yi %95 ve lizeri

tahmin yaptig1 sonuglari elde edilmistir.

Su tahmini ve PTF tahmini birlikte yapildiginda HES’in %95 ve {izeri

dogrulukta tiretim planlamasi yapabilecegi sonucuna varilmistir.

Su tahmini g¢aligmasi i¢in miimkiin olan en fazla veri kullanilmas1 ve PTF
tahmini c¢alismasi icinde en giincel veriler ile kisa donem icin YSA egitimi

yapildiginda ¢ok daha dogru sonuca varilacag tespit edilmis ve onerilmektedir.

67



6. KAYNAKLAR

Agyar, Z. (2015). Yapay zeka ve sinir aglart. (https://www.hostingdergi.com.tr/yapay-
zeka-ve-sinir-aglari)-(Erisim tarihi Aralik/2021)

Ahmad, A. & El-Shafie, A. & Razali, SFM. & Mohamad, ZS. (2014). Reservoir
Optimization in Water Resources: A Review. Springer Science+Business
Media, doi: 10.1007/s11269-014-0700-5.

Ahmad, SK. & Hossain, F. (2019). A web-based decision support system for smart
dam operations using weather forecasts. Journal of Hydroinformatics, 21 (5),
687-707.

Anbazhagan, S. & Kumarappan, N. (2013). Day-ahead deregulated electricity market
price forecasting using neural network input featured by DCT. Energy
Conversion and Management, 78 (2014), 711-719.

Anonim, (2010). Darica-2 HES Nihai CED Raporu. Ankara, 816.

Anonim, (2021a). Renewable Capacity Statistics 2021. International Renewable
Energy Agency (IRENA). https://www.irena.org/Statistics/Download-Data
(Erisim tarihi: Mart/2021).

Anonim, (2021b). MATLAB, (https://tr.wikipedia.org/wiki/MATLAB).(Erisim tarihi:
Aralik/2021).

Anonim, (2021c). Kaynaklarina gore kurulu gii¢ kapasitemiz ve iretim miktari.
https://enerji.dsi.gov.tr/Duyuru/Detay/92-(Erisim tarihi:05.12.2021)

Arslan, H. (2020). Keban baraj golii seviyesinin bulanik mantik ve destek vektor
makineleri ydntemleriyle tahmini. Yiiksek Lisans Tezi, Iskenderun Teknik
Universitesi, Miihendislik ve Fen Bilimleri Enstitiisii, Insaat Miihendisligi
Anabilim Dal1, Hatay.

Arslan, O. (2017). Tarsus elektrik altyapisi tarihine bir bakis. Tarihi Incelemeler
Dergisi, 32 (1), 1-16.
Azad, AS. & Rahaman, MSA. & Watada, J. & Vasant, P. & Vintaner, JAG. (2020).

Optimization of the hydropower energy generation using Meta-Heuristic
approaches: A review. Energy Report, 6 (2020), 2230-2248.

Baldi, P. (1995). Gradient descent learning algorithm overview: a general dynamical
systems perspective. IEEE Transactions on Neural Networks, 6 (1), 182-195.

Basesme, H. (2003). Hidroelektrik Santrallar ve Hidroelektrik Santral Tesisleri.
Ankara, 707.

Basoglu, B. & Bulut, M. (2016). Kisa donem elektrik talep tahminleri i¢in yapay sinir
aglar1 ve uzman sistemler tabanli hibrit system gelistirilmesi. Gazi Universitesi
Miihendislik Mimarlik Fakiiltesi Dergisi, 32 (2), 575-583.

Bicil, IM. (2015). Elektrik piyasasinda fiyatlandirma ve Tiirkiye elektrik piyasasinda
fiyat tahmini. Doktora Tezi, Balikesir Universitesi, Sosyal Bilimler Enstitiisii,
[ktisat Anabilim Dali, Balikesir.

Bozkurt, S. & Tiir, R. (2015). Diinyada ve Tiirkiye'de hidroelektrik enerji, gelisimi ve
genel degerlendirme. 4. Su Yapilari Sempozyumu, 322-330.

