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OZET

DOKTORA TEZi

YENILENEBILIR ENERJi SISTEMININ ANALIZI iCIN STOKASTIK MODEL VE
COZUM YAKLASIMLARI

Seyma EMEC
Damisman: Do¢. Dr. Gokay AKKAYA

Amag: Bu calismada, enerji sektoriindeki iiretim-tiikketim degerlerindeki degiskenlikleri ve
onceden belirlenemeyen durumlari miimkiin oldugunca goz oniinde bulundurabilmek ve
matematiksel olarak ifade edebilmek i¢in yeni bir Sans Kisithi Stokastik Bulanik Optimal
Yenilenebilir Enerji Modeli (SKSB-OYEM) oOnerilmesi amaglanmistir. Ayrica 6nerilen bu
modelin gegerliligini test etmek icin Tiirkiye’ye ait enerji verileri kullanilarak Tiirkiye enerji-
¢evre sisteminin planlanmasi amaglanmaistir.

Yontem: Gergek hayattaki belirsizliklerin Deterministik OYEM’ne dahil edilebilmesi igin
bulanik dogrusal programlama ve sans kisitli stokastik programlama yaklasimlarindan
yararlanilmistir. Talep ve kurulu giic parametreleri stokastik olarak ve maliyet, emisyon,
etkinlik parametreleri ise bulanik olarak ele almmustir. Onerilen model GAMS 24.2.3 paket
programi kullanilarak ¢6ziilmiistiir. Modelin biiyiik boyutlu problemlerde uygulanabilirligini
gosterebilmek ve bu problemlere daha kisa siirede ¢6ziim bulabilmek amaciyla Pargacik Siirti
Optimizasyonu (PSO) ve Tavlama Benzetimi (TB) tabanl iki meta- -sezgisel algoritma
onerilmistir. Onerilen bu algoritmalar ise Matlab-2019a programlama dili kullanilarak
¢Oziilmiistiir.

Bulgular: Elde edilen sonuglar, 6nerilen modelin belirsiz durumlar karsisinda deterministik
modele gore daha genis ¢oziim alani ve alternatifler sundugunu gostermistir. PSO ve TB
sonuclar1 karsilastirildiginda iki meta-sezgisel algoritmanin sonucunun GAMS programindan
elde edilen sonuglar ile benzer oldugu soOylenebilir. Ayrica PSO algoritmasinin, TB
algoritmasina gore daha hizli ve daha iyi sonuglar verdigi gézlemlenmistir.

Sonug: Yazar bilgisi dahilinde, enerji ile ilgili caligmalar incelendiginde farkli enerji kaynaklari
kullanilarak model parametrelerinin stokastik ve bulanik olarak ele alindig1 bir matematiksel
modelin mevcut olmadigr anlagilmistir. Bu baglamda, literatiirdeki bu boslugu doldurabilmek
icin ve enerji problemlerinde ortaya cikabilecek belirsizlikleri matematiksel olarak ifade
edebilmek i¢in SBSK-OYEM onerilmistir. Elde edilen verilere gore, modelin ¢éziimiinde
kullanilan GAMS sonuglar1 ile meta-sezgisel algoritmalarin sonuglarinin tutarli oldugu
gozlemlenmistir.

Anahtar Kelimeler: sans kisitli stokastik programlama, bulanik dogrusal programlama, enerji
planlama modeli, pargacik siirii optimizasyonu, tavlama benzetimi.
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ABSTRACT

DOCTORAL DISSERTATION

THE STOCHASTIC MODEL AND SOLUTION APPROACHES FOR ANALYSIS OF
RENEWABLE ENERGY SYSTEMYS)

Seyma EMEC
Supervisor: Dog¢. Dr. Gokay AKKAYA

Purpose: This study aims to propose a new Chance-Constrained Stochastic Fuzzy Optimal
Renewable Energy Model (CCSF-OREM) to take into account the variations in production-
consumption values and unpredictable situations much as possible in the energy sector and to
express them mathematically. In addition, it is aimed to plan the energy-environment system of
Turkey by using the energy data of Turkey to test the validity of this proposed model.

Method: Fuzzy linear programming and chance-constrained stochastic programming
approaches have been used to include the uncertainties in real life into the deterministic model.
Demand and installed power parameters were handled as stochastic and cost, emission, and
efficiency parameters were handled as fuzzy. The proposed model was solved using the GAMS
24.2.3 package program. Two meta-heuristic algorithms based on Particle Swarm Optimization
(PSO) and Simulated Annealing (SA) have been proposed to demonstrate the applicability of
the model in large-sized problems and to find solutions to these problems in a shorter time.
These proposed algorithms were solved using the Matlab-2019a programming language.

Findings: The obtained results showed that the proposed model offers wider solution space and
alternatives than the deterministic model in the face of uncertain situations. When the PSO and
SA results were compared, it could be said that the results of the two meta-heuristic algorithms
were similar to the results obtained from the GAMS program. In addition, it has been observed
that the PSO algorithm gives faster and better results than the SA algorithm.

Results: To the author's knowledge, when studies on energy were examined, it was understood
that there is no mathematical model in which model parameters are considered as stochastic
and fuzzy using different energy sources. In this context, CCSF-OREM has been proposed to
fill this gap in the literature and to express mathematically the uncertainties that may emerge in
energy problems. According to the obtained data, it was observed that the results of GAMS and
meta-heuristic algorithms used in the solution of the model were consistent.

Keywords: chance-constrained stochastic programming, fuzzy linear programming, energy
planning model, particle swarm optimization, simulated annealing.

Jun 2021, 88 pages
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GIRIS

Enerji yunanca kokenli bir kelimedir ve is anlamina gelmektedir. Sosyal 6zelligi olan
enerji, i, giic ve dinamizm yaratma becerisinde de kullanilir. Enerji, her zaman insanlarin en

onde gelen ve vazgegilmez ihtiyaglarindan biridir.

Diinyadaki enerji kaynaklarina olan ihtiyag, artan niifus, gelisen teknoloji ve
yayginlasan kiiresellesmeye paralel olarak her gecen giin artmaya devam etmektedir. Bu

sebeple enerji ekonomik kalkinma i¢in ¢ok dnemli bir girdi haline gelmistir (Talinli, 2018).

Fosil yakitlar su anda insan yasaminin ihtiyaglarini karsilayacak mal ve hizmetler
iiretmek i¢in ana enerji kaynagi olarak kullanilmaktadir. Ancak fosil enerji kaynaklari diinyada
ciddi gevre sorunlarma neden olmakta ve yakin gelecekte fosil rezervleri tiiketilecektir. Ustelik
fosil yakit fiyatlar: siirekli artmaktadir. Fosil kaynaklarinin bahsedilen bu dezavantajlarindan

dolayi, iilkeler daha gevreci ve tilkenmez olan yenilenebilir enerji kaynaklarina yonelmislerdir.

Enerji kaynaklari; giivenli ve siirdiiriilebilir enerji temini, verimli kullanim, sera
gazlariin azaltilmasi ve g¢evrenin korunmasi, yakit fiyatlarindaki degisim ve istikrarsizliklar,
fosil yakit kullanimindan yenilenebilir enerji kaynaklarinin kullanimina gegis gibi nedenlerden

dolayi tilkeler i¢in stratejik olarak dnem kazanmaktadir.

Tiim Diinya’da oldugu gibi Tiirkiye’de de enerji tiiketimindeki pay1 en yiiksek olan
enerji tiirli elektrik enerjisidir ve bu enerjiye olan ihtiya¢ her gecen giin artmaktadir. Tiirkiye
elektrik enerjisi tiketimi 2018 yilinda bir 6nceki yila gore %2,2 artarak 304,2 milyar KWh,
elektrik Uretimi ise bir onceki yila gore %?2,2 oraninda artarak 304,8 milyar kWh olarak
gerceklesmistir. 2019 yil1 itibariyla Tiirkiye’nin Kurulu giicti 91,3 MW'a ulasmistir. 2019 yili
itibartyla Tiirkiye’nin Kurulu giiciiniin kaynaklara gore dagilimi; %31,23°1 hidrolik enerji,
%23,93’1i dogal gaz, %21,44°1 komiir, % 8,32si rlizgar, %6,57’s1 glines, %1,66°s1 jeotermal
ve %6,85°1 ise diger kaynaklar (fuel, motorin, LPG, yenilebilir atik, nafta vb.) seklindedir (Sekil
1) (TEIAS, 2020).
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Sekil 1. Tiirkiye nin kurulu giiciiniin kaynaklara gore dagilimi (TEIAS, 2020).

Elektrik enerjisi; kaliteli, giivenilir, kullanim alan1 oldukg¢a genis, hizla iletilebilen,
ithtiya¢ duyuldugu anda iiretilip es zamanl olarak tiiketilebilen, ¢evreye zararsiz ve verimli bir
enerji kaynagi olmasi yaninda bir takim dezavantajlara da sahiptir. Bunlar arasinda
depolanamamasi, talebinin dogru tahmin edilememesi, iiretilmesinde jeolojik, cografi ve
iklimsel kosullar ile iilkelerin birincil enerji kaynaklar1 agisindan yeterlilik ve disa bagimlilik
seviyelerinin bilylik 6nem tagimasi gibi kritik baz1 6zellikler de sayilabilir. Dolayisiyla elektrik
iiretimi, arz-talep dengesi gozetilerek yapilmalidir. Bundan dolayi da talep tahminlerinin 6nemi

artmaktadir.