68


https://www.hostingdergi.com.tr/yapay-zeka-ve-sinir-aglari)-(Erişim
https://www.hostingdergi.com.tr/yapay-zeka-ve-sinir-aglari)-(Erişim
https://www.irena.org/Statistics/Download-Data
https://tr.wikipedia.org/wiki/MATLAB
https://enerji.dsi.gov.tr/Duyuru/Detay/92-(Erişim

Biilbiil, SE. & Cokluk, Y. (2017). Tiirkiye’de gelisen enerji sektorii HES’ler ve kar
kaybi sigortalari. Finansal Arastirmalar ve Calismalar Dergisi, 9 (17), 89-114.

Cai, X. & Ye, F. & Gholinia, F. (2020). Application of artificial neural network and
Soil and Water Assessment Tools in evaluating power generation of small
hydropower stations. Energy Reports, 6 (2020), 2106-2118.

Cheng, C. & Niu, W. & Feng, Z. & Shen, J. & Chau, K. (2015). Daily Reservoir Runoff
Forecasting Method Using Artificial Neural Network Based on Quantum-
behaved Particle Swarm Optimization. Water, 7, 4232-4246.

Chong, KL. & Lai, SH. & Ahmed, AN. & Jaafar, WZW. & El-Shafie, A. (2021).
Optimization of hydropower reservoir operation based on hedging policy using
Jaya algorithm. Applied Soft Computingr, 106 (2021), 107325.

Cowan, CFN. & Grant, PM. & Chen, S. (1991). Orthogonal least squares learning
algorithm for radial basis function networks. IEEE Transactions on Neural
Networks, 2 (2), 302-309.

Cui, H. & Song, X. (2008). State of the art of electricity price forecasting in a grid
environmentResearch on electricity price forecasting based on chaos theory.
Proceedings of the 2008 International Seminar on Future Information
Technology and Management Engineering, 398-401.

Cobaner, M. & Haktanir, T. & Kisi, O. (2008). Prediction of Hydropower Energy
Using ANN for the Feasibility of Hydropower Plant Installation to an Existing
Irrigation Dam. Water Resour Manege, 22, 757-774.

Dalgin, A. (2017). Yapay sinir aglar1 kullanilarak Tirkiye giin 6ncesi piyasasi elektrik
fiyat tahmini. Yiiksek Lisans Tezi, Istanbul Teknik Universitesi, Enerji
Enstitiisii, Enerji Bilim ve Teknoloji Anabilim Dali, Istanbul.

Dampage, U. & Gunaratne, Y. & Bandara, O. & Silva, SD. & Waraketiya, V. (2020).
Artificial Neural Network for Forecasting of Daily Reservoir Inflow: Case
Study of the Kotmale Reservoir in Sri Lanka. International Conference on
Computational Intelligence and Applications (ICCIA), 5 (2020), 8-12.

Demirezen, S. (2020). Tirkiye’de giin Oncesi piyasast ic¢in elektrik fiyatlariin
tahmini. Yiiksek Lisans Tezi, Hacettepe Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii,
Istatistik Anabilim Dali, Ankara.

Emami, M. & Nazif, S. & Mousavi, SF. & Karami, H. & Daccache, A. (2021). A
hybrid constrained coral reefs optimization algorithm with machine learning
for optimizing multi-reservoir systems operation. Journal of Environmental
Management, 236 (2021), 112250.

Fan, S. & Liao, JR. & Kaneko, K. & Chen, L. (2006). An integrated machine learning
model for day-ahead electricity price forecasting. IEEE Xplore, doi:
10.1109/PSCE.2006.296159.

Feng, Z. & Niu, W. & Liu, S. & Luo, B. & Miao, S. & Liu, K. (2020). Multiple
hydropower reservoirs operation optimization by adaptive mutation sine cosine
algorithm based on neighborhood search and simplex search strategies. Journal
of Hydrology, 590 (2020), 125223.

69



Geidel, C. & Zareipour, H. (2013). Price Forecasting in the Spanish Day-Ahead
Electricity Market Using Preconditioned Wind Power Informationt. IEEE, doi:
10.1109/ICMLA.2013.124.

Glimiiscan, FG. (2017). Klasik ve bulanik mantik modelleme yontemleri ile Yarseli
baraj hazne hacminin tahmini. Yiiksek Lisans Tezi, Iskenderun Teknik
Universitesi, Miihendislik ve Fen Bilimleri Enstitiisii, insaat Miihendisligi
Anabilim Dal1, Hatay.

Hadiyan, PP. & Moeini, R. & Ehsanzadeh, E. (2020). Application of static and
dynamic artificial neural networks forforecasting inflow discharges,

case study: Sefidroud Dam reservoir. Sustainable Computing: Informatics
and Systems, 27 (2020), 100401.

Hagan, MT. & Menhaj, MB. (1994). Training feedforward networks with the
Marquardt algorithm. IEEE Transactions on Neural Networks, 5 ( 6), 989-993.

Hakyemez, C. (2021). Aylk Enerji Biilteni (Ekim 2021). TSKB Ekonomik
Arastirmalar, 1-9.

Huangpeng, Q. & Huang, W. & Gholinia, F. (2021). Forecast of the hydropower
generation under influence of climate change based on RCPs and Developed
Crow Search Optimization Algorithm. Energy Reports, 7 (2021), 385-397.

Inal, S. & Oy, SA. (2020). Tiirkiye’de ve Diinya’da hidroenerji kullanim1. 30 Agustos
Bilimsel Arastirmalar Sempozyumu, 194-205. ISSN 978-625-7898-23-2

Jia, B. & Zhou, J. & Chen, X. & He, Z. & Qin, AH. (2019). Deriving operating rules
of hydropower reservoirs using Gaussian process regression. IEEE Access,
158170-158182.

Karnin, ED. (1990). A simple procedure for pruning back-propagation trained neural
networks. IEEE Transactions on Neural Networks, 1 (2), 239-242.

Karunanayake, C. & Gunathilake, MB. & Rathnayake, U. (2020). Inflow Forecast of
Iranamadu Reservoir, Sri Lanka, under Projected Climate Scenarios Using
Artificial Neural Networks. Applied Computational Intelligence and Soft
Computing, 2020, 1-11.

Kayhan, G. & Ozdemir, AE. & Eminoglu, 1. (2013). Reviewing and designing pre-
processing units for RBF networks: initial structure identification and coarse-
tuning of free parameters. Neural Computing and Applications, 22 (2013),
1655-1666.

Keles, D. & Scelle, J. & Paraschiv, F. & Fichtner, W. (2015). Extended forecast
methods for day-ahead electricity spot prices applying artificial neural
networks. Applied Energy, 162 (2016), 218-230.

Kog, C. (2018). A study on operation problems of hydropower plants integrated with
irrigation schemes operated in Turkey. International Journal of Green Energy,
15 (2), 129-135.

Kotur, D. & Zarkovic, M. (2016). Neural network models for electricity prices and
loads short and long-term prediction. IEEE, doi:10.1109/EFEA.2016.7748787.

70


https://ieeexplore.ieee.org/xpl/conhome/4749248/proceeding
https://ieeexplore.ieee.org/xpl/conhome/4749248/proceeding
https://doi.org/10.1109/EFEA.2016.7748787

Kiigiikali, S. & Bayati, OA. & Maras, HH. (2021). Finding the most suitable existing
irrigation dams for small hydropower development in Turkey: A GIS-Fuzzy
logic tool. Renewable Energy, 172 (2021), 633-650.

Kolmek, MA. & Navruz, 1. (2013). Forecasting the day-ahead price in electricity
balancing and settlement market of Turkey by using arti_cial neural networks.
Turkish Journal of Electrical Engineering & Computer Sciences, 23 (2015),
841-852.

Li, G. & Lawarree, J. & Liu, CC. (2010). State of the art of electricity price forecasting
in a grid environment. Handbook of Power Systems |1, 161-187.