Elektrik enerjisi ile ilgili yapilan calismalar yiiksek karmagsiklik ve belirsizlik
icermektedir. Bunun sebebi ise elektrik enerjisi tiiketiminin siirekli artmasi1 ve gelecekteki
talebin tam olarak bilinmemesi, ayn1 zamanda degisen iklim kosullarindan dolay1 enerji
kaynaklarindan {tretilen enerji miktar1 ve buna bagl olarak yayilan emisyon miktarinin da
degismesidir. Bu yiizden enerji talebinin belirlenmesi, ¢gevrenin korunmasi ve kaynaklarin etkin
bir sekilde kullanilarak enerji maliyetlerinin minimize edilmesi iilkelerin en Onemli

problemlerinden biri haline gelmistir.

Gergek hayatta ekonomik kriz, salgin ve dogal afet gibi beklenmedik durumlarin olmasi
halinde tiim sektorlerde oldugu gibi enerji alaninda da tiiketim ve liretim degerleri degiskenlik
gosterebilir. Boyle durumlarda problemi matematiksel olarak ifade etmek ve matematiksel
modelin parametrelerini tam olarak belirlemek miimkiin olmayabilir. Bu baglamda, bu
calismada, belirsizlikler ve karmagikliklar i¢eren enerji planlama problemi ele alinmistir. Sans
kisith stokastik programlama ve bulanik matematiksel programlama yaklagimlari ile modelde

tam olarak belirlenemeyen parametreleri matematiksel modele aktarabilmek, stokastik



modeller ile belirsiz parametreleri sonlu sonuglar veya senaryolar ile tanimlayabilmek ve daha
sonra gelistirilen sans kisith stokastik bulanik matematiksel modeli Tiirkiye'deki bir enerji-

¢evre yonetim sistemine uygulamak amaglanmustir.
Tezin akis1 su sekilde organize edilmistir:

Ikinci boliimde, literatiir taramasi yapilirken, ilk olarak VOSviewer programi
kullanilarak anahtar kelime ag analizi yapilmistir. Daha sonra literatiirdeki enerji ve stokastik
programlama konular1 ile ilgili yapilan g¢alismalar kronolojik olarak ozetlenmistir. Bu
caligmalarin ¢ogunda, sadece talep parametresinin stokastik olarak ele alindig1 ya da birkag

enerji kaynagiin dikkate alindig1 goriilmektedir.

Ucgiincii béliimde; enerjinin tanimi, enerji kaynaklari, Diinyadaki ve Tiirkiye’deki
enerjinin durumundan bahsedildikten sonra dogrusal programlama yaklasimi agiklanmstir.
Daha sonra stokastik programlama yaklasiminin tarihsel gelisimi ve sans kisitli stokastik
programlamanin adimlar1 ve bulamik dogrusal programlama yaklagimlarinin adimlar
aciklanmistir. Sans kisith  stokastik programlama ve bulanik dogrusal programlama
yaklagimlarinin optimal yenilenebilir enerji modeline uygulanmasi ve gelistirilen matematiksel
model anlatilmistir. Son olarak, gelistirilen modelin ¢odziimiinde kullanilan GAMS paket
programindan bahsedilmistir ve Pargacik Siirii Optimizasyonu (PSO) ile Tavlama Benzetimi

(TB) algoritmalarinin adimlar1 agiklanmustir.

Dordiincii boliimde, arastirma bulgulari ve tartisma ele alinmistir. Burada, tezin
uygulama c¢aligmasi olan Tiirkiye’nin enerji-¢evre sistemini planlamak ic¢in gelistirilen sans
kisith stokastik bulanik optimal yenilenebilir enerji modeli resmi kaynaklardan elde edilen
veriler kullanilarak ¢alistirilmistir. GAMS, PSO ve TB ile elde edilen karsilagtirmali sonuglar
tartisilmistir.

Besinci boliimde ise tez ¢calismasinin sonuglar1 ve gelecekte yapilabilecek ¢aligmalarla

ilgili genel degerlendirmeler ve dnerilerde bulunulmustur.



KURAMSAL TEMELLER

Sanayi ve teknoloji, giinlimiiz diinyasinda hizli bir bi¢cimde gelismeye devam
etmektedir. Bu gelismenin tartismasiz en Onemli kaynagi olan enerji, glinlik hayatin
vazgecilmezleri arasinda ilk siralardadir. Bu baglamda enerji ile ilgili yapilan calismalarin
sayisinin fazla olmasi da ka¢inilmaz bir durumdur. Bu yiizden yapilan ¢alismalar1 daha rahat
siniflandirabilmek adina ilk olarak VOSviewer (Version 1.6.9) paket programi kullanilarak
anahtar kelime ag analizi yapilmistir. Analiz yapilirken Web of Science veri tabanindan
yararlanilmistir. Enerji ve stokastik anahtar kelimeleri ile birlikte kullanilan diger anahtar
kelimeler Sekil 2°de gosterilmistir. Sekil 2 incelendiginde, enerji ile ilgili, belirsizlik, stokastik

programlama, stokastik siirecler ve talep yanit konular ile ilgili daha ¢ok calisma yapildig:

goriilmektedir.
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Sekil 2. Anahtar kelime ag analizi (VOSviewer)
Enerji alaninda stokastik yaklagim kullanilarak yapilan ¢alismalar kronolojik olarak

asagidaki gibidir:



Nembou and Murtagh (1996) yaptiklar1 ¢alismada, enerji verimliligi ile ilgili mevcut
tartigmalara bir katkida bulunmuslardir. Port Moresby, Papua-Yeni Gine'deki mevcut bir
hidrotermal elektrik {iretim planlama problemine uygulanan stokastik bir optimizasyon modeli
sunmuslardir. Onerilen model, hidrotermal elektrik talebi ve arzindaki dogal belirsizlik ve

mevsimsel degisimi agik bir sekilde hesaplamaktadir (Nembou and Murtagh, 1996).

Babonneau et al. (2009) yaptiklart g¢alismanin amaci geleneksel yontemlere ve
formiilasyonlara alternatif olarak robust (saglam) optimizasyonu olarak bilinen nispeten yeni
bir alan sunmaktir. Ac¢iklayici bir 6rnekle, ¢cevre ve enerji optimizasyonu modellerinde robust

(saglam) optimizasyonu kullanmanin yollarini 6nermislerdir (Babonneau et al., 2009).

Ding et al. (2010) enerji tasarrufu ve gevre koruma ihtiyacini kargilamak igin olagan
termal tnitelerini, esnek tretim {nitelerini ve rlizgar iretim initelerini kapsayan yeni bir
stokastik birim taahhiit formiilasyonu onermislerdir. Birim taahhiit risk kisit1 getirerek, talep
dalgalanmalari, birim gii¢ kesintileri, enerji fiyatlarinin gesitliligi ve riizgar iiretiminin stokastik
ozellikleri gibi birgok stokastik faktor ele almislardir. Sans kisitli programlama teorisi ile
olasiliksal bir kisit, deterministik bir kisita doniistiiriilmiis ve daha sonra sunulan formiilasyon
normal optimizasyon algoritmalari ile ¢oziilmistiir. Farkli 6lgeklerde 4 test sistemindeki sayisal
simiilasyonlar, farkli stokastik faktorlere gore farkli birim taahhiit programlarinin
tanimlanabildigi ve hesaplama siiresinin deneyimli miihendis agisindan kabul edilebilir

oldugunu gostermistir (Ding et al., 2010).

Sreeraj et al. (2010) yenilenebilir bir hibrid sistem tarafindan {iretilen enerjinin
maliyetini en uygun sekilde boyutlandirmak ve degerlendirmek i¢in bir yontem onermislerdir.
Onerilen basit ve yeni metodoloji, siire¢ entegrasyonu prensiplerine dayanmaktadir. Bu model
cesitli yenilenebilir kaynaklarin kullanilabilirligi ve degerleri ile yiik talebi bilindiginde
minimum pil kapasitesini bulmaktadir. Sans kisitlamali programlama yaklagimini, yenilenebilir
enerji kaynaklarinin stokastik dogasini agiklamak ve tasarim alanina ulagmak igin
kullanmiglardir. Onerilen ydntemi, bir riizgar-giines fotovoltaik-batarya sistemi kullanan bir

Hint koyii i¢in yalitilmis bir gii¢ sistemi tasarlanarak agiklamiglardir (Sreeraj et al., 2010).

Mazadi et al. (2013) bir elektrik piyasasinda riizgar iiretim belirsizligi ile ilgili olarak
enerji tedarikgilerinin (firmalarinin) stratejik davranislarini incelemek i¢in sans kisitli bir model
sunulmustur. Stokastik ¢6ziim endeksi degerini, tedarikgilerin kar kaybin1 degerlendirmek i¢in
kullanmislardir. Formiilasyonu ve ¢6ziim yaklasimini dogrulamak i¢in ti¢ veri yolu test sistemi

igin sayisal sonuglar vermislerdir (Mazadi et al., 2013).

Zhang et al. (2013) yaptiklar1 ¢alismada birden fazla belirsizlik altinda bolgesel

yenilenebilir ve yenilenemeyen enerji politikalarinin tanimlanmasi igin bir aralikli stokastik
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yar1 sonsuz programlama (ASYSP) yontemi onermektedir. ASYSP yontemi, entegre bolgesel
yenilenebilir ve yenilenemeyen enerji politikalarin1 belirlemek i¢in bir vaka g¢alismasina

uygulanmis ve makul ¢oziimler elde etmistir (Zhang et al., 2013).

Wang et al. (2013) serbest elektrik piyasasinda bagimsiz giig iireticileri (BGU) i¢in en
uygun teklif stratejisini dnermislerdir. Yenilenebilir enerji kullanim yonetmeliklerine uymak
icin rlizgar enerjisi kullaniminin belirli bir yiizdesini saglamak i¢in sans kisit1 uygulamislardir.
Problemi ¢dzmek icin 6rnek bir ortalama yaklasim (OOY) yaklasimi uygulanmislardir ve
riizgar enerjisi kullaniminin degismesi sonucu toplam karm hassasiyetini onerilen OOY

algoritmasi ile hesaplamiglardir (Wang et al., 2013).

Zhu and Huang (2013) belirsizlik altindaki elektrik enerji sistemlerinin kapasite
genigletme planlamasi i¢in bir dinamik stokastik kademeli programlama (DSKP) yaklagimi
gelistirmislerdir. Gelistirilen yontemi, belediye elektrik enerjisi iiretim sistemini genisletme
vaka calismasina uygulamislardir. Elde edilen sonuglar DSKP yonteminin sistem verimliligi,
ekonomik maliyet ve kisitlama ihlali riski arasindaki etkilesimlerin derinlemesine analizini

yaptigin1 gostermistir (Zhu and Huang, 2013).

Yuan et al. (2014) riizgar entegrasyonu ile dinamik yiik ekonomik sevkiyatini
(REDYES) problemini ¢6zmek igin gelistirilmis bir yapay fiziksel optimizasyon algoritmasi
sunmuslardir. Kisitlart ele almak i¢in oncelik listesine ve stokastik simiilasyon tekniklerine
dayali sezgisel stratejiler Onermislerdir. Senaryo analiz yontemi ile Markov zincirleri
birlestirilerek riizgar giliciiniin tahmin degerlerini iiretmek i¢in kullanilmistir ve riizgar enerjisi
dalgalanmasinin sistem c¢alismasi iizerindeki etkilerini simiile etmek icin sans kisitlamali
programlama uygulanmistir. Simiilasyon sonuglari, onerilen yontemin REDYES problemini
¢ozmek i¢in diger yontemlere gore daha yiliksek bir verimlilige sahip oldugunu gostermistir

(Yuan et al., 2014).

Piao et al. (2014) belirsizlik altindaki elektrik gii¢ sistemlerinin planlanmast i¢in bir
stokastik simiilasyon-optimizasyon modeli (SSOM) gelistirmislerdir. Gelistirilen SSOM,
sistem maliyetini en aza indirmek, kaynak mevcudiyeti ve ¢evresel diizenleme kisitlar1 altinda
Sanghay elektrik gii¢c sistemlerini planlamak i¢in ger¢ek vaka calismasina uygulamislardir

(Piao et al., 2014).

Azizipanah-Abarghooee et al. (2015) riizgar ve fotovoltaik gii¢ ¢ikislarinin stokastik
Ozellikleri, miisterinin elektrik ve 1s1 yiikii talepleri géz 6niinde bulundurularak, 1s1 ve elektrik
ekonomik yiik dagitimini ele almak i¢in sans kisitl programlamaya dayanan yeni bir ¢ok amaglt
stokastik cerceve gelistirmislerdir. Onerilen teknik, elektrik enerjisi maliyetini planlanan bir

degerin altinda tutarken, hedef karar degiskenlerini kullanarak elektrik ve 1s1 yiki
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gereksinimini karsilama sansini hesaplamak i¢in ortak olarak dagitilmis rasgele degiskenler

yontemini kullanir (Azizipanah-Abarghooee et al., 2015).

Kargarian et al. (2015) akii enerji depolama sistemi ve aktif dagitim sebekelerini
kapsayan gii¢ sistemlerinin stokastik olarak planlanmasi i¢in sans kisitli sistem tabanli bir karar
alma yaklasimi1 sunmuslardir. Onerilen model, isbirlik¢i bagimsiz sistem operatorii ve dagitim
sitketleri arasinda sadece smirli miktarda bilgi aligverisinin yapildigr dagitilmis bir
optimizasyon algoritmasi olan analitik hedef basamakli yontem kullanilarak ¢oziilmiistiir

(Kargarian et al., 2015).

Chen et al. (2016) belirsizlik altinda elektrik gii¢ sistemleri igin konvektif bolgesel
yenilenebilir enerji planlamasi ve hava kirliligi kontrolii i¢in belirsiz iki seviyeli bir simiilasyon-
optimizasyon modeli gelistirmislerdir. Gelistirilen modeli Pekin, Cin'in Fengtai Bolgesindeki
elektrik gii¢c sistemlerinin ger¢ek diinyadaki bir vaka ¢alismasina uygulamislardir. Sonuglar,
daha yiiksek bir ihlal riskinin, kisitlarin katiliginin azalmasina veya genisletilmis bir karar
alanina yol agacagini, bu da sistem maliyetinin ve kirletici emisyonlarinin azalmasina neden

olmakla birlikte sistem riskini artirdigin1 gostermistir (Chen et al., 2016).

Zhang et al. (2016) yiiksek riizgar enerjisi penetrasyonlarina sahip dagitim aglarinda pil
enerji depolama sistemi i¢in stokastik bir planlama cergevesi Onererek yatirim ve isletme
maliyetlerini en aza indirirken riizgar enerjisi kullanimini en st diizeye ¢ikarmayi
hedeflemislerdir. Onerilen gergevede, riizgar enerjisi ¢ikis1 ve sistem yiikiindeki belirsizlikler
Monte-Carlo simiilasyonu ile modellenmistir ve riizgar giicli kullanim seviyesini saglarken pil
enerji depolama sisteminin yerini ve kapasitesini en uygun sekilde belirlemek icin sans kisith
bir stokastik optimizasyon modeli formiile etmislerdir. Daha sonra, problemi ¢6zmek i¢in
Monte-Carlo simiilasyon gomiilii diferansiyel evrim algoritmasi kullanmiglardir. 15 veri yolu
iceren bir radyal dagitim sistemi lizerinde yapilan simiilasyon ¢aligmalar1 dnerilen yontemin

etkinligini kanitlamistir (Zhang et al., 2016).

Yu et al. (2016) belirsizlik altinda en yiiksek talebi dikkate alarak elektrik gii¢
sistemlerinin planlanmasi i¢in bulanik-stokastik bir simiilasyon-optimizasyon modeli
gelistirmislerdir. Gelistirilen modeli Cin'in Qingdao Sehri igin elektrik giic sistemlerinin
planlanmasina uygulamislardir. Farkli olasilik diizeyleri ve gereklilik seviyeleri altinda kentin
en yiiksek talebini karsilamak i¢in elektrik iiretim modelinin ¢oziimleri iiretilmistir. Sonuglar,
kentin elektrik arzinin yenilenebilir enerjilerden asagida olacagini gostermistir (Yu et al.,

2016).

Liu et al. (2017) yaptiklar1 caligmada elektrik gii¢ sisteminin planlanmasi i¢in bulanik-

stokastik sans kisith programlama tabanli enerji-su baglanti modeli gelistirmislerdir.
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Gelistirilen modelin sonuglari, enerji ve su kaynaklarini birlikte optimize ederek stirdiiriilebilir

elektrik gii¢ sisteminin planlamasina yardimci oldugunu gostermistir (Liu et al., 2017).

Yu et al. (2017) aralik-bulanik-rastgele olarak ifade edilen birden fazla belirsizligi
yansitmak i¢in aralik-bulanik, sans kisitli programlama yontemi gelistirmislerdir. Gelistirilen
yontem, en yiiksek elektrik talebini dikkate alarak bolgesel oOlgekte bir elektrik enerjisi
sisteminin planlanmasi i¢in uygulanmaktadir. Sonuglar, farkli mevsimlerdeki farkli en yiiksek
taleplerinin, elektrik tretim modelinin, Kirletici emisyonunun ve sistem maliyetinin

degismesine yol agtigini ortaya koymustur (Yu et al., 2017).

Tang et al. (2017) yeni bir riizgar entegre gii¢ sistemi giin 6ncesi ekonomik dagitim
modelini, iiretim ve rezerv maliyeti dikkate alarak modellemislerdir. Onerilen modeli ilk olarak
sans kisith stokastik dogrusal olmayan programlama olarak formiile etmislerdir ve daha sonra
deterministik dogrusal olmayan programlamaya (DOP) doniistiirmiislerdir. Bu DOP problemini
¢ozmek i¢in, parcacik siirii optimizasyonu, sirali karesel programlama ve Monte Carlo
simiilasyonundan olusan {i¢ asamali bir yaklasim onermislerdir. Riizgar enerjisi penetrasyonu
ile IEEE (Institute of Engineers and Everyone Else)’deki 30 veri yolu sistemi iizerinde
simiilasyon ¢alismas1 yapmaiglardir ve sonuglar, 6nerilen sevkiyat modelinin 6nerilen {i¢ asamali

yaklagimla etkili bir sekilde ¢6ziilebilecegini gostermistir (Tang et al., 2017).

Alais et al. (2017), minimum Ongoriilen olasilik seviyesi ile minimum depolama
seviyesini garanti ederken beklenen kazanci en iist diizeye ¢ikaran sans kisitl stokastik bir

optimal kontrol problemi formiile etmislerdir (Alais et al., 2017).