Li, J. & Qin, H. & Zhang, Z. & Yao, L. & Gul, E. & Jiang, Z. & Wang, Y. & Mo, L.
& Pei, S. & Zhu, AL. (2019). Operation Rules Optimization of Cascade
Reservoirs Based on Multi-Objective Tangent Algorithm. IEEE Access, 7,
161949-161962.

Li, X. & Liu, P. & Gui, Z. & Ming, B. & Yang, Z. & Xie, K. & Zhang, X. (2020).
Reducing lake water-level decline by optimizing reservoir operating rule
curves: A case study of the Three Gorges Reservoir and the Dongting Lake.
Journal of Cleaner Production, 264 (2020), 121676.

Lippmann, RP. (1989). Pattern Classification Using Neural Networks. IEEE
Communications Magazine, 27 (11), 47-50.

Liu, Y. & Qin, H. & Zhang, Z. & Yao, L. & Wang, Y. & Li, J. & Liu, G. & Zhou, J.
(2019). Deriving reservoir operation rule based on Bayesian deep learning
method considering multiple uncertainties. Journal of Hydrology, 579 (2019),
124207.

Mazroua, AA. & Salama, MMA. (1993). PD Pattern Recognition with Neural
Networks Using the Multilayer Perceptron Technique. IEEE, 28 (6), 1082-
1089.

Mishra, S. & Singal, SK. & Khatod, DK. (2011). Optimal installation of small
hydropower plant-A review. Renewable and Sustainable Energy, 15 (2011),
3862-3869.

Moeeni, H. & Bonakdari, H. & Fatemi, SE. & Zaji, AH. (2017). Assessment of
Stochastic Models and a Hybrid Artificial Neural Network Genetic Algorithm
Method in Forecasting Monthly Reservoir Inflow. Cross Mark, 2, 13-23.

Olofintoye, O. & Otieno, F. & Adeyemo, J. (2016). Real-time optimal water allocation
for daily hydropower generationfrom the Vanderkloof dam, South Africa.
Applied Soft Computing, 47 (2016), 119-129.

Osburn, G. & DeHaan, J. & Myers, NE. & Foraker, E. & Pulskamp, M. Hulse, DO.
(2014). Hydrogenerator Start/Stop Costs. Reclamation Managing Water in the
West, 117.

Ozgiiner, E. (2012). Tiirkiye elektrik piyasas1 kisa vadeli elektrik fiyat tahmini.
Yiiksek Lisans Tezi, Orta Dogu Teknik Universitesi, Elektrik ve Elektronik
Miihendisligi Boliimii, Ankara.

Oztiirk, K. & Sahin, ME. (2018). Yapay sinir aglar1 ve Yapay Zeka’ya genel bir bakis.
Takvim-I Vekayi, 6 (2), 25-36

71


https://link.springer.com/book/10.1007/978-3-642-12686-4

Ram, SK. & Kumar, N. & Verma, BK. & Abhishek, A. & Ranjan, R. & Mishra, S. &
Akbar, SA. (2021). Analysis of interleaved DC-DC Converter using ANFIS
control for EV Charging applications. 2021 6th International Conference on
Inventive Computation Technologies (ICICT), doi: 10.1109/ICICT50816.
2021.9358606.

Ranjbar, M. & Soleymani, S. & Sadati, N. & Ranjbar, AM. (2007). Electricity price
forecasting using artificial neural network. IEEE Xplore, doi:
10.1109/PEDES.2006.344294.

Ren, X. & Zhao, Y. & Hao, D. & Sun, Y. & Chen, S. & Gholinia, F. (2021). Predicting
optimal hydropower generation with help optimal management of water
resources by Developed Wildebeest Herd Optimization (DWHO). Energy
Reports, 7 (2021), 968-980.

Sahay, KB. & Tripathi MM. (2014). An Analysis of Short-Term Price Forecasting of
Power Market By Using ANN. IEEE, doi:10.1109/POWERI.2014.7117756.

Shahryar, KA. & Hossain, F. (2019). A generic data-driven technique for forecasting
of reservoir inflow: Application for hydropower maximization. Environmental
Modelling & Software, 119, 147-165

Singhall, D. & Swarup, KS. (2011). Electricity price forecasting using artificial neural
networks. Electric Power and Energy Systems, 33 (2011), 550-555.