Xu et al. (2017) yaptiklar1 ¢caligmada Cin'in Pekin kentinde enerji-gevre yonetimini
desteklemek icin stokastik ve bulanik, sans-kisitli bir programlama modeli gelistirmislerdir.
Calisma sonuglari, onerilen modelin karar vericilerin sistemi hakkinda derinlemesine bilgi
edinmelerine ve g¢evre dostu enerji dagitim alternatifleri olusturmalarina yardimer olmada

yararli oldugunu gostermistir (Xu et al., 2017).

Wang et al. (2018) riizgar enerjisi entegrasyonuna sahip entegre gaz-elektrik sebekeleri
icin sans kisitli bakim planlama modeli sunmuslardir. Riizgar enerjisinin belirsizliklerini bir
sans kisit1 olarak modellemislerdir. Onerilen sans kisith stokastik programlama modeli, 6rnek
ortalama yaklagimi i¢in giiglii bir genisletilmis formiilasyon yoluyla esdeger bir deterministik
programlama modeline doniistiiriilmiistiir. IEEE 118 veri yolu gii¢ sistemine sahip 20 diigtimli
dogal gaz sistemi iizerinde yapilan gesitli testler, 6nerilen modelin etkinligini gostermistir

(Wang, et al., 2018).



Huo et al. (2018) belirsiz enerji iiretimine sahip akilli bir sehirde enerji kaynaklarinin
esnekligini kullanarak enerji maliyetlerini en aza indirgemek i¢in komsu enerji merkezlerinin
optimum enerji akigini ¢ozmeye calismislardir. Yenilik¢i olarak merkezler arasindaki giic ve
gaz akislarim1 sans kisitlar1 kullanarak modellemislerdir, boylece model gercek enerji
sebekelerinde kabul edilebilir gecici asir1 yiiklenmeye izin vermistir. Onerilen sans kisith
optimizasyon 3 merkezli sisteme uygulanmaistir, sonuglar enerji ve gaz akisinda sans kisitlarinin

etkisini gostermistir (Huo et al., 2018).

Zhou et al. (2018) elektrik enerji sistemleri yonetiminde yer alan gesitli belirsizliklerin
iistesinden gelmeye yardimci olmak igin bulanik sans kisitli kademeli programlama yaklasimi
gelistirmislerdir. Gelistirilen yaklagimin uygulanabilirligini gostermek icin, Cin'de tipik bir
agir-komiir elektrik bolgesi olan Shanxi Eyaletinin bir vaka ¢aligmasina uygulamislardir (Zhou

etal., 2018).

Song et al. (2018) aralikli parametre programlama, 2 asamali stokastik programlama,
kademeli programlama ve karigik tam sayili programlama entegrasyonunu igeren belirsiz iki
asamal1 kesirli enerji sistem planlama modeli gelistirmislerdir. Gelistirilen model Cin’de bir
vaka calismasina uygulanmistir. Sonuglar 6nerilen modelin ekonomik kalkinma ile ¢evrenin

korunmasi arasindaki dengeyi yansittigini gostermistir (Song et al., 2018).

Ge et al. (2018) yaptiklar1 ¢alismada riizgar-hidro-termal sistemler igin orta vadeli
entegre iiretim ve bakim planlama modeli 6nermislerdir. Riizgar enerjisi, dogal akis, elektrik
enerjisi ve enerji talebi icin stokastik davraniglar, sans kisitli programlama kullanarak
modellemislerdir ve daha sonra hesaplama karmasikligini azaltmak i¢in esdeger deterministik
formiilasyonlara doniistiirmislerdir. Son olarak, oOnerilen karma tamsayili dogrusal
programlama modeli ticari yazilim CPLEX tarafindan ¢oziilmiistiir. 2 gergek sistemle yapilan
vaka caligmalari, riizgar-hidro-termal sistemin entegre iiretim ve bakim programlarinin,
fizibilite ve ekonomi acisindan diger geleneksel programlardan daha iyi performans

gosterdigini gostermistir (Ge et al., 2018).

Marino et al. (2018) mikrogrid isleminde yenilenebilir kaynaklardaki (6rnegin giines
enerjisi) degigkenligin etkilerini degerlendirmek icin 6lgeklenebilir bir nicel modelleme yapist
sunmuglardir. Problem, sans kisitl1 iki agamali stokastik bir programlama modeli olarak formiile
edilmistir. Onerilen optimizasyon modeli, birlestirilmis Ornek Ortalama Yaklasim algoritmasi

kullanilarak ¢6ztlmistiir (Marino et al., 2018).

Yin and Zhao (2018) talep ve riizgar enerjisindeki belirsizliklerin kombinasyonunun
risk 6l¢iimii igin bulanik stokastik kosullu-risk-deger kriterleri 6nermislerdir. Hassasiyetten

0diin vermeden hesaplama ¢6ziilebilirligini gelistirmek icin, bulanik stokastik sans kisitlt hedef
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programlamanin bulanik stokastik risk altindaki kosullu-risk-degeri deterministik bir esdegere
aktarilmasmi onermislerdir. Onerilen modelin etkililigini ve verimliligini dogrulamak igin
IEEE’deki 39 veri yolu sisteminde bir vaka simiilasyonu olusturmuslardir (Yin and Zhao,
2018).

Zhao et al. (2018) fiyatlarin, elektrik yiiklerinin ve ortam sicakliginin belirsizliklerini
senaryo agaclariyla géstermislerdir ve operasyonel maliyet riskinde beklenen ve kosullu degeri
en aza indirmek i¢in iki agamali stokastik bir optimizasyon semas1 dnermisglerdir. Bu stokastik
optimizasyon problemini, verilen kosullar altinda dogrusal bir programlama problemine
dontistiirmiislerdir. Ek olarak, termal hizmetlerin kalitesini gevsetmek i¢in bir sans kisiti
Onermisler ve buna gore iki agamali bir sans kisitlt stokastik programlama formiile etmislerdir.

Sonuglar, dnerilen yontemin etkinligini dogrulamistir (Zhao et al., 2018).

Wang (2019) cevreyi korumak i¢in CO2 emisyonunu en aza indirirken, elektrik
iretimini en iist diizeye ¢ikarmak i¢in elektrik {iretim portfoyii problemini ¢6zmeyi
amaglamigtir. Elektrik tliretmek i¢in gaz, komiir, glines enerjisi gibi cok g¢esitli enerji
santrallerini elektrik iiretim portfdyii icin alternatif olarak almistir. Ozellikle, elektrik
talebindeki belirsizlik stokastik sans kisithi bir yontemle ile ele alinmistir. Ayrica, onerilen

model genetik algoritma yaklasimi ile ¢oztilmistir (Wang, 2019).

Falsone et al. (2019) yaptiklari ¢galismada duragan durum siirecinin yakinlastirildigi ve
senaryo ¢ozliimiiniin sans kisith fizibilite garantilerini korumak i¢in kisitlarin uygun sekilde

sinirlandirildigr yeni bir senaryoya dayali metodoloji onermislerdir (Falsone et al., 2019).

Yu et al. (2019) iletim sistemi ve bolge enerji sistemleri igin yeni bir merkezi olmayan
sans kisitli ekonomik sevk modeli 6nermislerdir. Her bir bolge enerji sisteminde, yenilenebilir
enerji kaynaklarinin rastgele giic ¢ikislarini ele almak i¢in ¢ok yonlii olasilik dagilimina dayali
sans kisitli programlama uygulamiglardir. Vaka calismalar1 Onerilen sevkiyat yonteminin

avantajlarin1 dogrulamistir (Yu et al., 2019).

Guan et al. (2019) belirsizlikler altinda Zibo sehrinin talep yonetimini ve ¢oklu elektrik
enerji sistem tedarigi i¢in belirsiz iki asamali sans kisith programlama modeli 6nermislerdir.
Onerilen model sonuglari, karar vericilerin karmasik bir enerji sistemi igindeki enerji {iretim
planlamalarinin belirsizligi ile baga ¢ikmalarini ve ekonomik faydalarin memnuniyet derecesi
ile kisitlarin uygulanabilirlik derecesi arasinda istenen bir uzlagsma yapmalarint saglamigtir

(Guan et al., 2019).

Wu et al. (2019) sans kisith programlama kullanilarak riizgar enerjisine entegre enerji

sistemi i¢in orta ve uzun vadeli elektrik alim satim islemleri géz 6niinde bulundurularak yeni
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bir stokastik optimal dagitim modeli Onermislerdir. Riizgar giicliniin belirsizliklerini ve
korelasyonu dagitim modelinde dikkate almislardir ve ikinci dereceden koni gevsemesi ve
ornek ortalama yaklasim yaklasimi kullanarak orijinal stokastik dagitim problemi karisik
tamsayili ikinci dereceden koni programlama problemine doniistiirmiislerdir. Vaka

calismasinin sonuglari, 6nerilen yontemin gegerliligini gostermistir (Wu et al., 2019).

Zhou et al. (2019) karmasik belirsizlikler altinda bir elektrik enerji sisteminin
stirdiiriilebilir yonetim planlamast i¢in tip 2 bulanik sans kisitli kademeli entegre yaklagimi
gelistirmislerdir. Onerilen yaklasim tipik bir elektrik enerji sistemi planlamas1 vaka ¢alismasina
uygulanmistir. Elde edilen sonuglar, onerilen yaklasimin, istenen enerji/elektrik dagitimini
yiirtitmek ve karar vericilerin farkli girdi senaryolar1 altinda uygun kararlar vermelerine

yardimcet olmak i¢in kullanilabilecegini gostermistir (Zhou et al., 2019).

Bazmohammadi et al. (2019) birbirine bagh bir mikro sebekenin isletme yonetimi igin
hiyerarsik stokastik bir enerji yonetim sistemi Onermislerdir. Sonuglar, Onerilen stratejinin
mikro sebekelere agdaki mevcut maksimum kapasiteyi kullanma firsati sundugunu gostermistir

(Bazmohammadi et al., 2019).

Fekete et al. (2019) yaptiklari galismada riizgar enerjisi santrallerinin {iretiminden
kaynaklanan iletim sebekesindeki tikaniklik sorunlarini ele almiglardir. Bu problem igin bir
optimizasyon modeli gelistirmiglerdir. Gelistirdikleri optimizasyon yontemi iki optimizasyon
asamasindan olusmaktadir. ik optimizasyon asamasinin amaci, giin dncesi elektrik piyasasina
enerji satisindan elde edilen kar en {ist diizeye ¢ikaran hidroelektrik santrallerinin giin boyu en
uygun sevkiyat planini elde etmektir. Ikinci optimizasyon agsamasinin amaci, olasi tikaniklig:
onlemek i¢in basamakli hidroelektrik santrallerinin yeniden dagitiminin en aza indirilmesidir.
Ik optimizasyon asamasini, karma tamsayili dogrusal programlama problemi olarak
tanimlamislardir ve ikinci optimizasyon asamasini, sans kisitlamali programlama ile birlikte
kuadratik programlama problemi olarak tanimlamigslardir. Gelistirilen optimizasyon modeli,
gercek hayattaki bir gii¢ sistemi modeli kullanilarak test edilmistir ve dogrulanmistir (Fekete et
al., 2019).

Meng et al. (2019) yaptiklart ¢alismada yerel yonetime rasyonel enerji arastirma ve
yOnetimi stratejileri tasarlama ve uygulamada yardimci olmak i¢in ¢ok amagli bir stokastik sans
kisitlamali programlama modeli gelistirmislerdir. Elde edilen sonuglar, Dalian'daki bol
miktarda yenilenebilir enerji kaynaginin oldugu geleneksel enerjinin 6énemli bir tamamlayici
rol oynadigini, riizgarin ve giines enerjisinin her zaman yenilenebilir enerji kullanim siirecinde

baskin bir konuma sahip oldugunu ve enerji iiretiminin yaklasik, riizgar % 83,6's1, giines
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%10,5'i; hidroelektrik % 5,8’i ve biyokiitle % 0,11 optimum karisimi ile dogrulanmistir (Meng
etal., 2019).

Shi et al. (2019) veri odakli dagitim robust (saglam) sans kisitli bir birim taahhiidii
modeli gelistirmislerdir. Onerilen modelin performansi IEEE deki 6 veri yolu test sistemi, IEEE
deki modifiye edilmis 118 veri yolu sistemi ve pratik Olgekte bir sistem vaka c¢alismalari
kullanilarak test edilmistir (Shi et al., 2019).

Dvorkin (2019) yaptigi ¢alismada gili¢lii bir rekabet dengesi iiretebilen ve fiyat
olusturma siirecinde yenilenebilir kaynaklarin belirsizligini i¢eren, sansi kisitli stokastik bir
pazar tasarimi Onermistir. 8 bolgeli ISO New England test yatagi iizerinde yapilan vaka

calismasi Onerilen stokastik pazar tasariminin faydasini gostermistir (Dvorkin, 2019).

Chen et al. (2020) dogrusal otoregresif entegre hareketli ortalama model tahmin
modelini (ARIMA), Monte Carlo simiilasyonu, sans kisithi programlama (SKP) ve tip-2'yi
bulanik programlama yaklasimini tek bir genel ¢ergevede dahil ederek enerji-su-cevre baglanti
sisteminin (ESCBS) planlanmas i¢in bir optimizasyon modeli dnermislerdir. Onerilen model
Cin'in kémiir agirlikli bir bélgesine, yani I¢ Mogolistan'a uygulanmustir. Elde edilen sonuglar,
Onerilen modelin yoneticilere ESCBS i¢in bir siirdiiriilebilirlik plani gelistirmeleri i¢in yararh

bilgiler saglayabilecegini gostermistir (Chen et al., 2020).

Literatiirdeki caligmalar incelendiginde, yazar bilgisi dahilinde birincil ve ikincil enerji
kaynaklar1 kullanilarak model parametrelerinin stokastik ve bulanik olarak ele alindig1 stokastik
sans kisith bir matematiksel modelin literatiirde mevcut olmadigi goriilmiistiir. Bu kapsamda,

bu caligsmada, literatiirdeki bu bosluk doldurulmaya caligilmistir.
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MATERYAL ve YONTEM

Enerji

Enerji, maddede var olan ve ¢esitli bicimlerde ortaya ¢ikan gii¢ olarak tanimlandig gibi,
1s yapabilme yetenegi olarak da tanimlanmaktadir. Ana ¢ergeveden bakildiginda enerji kavrami
iki ana baglik altinda incelenmektedir; potansiyel enerji ve kinetik enerji. Potansiyel enerji bir
cismin konumu ve durumu nedeniyle sahip oldugu enerji olup kimyasal enerji, mekanik enerji,
niikleer enerji ve yer ¢ekimi enerjisi bu grup altinda siniflandirilmaktadir. Kinetik enerji ise
hareket eden cisimlerde ortaya ¢ikan bir enerji tiirii olup 1s1 enerjisi, hareket enerjisi, elektrik

enerjisi gibi enerji gruplarina ayrilmaktadir (Cengiz, 2019).

Yakit ve enerji kavramlarinin arasindaki farkin dogru bir sekilde bilinmesi ve
ayrimlarinin bagaril bir sekilde yapilmasi 6nem teskil etmektedir. Yakiti, 1s1 ve gii¢ elde etmek
amactyla yakilabilen her tiirli materyal olarak tanimlamak mimkiindiir. Yakitlarin
yakilmasinin amaci, yanma sonucunda elde edilen 1s1y1 ve agiga ¢ikan giicli kullanarak mekanik
enerji veya elektrik enerjisi elde etmektir. Bu agidan bakildiginda enerji sadece 1s1 ve giicii
kapsamaktadir. Enerji materyalleri, yeraltindan ¢ikarilmakta ya da dogal kaynaklar olarak elde
edilmekte ve ticareti yapilabilmektedir. Birincil enerji dogrudan 1sinma ya da yakit olarak
kullanilabilen, ikincil enerji ise birincil enerjinin islenmesi sonucunda liretilen materyallerdir.
Elektrik ve 1s1 enerjileri, birincil ve ikincil enerji kaynaklarindan tiretilebilmektedirler (Cengiz,

2019).

Enerji Cesitleri

Enerji ¢ok farkli ¢esit ve formlarda meydana gelmektedir. Kimyasal enerji, 1s1 enerjisi,
potansiyel enerji, kinetik enerji, mekanik enerji, elektrik enerjisi, manyetik enerji, niikleer
enerji, 151k enerjisi ve ses enerjisi, enerjinin farkl ¢esit ve formlardaki halini ifade etmektedir.
Enerji dontistiirtilebilir bir unsur olmasi sebebi ile enerji ¢esitlerinin eksiksiz listesini yapmak
oldukca zordur. Enerjinin en onemli 6zelliklerinden biri, farkli bigcimlere doniistiiriilebilir
olmasidir. Bununla birlikte enerji, enerjinin korunumu yasasina tabidir. Bu yasa, fizigin en
temel ilkesi olarak kabul edilmektedir. Enerjinin korunumu kanununa gore, bir sisteme giren

toplam enerji o sistemden ¢ikacak olan enerjiye esit olmak zorundadir (Cengiz, 2019).
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Enerji Birimleri

Enerji, nicel bir biiyiikliiktiir. Kullanilan uluslarasi enerji birimi Joule’dur. Joule, bir
newtonluk kuvvet ile bir cismin bir metre boyunca hareket ettirilebilmesi i¢in gereken enerjiye
esittir. Enerji ayrica kalori, kilowatt-saat, kilokalori gibi birimlerle de tanimlanabilmektedir. Bir
kilowatt (kW) 1000 Joule/saniye’ye esittir. Bunun yaninda enerjinin kesin bir 6l¢iimiinden
bahsetmek miimkiin degildir (Cengiz, 2019).

Enerji Kaynaklar

Kiiresellesme yayildikca enerjiye olan talep de siirekli artmaktadir. Bu sebeple enerji
ekonomik kalkinma i¢in ¢ok onemli bir girdi haline gelmistir. Enerji ge¢misten giliniimiize
yasamimizin her alaninda yer almaktadir. Gegmis donemlerde komiir ve petrol gibi fosil
kaynaklar kullanilirken gilinlimiizde ise daha cok riizgar, giines ve hidrolik gibi yenilenebilir

enerji kaynaklar tiretilmekte ve tiikketilmektedir (Kog et al., 2018).