Tang, Q. & Gu, D. (2009). Day-ahead electricity prices forecasting using artificial
neural networks. IEEE, doi: 10.1109/AICI.2009.184.

Tokar, AS. & Markus, M. (2000). Precipitation-runoff modeling using artificial neural
networks and conceptual models. Journal of Hydrologic Engineering, 5 (2),
22049.

Vahidinasab, V. & Jadid, S. & Kazemi, A. (2007). Day-ahead price forecasting in
restructured power systems using artificial neural networks. Electric Power
Systems Research, 78 (2008), 1332-1342.

Wang, Y. & Liu, J. & Han, Y. (2020). Production capacity prediction of
hydropower industries for energy optimization: Evidence based on
novel extreme learning machine integrating Monte Carlo. Journal of
Cleaner Production, 272 (2020), 122824.

Yan, X. & Chowdhury, NA. (2010). Electricity market clearing price forecasting in a
deregulated electricity market. IEEE, doi:10.1109/PMAPS.2010.5528949.

Yang, S. & Yang, D. & Chen, J. & Zhao, B. (2019). Real-time reservoir operation
using recurrent neural networks and inflow forecast from a distributed
hydrological model. Journal of Hydrology, 579 (2019), 124229.

Yarar, A. & Oniigyildiz, M. (2009). Yapay sinir aglar1 ile beysehir golii su seviyesi
degisimlerinin belirlenmesi. Selcuk Universitesi Miihendislik Mimarhk
Fakiiltesi Dergisi, 24 (2), 21-30.

Yildiz, K. (1992). Hidroelektrik santrallar hesap esaslar1 ve projelendirmesi. Devlet su
isleri vakfi, 1, Ankara, 353.

72


https://ieeexplore.ieee.org/xpl/conhome/9358464/proceeding
https://ieeexplore.ieee.org/xpl/conhome/9358464/proceeding
https://doi.org/10.1109/ICICT50816.2021.9358606
https://doi.org/10.1109/ICICT50816.2021.9358606
https://ieeexplore.ieee.org/xpl/conhome/4749248/proceeding
https://doi.org/10.1109/POWERI.2014.7117756
https://ieeexplore.ieee.org/xpl/conhome/4749248/proceeding
https://doi.org/10.1109/AICI.2009.184
https://ieeexplore.ieee.org/xpl/conhome/4749248/proceeding
https://doi.org/10.1109/PMAPS.2010.5528949

Zhang, J. & Cheng, C. (2008). Day-ahead electricity price forecasting using artificial
intelligence. IEEE, doi: 10.1109/EPC.2008.4763317.

73


https://ieeexplore.ieee.org/xpl/conhome/4749248/proceeding
https://doi.org/10.1109/EPC.2008.4763317

OZGECMIS

Kisisel Bilgiler
Ad1 Soyadi Serkan INAL
Dogum Yeri BURSA
Dogum Tarihi  [30.06.1981
Uyrugu B T.C. 0O Diger:
Telefon 0533 240 10 75
E-Posta Adresi  |inalsekan@gmail.com

Egitim Bilgileri

Lisans

Universite Firat Universitesi

Fakulte Miihendislik Fakultesi

Bolimii Elektrik-Elektronik Miihendisligi

Mezuniyet Yili 13.06.2005

Yiiksek Lisans

Universite

Enstiti Adi

Anabilim Dali

Programi

Mezuniyet Tarihi

Yayinlar

Inal, S. and Balik, HH. and Erol, Y. and Karabulut D. (2007). Safe and secure PIC
based remote control application for intelligent home. [JCSNS
International Journal of Computer Science and Network Security, 7 (5),
179-182

Inal, S. ve Oy, SA. (2020). Tiirkiye’de ve Diinya’da hidroenerji kullanimi. 30
Agustos Bilimsel Arastirmalar Sempozyumu, 194-205, ISSN 978-625-
7898-23-2

74