Enerji kaynaklarmin gruplandirilmasi Sekil 3’te verildigi gibidir (Kog et al., 2018).
Sekle baktigimizda enerji kaynaklari kullanislarina ve déniistiiriilebilirliklerine gore iki gruba
ayrilmistir. Kullaniglarina gore enerji kaynaklar1 kendi icinde yenilenemez ve yenilenebilir
enerji kaynaklari olarak ikiye ayrilirken, donistiiriilebilirliklerine gore enerji kaynaklar1 da
kendi icerisinde birincil ve ikincil enerji kaynaklari olarak ikiye ayrilmistir. Birincil enerji
kaynaklar1 disaridan miidahale edilmemis, hicbir degisime ugramamis enerji tiiriidiir. Ikincil
enerji kaynagi ise birincil enerji kaynagina digsaridan miidahale edilerek degisime ugratilmasi
ve bunun sonucunda farkli enerji ¢esidine donlismesiyle ortaya cikan enerji tiiriidiir. Belli bir
rezerv diizeyi olan ve gelecek siirecte tiikenecegi ongoriilen enerji kaynaklarit yenilenemez
enerji kaynaklari olarak adlandirilmaktadir. Yenilenebilir enerji kaynaklar1 ise uzun gelecek
vadeden, daimi kullanima agik olan dogal yollar ile elde edilen enerji anlamina gelmektedir.
Ayrica yenilenebilir enerji kaynaklari, dogal yollar ile elde edilebildigi i¢in 6zel {iretime veya
dis iilkelerden alimina ihtiya¢ duyulmamaktadir. Yenilenebilir enerji kaynaklarinin ayni
zamanda diisiik karbon salinimi1 konusunda potansiyeli oldugu i¢in diinya genelinde bu enerji

kaynaklarina giin gegtikce yatirimlar artmaktadir (Kog et al., 2018).
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Sekil 3. Enerji kaynaklarinin gruplandirilmasi (Kog et al., 2018)
Diinya’da Enerji Kaynaklarinin Genel Durumu

Niifus artisi, kentsel gelisim ve sanayilesme ile birlikte Diinyada enerji tiiketimi her
gecen gilin artmaktadir. Diinya niifusunun 2040 yilina geldigimizde 9 milyar seviyesine
ulagmasi tahmin edilmektedir. Bu durum, daha fazla insana enerji arz1 saglanmasi gerekliligini
ortaya ¢ikarmaktadir. Diinya ekonomisinde ise ontimiizdeki 20 yillik siiregte yaklasik %31tk
bir biiylime beklenmektedir. Diinya ekonomisi ve birincil enerji tiiketimi arasindaki iliski Sekil

4’te verildigi gibidir (GAZBIR, 2019).
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Sekil 4. Diinya ekonomisi ve birincil enerji tiiketimi arasindaki iliski (GAZBIR, 2019)
Uluslararas1 Enerji Ajansi’nin yaptig1 ¢alismalara gore diinya birincil enerji talebi su
anda 14 Milyar Ton Esdeger Petrol (TEP)’diir. Eger mevcut enerji tiiketim hiz1 ve politikalari
devam ederse diinya birincil enerji talebinin dniimiizdeki 20 yil igerisinde %45 oraninda bir
artis ile 20,3 Milyar TEP seviyelerine ulagsmasi beklenmektedir. Diinya birincil enerji tiiketim
siralamasi Tablo 1°de verildigi gibidir. Tablo 1°e baktigimizda en fazla enerji tiikketen tilkeler
arasinda ilk sirada Cin gelmektedir. Tiirkiye ise 2015 yili sonu itibariyle 129,3 Milyon TEP
birincil enerji tiiketimi ile 19. sirada yer almaktadir. Her iilkede enerji talebi artist farklilik

gosterse de kiiresel olgekte bakildiginda enerji talebinde siirekli artis oldugu goriilmektedir.

Uluslararas1 Enerji Ajansi tarafindan hazirlanan rapora gore, Diinyada birincil enerji
kaynaklarimin tiiketiminin 1990-2018 yillar1 arasinda degisimi Sekil 5°te verildigi gibidir. Bu
rapora goére, Diinya’da 2018 yilinda toplam tiiketilen enerji miktar1 9,937,702 ktoe (kilo ton
petrol esdegeri)’dur. Tiiketilen enerjinin %40,6’s1 petrol iirlinleri (4,038,502 ktoe), %19,31°1
elektrik (1,918,779 ktoe), %16,2’si dogal gaz (1,611,345 ktoe), %10,01°1 komiir (994,497 ktoe),
%10,19°u biyoyakitlar ve atik (1,012,374 ktoe), %3,03’i 1sinma (301,295 ktoe), %0,13’i ham
petrol (12,588 ktoe), %0,49’u riizgar, giines vd. (48,322 ktoe)’den olusmaktadir (IEA a, 2018).
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Tablo 1. Diinya Birincil Enerji Tiiketimi Siralamas1 (GAZBIR, 2019)

Diinya Toplammdaki

Ulke 2013 2014 2015 Pay1 (%) Sira
Cin 2.903.90 2.970.30 3014 22.9 1
ABD 2.271,70 2.300,50 2.280.60 17,30 2
Hindistan 626 666.2 700.5 5.3 3
Rusya 6338 689.3 666.3 5.1 4
Japonya 465.8 453.9 448.5 3.4 5
Kanada 335 335.5 329.9 2.5 6
Almanya 325.8 311.9 320.6 2.4 7
Brezilya 290 297.6 2928 2.2 8
Gliney Kor 270.9 273.1 276.9 2.1 9
fran 247.6 260.8 267.2 2 10
Suudi Arabistan 2374 252.4 264 2 11
Fransa 247.4 237.5 239 1.8 12
Endonezya 175 188.3 195.6 1.5 13
Birlesik Krallik 201.4 188.9 191.2 1.5 14
Meksika 188.9 190 185 1.4 15
Italya 155.7 146.8 151.7 1.2 16
Ispanya 134.2 132.1 134.4 1 17
Avusturalya 130.7 129.9 131.4 1 18
Tirkiye 120.3 1239 129.3 1 19
Tayland 120.3 123.4 1249 0.9 20
Giiney Afrika 124.6 128 1242 0.9 21
Tayvan 109.9 111.4 110.7 0.8 22
BAE 97,2 99 103.9 0.8 23
Polonya 96 92.4 k) 0.7 24
Ukrayna 114.7 101 85.1 0.6 25
Toplam 12.873.10 13.020.60 13.147.30 100%
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Sekil 5. Diinya’daki birincil enerji kaynaklarinin tiiketiminin yillar i¢erisinde degisimi (UEA a,
2018)

Elektrik enerjisi, sanayi, ulagim, ticaret ve kamu hizmetleri, tarim ve ormancilik ve
mesken gibi bir¢ok sektdrde kullanilan en 6nemli enerji kaynaklarindan biridir. Elektrik
enerjisi, baglica termik, hidrolik ve niikleer kaynaklarda iiretilir. Son yillarda riizgar, giines,
jeotermal vb. gibi yenilenebilir enerji kaynaklari da elektrik enerjisi {retiminde

kullanilmaktadir.

Diinya’da elektrik enerjisi liretiminin kaynak bazinda dagilimi Sekil 6’da verilmistir.
Diinya’da elektrik enerjisinin %38’1 komiir, %2,9’u petrol, %23’ dogal gaz, %10,1°1 niikleer
enerji, %16,2’si hidrolik, %0,5’1 jeotermal, dalga ve digerleri, %4,8’1 riizgar, %2,1’i giines,
%?2,4’1 biokiitle ve atiklardan tiretilmektedir. Elektrik enerjisi liretiminde en ¢ok paya sahip

enerji kaynagi komiirdiir (UEA b, 2018).
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Sekil 6. Diinya’daki elektrik enerjisi {iretiminin kaynaklara gore dagilimi (UEA b, 2018)
Tiirkiye’de Enerjinin Tarihsel Gelisimi ve Enerji Kaynaklarinin Genel Durumu

Tiirkiye’de Cumhuriyet kurulmadan 6nce enerji kullanimi son derece sinirliydi. Giincel
hayatta ve sanayide kullanilan enerji; giibre, odun, tezek ve hayvan giicline dayaniyordu. Aymn
zamanda bu dénemde Istanbul’un elektriklenmesi ve petrol arama haklar: yabanci ortaklar
tarafindan yiiriitiliiyordu (Mutluer, 1990). Cumhuriyet kurulduktan sonra, 1923 yilinda
Atatiirk’iin emriyle Izmir’de diizenlenen kongrede 6nemli ekonomik kararlar almmisti. Bu
kararlar i¢ginde giindemde en ¢ok yer alan konu “en 6nemli ve zengin tag kdmiirii havzamiz olan
Eregli-Zonguldak havzasi ile Soma ve diger biitlin kdmiir havzalarinin i¢inde bulunduklar kotii
durumdan kurtarilmasi, komiirlerimizin yabanci maden komiirlerine karsi korunmasi ve bu
amacla yiiksek miktarda giimriik vergisinin konulmasi, biitiin milli igletmelerin, trenlerin,
fabrikalarin ve tarim makinalarinin yerli komiir kullanmalarinin saglanmasi, Eregli-Zonguldak
havzasiin jeolojik yapisi ve haritalarin hazirlanmasi” olmustur. 1929 yilinda devletcilik
cergevesinde, enerji sektoriiyle ilgili olarak yabanci sirketlerin elinde bulunan isletmeler satin
alimmustir. 1937 yilinda Zonguldak-Catalagzi demiryolu ve komiir madeni isletmeleri ve 1938
yilinda Istanbul elektrik isletmesi yabanci sirketlerden satin almmistir. 1950 yilindan sonra
Tiirkiye’de onemli hidrolik ve termik santraller kurulmustur. Bu santrallerin devreye girmesi
ile 6zellikle elektrik enerjisi iiretiminde canlilik olmugtur. 1963-1967 yillar1 arasinda enerji
kaynaklarindan daha ¢ok yararlanilmasi ve elektrik enerjisi liretim tesislerinin daha ekonomik
isletilmesi ilkeleri benimsenmistir. Donem sonunda enerji sektoriinde yillik tiretim artis1 %11,8
olmustur. 1964 yilinda su, elektrik, petrol, kdmiir ve madenlerle ilgili faaliyetler Enerji ve Tabii
Kaynaklar Bakanlig1 altinda tek bir elde toplanmistir. 1968-1972 yilinda enerji sektdrii ile ilgili
benimsenen ilkeler sayesinde enerji sektoriinde yillik iiretim artist %13,2 olmustur. 1970

yilinda Tiirkiye Elektrik Kurumu kurulmustur. 1973 yilinin sonlarina dogru diinya da petrol
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fiyatlarinin artmasi ile birlikte Tiirkiye de enerji sektorii biliyiik bir darbogaza girmistir ve
onemli ekonomik krizler yasanmistir. Dolayisiyla planlanan iiretim hiz1 %11,6 iken gerceklesen
tiretim h1z1 %1,3 olmustur. 1985-1989 yillar1 arasinda ekonomik kriz ile bag edebilmek ve enerji
darbogazina ¢Ozliim Tretebilmek amaciyla, birincil enerji kaynaklarinin gelistirilmesi,
isletilebilir kaynaklarin siiratle devreye sokulmasi gibi 6nemli kararlar alinmistir. Aym
zamanda, 6zel sektore ve yabanci sermayelere firsat taninmistir (Mutluer, 1990). Niifus artisi
ve kentsel doniisiim projelerinin yayginlagsmasi ile enerji ihtiyaci da artmistir. Tiirkiye ihtiyag
duydugu enerjiyi karsilamak ve yerli imkanlarin tamamini faaliyete gecirmek i¢in yasal
diizenlemeler yiirtrliige koymus ve sektdrde yatirimin hiz kazanmasi saglanmistir. Bu amag
dogrultusunda 2003 yilinda Enerji Piyasast Denetleme Kurulu (EPDK) kurulmustur. 2004
yilinda, Diinya da enerji sektdriinde yasanan yenilikler ve gelismeler sonucunda, Tiirkiye’de,
Enerji ve Tabii Kaynaklar Bakanlig1 ve Devlet Planlama Tegkilati’nin isbirliginde, yenilenebilir
enerji kaynaklar1 potansiyelinin kesfedilmesi ve bu kaynaklarin kullanimi i¢in adim atilmistir.
2005 yilinda “Yenilenebilir Enerji Kaynaklarinin Kullanimmna iliskin 5346 sayili Kanun
(YEK)”in kabul edilmesiyle Tiirkiye’de yer alan yenilenebilir enerji kaynaklarinin potansiyeli
kesfedilmistir (Sevim ve Karaman, 2019). Artan niifus, sanayilesme ve kiiresellesme sonucu
Tiirkiye’nin birincil enerji talebi ve kurulu giicti yillar igerisinde siirekli artis gdstermistir.
Ancak, 2008 yilinda yasanan kiiresel kriz ve sonraki yillarda devam eden etkileri sebebiyle,
Tiirkiye’nin birincil enerji talebi, 2009 yilinda %4,5 diismiis ve 103,500 MTEP e gerilemistir.
2010 yilinda ise Tiirkiye’nin birincil enerji talebi yeniden ylikselerek 109,266 MTEP olarak

gerceklesmistir ve bu ylikselis sonraki yillarda da artarak devam etmistir.

Uluslararas1 Enerji Ajansi tarafindan hazirlanan rapora gore, Tiirkiye’de birincil enerji
kaynaklarinin tiikketiminin 1990-2018 yillar1 igerisinde degisimi Sekil 7°de verildigi gibidir. Bu
rapora gore, Tiirkiye’de 2018 yilinda toplam tiiketilen enerji miktar1 102,960 ktoe’dir.
Tiiketilen enerjinin %38,03’ii petrol iiriinleri (39,154 ktoe), %24,23’ii dogal gaz (24,950 ktoe),
%21,29°u elektrik (21,920 ktoe), %10,27’si komiir (10,571 ktoe), %2,75°1 riizgar, glines vd.
(2,831 ktoe), %2,47’si biyoyakitlar ve atik (2,540 ktoe), %0,96’s1 1sinma (994 ktoe)’dan
olugsmaktadir (UEA c, 2018).

Sanayi, ticaret, mesken ve aydinlatma gibi bir¢ok sektdrde kullanilan ve en dnemli
enerji kaynaklarimizdan biri olan elektrik enerjisinin tiiketiminin 2009 yil1 hari¢ (ekonomik

krizden dolay1) yillar icerisinde siirekli artig gosterdigi goriilmektedir.
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Sekil 7. Tirkiye’deki birincil enerji kaynaklarinin tiiketiminin yillar igerisinde degisimi (UEA
c, 2018)

Tiirkiye’de elektrik enerjisinin tarihsel gelisimi su sekildedir: Ulkemizde ilk elektrik
santrali 1902 yilinda 2 kW giiciinde kurulmus ve bir dinamo ile elektrik iiretimine baglanmuistir.
Daha sonra 1914 yilinda, iilkemizin ilk biiyiik enerji santrali Istanbul’da kurulmustur. Tramvay
ulasimi, aydinlatma ve telefon sebekesi ve gerekli enerji bu santralden saglanmistir. 1923
yilinda Istanbul, Izmir, Adapazari1 ve Tarsus olmak iizere 4 yerlesim yerinde toplam 33 MW
kurulu giice sahip elektrik santralleri bulunmaktaydi. 1970 yilinda elektrik iiretim, iletim ve
dagitim islerinin bir kamu tekeli tarafindan merkezilestirilmesi giindeme gelmis ve Tiirkiye
Elektrik Kurumu (TEK) kurulmustur. TEK in faaliyete gectigi yilda (1970) kurulu gii¢ 2.234,9
MW iken TEK’in olumlu hizmetlerinden sonra 1982°de kurulu gii¢ 6.638,6 MW ’a ulagmustir.
1993°te Bakanlar Kurulu’nun karar1 ile TEK, Tiirkiye Elektrik Uretim-Iletim A.S. (TEAS) ve
Tiirkiye Elektrik Dagitim A.S. (TEDAS) adi altinda iki ayri birim olarak yeniden
yapilandirilmistir. 2004°te elektrik dagitim ve perakende satis hizmetlerinin 6zellestirilmesine
iligkin karar ile Tirkiye, 21 dagitim bdlgesine ayrilmis ve 18 elektrik dagitim bolgesi
ozellestirilmigtir. 2013 yilinda ise elektrik dagitim bdlgelerinin tamami 6zellestirilmistir. 2014

yil1 itibariyle iilkemizin kurulu giicii bir 6nceki yila gore %8,6 artis gostermistir.

Ulkemizin elektrik santrallerinin kurulu giiciiniin yillar itibariyle gelisimi Sekil 8’de
verildigi gibidir. 2019 yili itibariyle elektrik santrallerimizin kurulu giici 91.267 MW’a
ulasmustir. Ulkemizin 2019-2023 dénemini kapsayan On Birinci Kalkinma Planinda, 2023 yili
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itibariyle elektrik santrallerinin kurulu giiciiniin 109.474 MW’a ulasmasi1 hedeflenmektedir
(SBB, 2019).
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Sekil 8. Tiirkiye’nin kurulu giiciiniin yillar itibariyle gelisimi (TEIAS, 2020)

Yukarida bahsedilenler 0Ozetlenecek olursa; Diinya’da ve Tiirkiye’de enerji
kaynaklarinin miktari, tiretim-tiiketim hiz1 ve bu kaynaklara olan arz-talep dengesi yillara gore,
ekonomik, sosyal, politik vb. sebeplerden dolay1 degistigi goriilmektedir. Ornegin; 1970’1i
yillarda yasanan petrol krizi ve fiyatlarin artmasi ile Tiirkiye’de enerji sektoriiniin darbogaza
girmesi, 2008 yilinda yasanan ekonomik kriz ile Tiirkiye’de birincil enerji kaynaklarina olan
talebin diisise gegmesi, 2020 yilinda yasanan salgindan (SARS-COV-2) dolay: iilkemizde
enerji talebinde diisiis yasanmasi bize gelecekteki enerji talebinin tam ve kesin olarak
belirlenemeyecegini, yapilan planlamalar ile ger¢eklesenler arasinda farkliliklar olabilecegini
gostermistir. Bu baglamda, bu ¢alismada gergek hayattaki belirsiz durumlari ve arz-talep

degisimini goz Oniinde bulundurmak i¢in stokastik ve bulanik dogrusal programlama

yaklasimlarina bagvurulmustur.

Dogrusal Programlama (DP)

Klasik optimizasyon yoOntemlerinin programlama problemlerine ¢oziim iiretmede
yetersiz kalmasindan dolay1 Leontief, 1930 yilinda giiniimiizdeki dogrusal programlama (DP)

ile ayn1 dogrultuda olan girdi-¢ikt1 analizini gelistirmistir. Hitccock ve Koopsmans ulagim
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problemlerini ¢ozmek i¢in 1930-1940 yillarinda bir DP modeli gelistirmislerdir. DP
problemlerine genel ¢oziimler 1940'da Kantorovich ve 1947'de Dantzig tarafindan iiretilmistir

(Bostanci ve Demir, 2011).

DP problemi, matematiksel programlama probleminin 6zel bir durumudur. Analitik bir
perspektiften bakildigi zaman, bir matematiksel programlama, bir fonksiyonun bir ekstrem
noktasini (minimum veya maksimum) belirlemeye calisir, bu durumda ayrica bir dizi kisitlart
da karsilar. DP, hem amag¢ fonksiyonunun hem de problem kisitlarinin dogrusal oldugu

durumdur (Giiney ve digerleri, 2016).

Bir DP modelinin genel formiilasyonu asagidaki gibidir:

max = Y7, ¢jX; (3.1)
Z;L:l ainj < bi' i = 1, e, m (32)
x; =0 (3.3)

Burada cj, amag fonksiyonunun kar katsayisi (cj, maksimizasyon problemleri i¢in kar
katsayis1 iken minimizasyon problemleri i¢in maliyet katsayisidir), bi mevcut kit kaynak

miktar1 ve aij, teknik katsayidir (Giiney ve digerleri, 2016).

Amag fonksiyonu, kisit katsayilar1 veya sag taraf degerleri kesin degilse, diger bir
deyisle bulanik veya stokastik ise, geleneksel DP algoritmalar1 bulanik veya stokastik problemi

¢ozmek ve optimum olani elde etmek i¢in uygun degildir (Lee and Wen, 1996).

Gergek hayatta, bilgi eksikligi ve yetersizliginden dolay: talepler, mevcut kapasiteler,
maliyet ve teknolojik katsayilar gibi parametreler kesin olmayan sayilardir. Bu yiizden bir¢cok
aragtirma, bulanik dogrusal programlama (BDP) veya stokastik programlama (SP)
yaklasimlarina bagvurmustur (Lee and Wen, 1996). Bu kapsamda, bu calismada yiiksek
karmasiklik ve belirsizlik iceren enerji problemini matematiksel olarak ifade edebilmek ve

¢ozebilmek icin stokastik ve bulanik programlama yaklagimlarina bagvurulmustur.

Stokastik Programlama (SP)

1955 yilinda George B. Dantzig tarafindan yapilan “Belirsizlik altinda Dogrusal
Programlama” isimli ¢alisma ile stokastik programlama (SP) yaklasimi baslamistir. 1955
yilinda hemen hemen ayni zamanda bu calismadan bagimsiz olarak E. M. L. Beale SP i¢in
¢Oziim yollar1 6nermistir. Bu alana en 6nemli katki ise 1950’lerin sonunda sans kisitl yontemini
kullanan A. Charnes ve W. W. Cooper tarafindan yapilmistir. SP, gelecekteki arastirmalar i¢in

en umut verici alanlardan biridir ve bilyiik 6lgekli yontemlerle yakindan iligkilidir. Peter Glynn
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ve Gerd Inflanger de 1990’11 yillarda yaptiklar aragtirmalarla SP yaklagimin gelisimine katkida
bulunmuslardir (Dantzig, 2002). Birge ve Louveaux SP' nin temel kavramlarini, ¢éziim

prosediirlerini ve uygulama alanlarini incelemislerdir (Birge and Louveaux, 2011).

SP modelleri, katsayilar1 belirsizlik altinda olan dogrusal ve dogrusal olmayan karar
modellerinin uzantis1 olarak ele almabilir (Wets, 2002). Dogrusal programlama (DP)
optimizasyonu, tarimsal planlamadan finansal portfoy optimizasyonuna kadar cesitli gercek
diinya uygulamalarina O6nemli katkilarda bulunmustur. Fakat genellikle deterministik
problemler i¢in uygun olan dogrusal programla, belirsizlik igeren problemler i¢in uygun
¢Oziimler verememektedir. SP, bir dogrusal programlama yaklasiminda yeniden formiile

edilemeyen belirsizligi dahil etme ihtiyacindan ortaya ¢ikmistir. (Mitra, 2006).

SP Dbelirsizligin karar problemlerine nasil dahil edilecegini arastiran matematiksel
programlama ve yoOneylem arastirmasinin bir pargasidir (King and Wallace, 2012).
Matematiksel programlama modellerindeki belirsizlik ile basa ¢ikabilmek i¢in bir¢ok teknik
gelistirilmistir, aralarinda SP model parametrelerinden herhangi birindeki belirsizlikle basa

c¢ikabilen genel amach bir teknik olarak gosterilmektedir (Khojasteh, 2014).

SP, karmasik karar problemlerinde en uygun karar stratejisini bulmay1 amaglayan bir
yaklasimdir. SP yaklasiminda probleme ait belirsizlikler ve dinamikler dikkate alinarak,
belirlenen kisitlar altinda amag¢ fonksiyonun optimal karar stratejisini bulmaya calisirken
problem optimizasyon problemi olarak formiile edilir. Belirsiz faktorlerin dagilimi Kkarar
vericinin gorlislinli yansitmaktadir ve bu faktorler modele tesadiifi degiskenler olarak dahil

edilmektedir (Alankaya, 2013).

SP’de problemin olasiliksal yapisini, problemin gercek yapisin1 bozmadan ona esdeger
olan deterministik duruma doniistirmek i¢in tiim kisitlarin bir olasiliga sahip olmasi
gerekmektedir. Bu tip problemlerde kesinlik elde edilir ve simpleks yontem ile ¢oziiliir (Atalay,
2006; Taha, 1997).

SP teknikleri ¢ok agamali SP ve sans kisithi SP olmak iizere ikiye ayrilir. Cok agamali
SP, iki veya daha fazla amag fonksiyonunu i¢eren optimizasyon teknigidir, klasik (tek amagli)
DP’den farki, sadece amag fonksiyonlarinin yapisindan kaynaklanmaktadir (Atalay, 2006). Bu
calismada ele alinan sans kisitli SP teknigi ise detayli bir sekilde alt boliimde anlatilacaktir.

Sans Kisith Stokastik Programlamanin Tarihgesi

Sans kisith stokastik programlama modeli ilk olarak 1959 yilinda Charnes ve Cooper
tarafindan ortaya atilmistir. Charnes ve Cooper optimal stokastik karar kurallarinin belirsizlik

altinda gegcici planlamasini igeren yeni bir kavramsal ve analitik metot gelistirmislerdir ve
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gelistirilen metodu tipik bir endiistriyel 6rnegin agiklanmasinda kullanmislardir (Charnes and

Cooper, 1959).

Symonds 1967 yilinda, sans kisitli programlama problemleri i¢in rasgele degiskenler
icermeyen sans kisitli modele denk olan bir deterministik model gelistirmistir. Her iki modelin

sonuglarin birbirine benzer oldugunu gézlemlemistir (Symonds, 1967).

Sengupta 1970 yilinda, negatif olmayan bir araliga sahip olan ve dolayisiyla liretim ve
yatirimin ekonomik modellerine daha uygulanabilir olan ki-kare dagilimi ile normalligin yer

degistirebilecegini varsaymistir (Sengupta, 1970).

Resh 1970 yilinda, dogrusal olmayan problemin deterministik esitligi ile ilgili, digbiikey
olmayan bir kiime iizerindeki c¢oziimlerle birlikte bir matematiksel analiz yapmuistir.
Matematiksel sonuglari daha sonra dogrusal bir yaklasimi belirtmek ve ¢oziimlemek igin
kullanmistir, bdylece genellestirilmis ulastirma probleminin formiilasyonunu kullanarak

problemin agiklamasini miimkiin kilmistir (Resh, 1970).

Gochet and Padberg 1974 yilinda, stokastik A matrisi ve deterministik sag taraf ile sans
kisith programlamanin tiggensel modelini incelemislerdir. Kosullu olasiliklarin kullanilmasi,
her asamada yalnizca bir karar degiskeni olmas1 kosuluyla, A-matrisinin elemanlarinin her tiirli

dagilim fonksiyonu i¢in bu problemin ¢6ziilmesini miimkiin kilmistir (Gochet and Padberg,

1974).

Marino and Simonovic 1981 yilinda, bir ¢ok amagl depo ve bu deponun tek depolu
tasarim modeline degistirilmesinin optimal kontrolil i¢in bir sans kisitli programlama modeli
sunmuglardir. Cok amagli depo planlama ve tasariminin karmasik stokastik problemlerini
¢ozmek i¢in bir algoritma gelistirmislerdir. Problemin karmasikligi iki adimli bir algoritma ile
¢Ozililmiistiir: (1) Durum ve kontrol degiskenleri {izerindeki sans kisitlarinin doniisiimii ilk
adimda gergeklestirilmistir, (2) Ikinci asamada optimum kontrol veya optimum depo segimi

yapilmistir (Marino and Simonovic, 1981).

Yazenin 1987 yilinda, bulanik programlama ve stokastik programlama modellerinin
karsilastirilmali analizini yapmistir. Sayisal bir 6rnek sonucunda iki model arasinda benzerlik

oldugu ortaya ¢ikmistir (Yazenin, 1987).

Mohamed 1992 yilinda, bilinen olasilik dagilim fonksiyonuna sahip bulanik sag taraf
degerleri i¢in bir sans kisith hedef programlama yaklagimi 6nermistir. Yaptigi calismada hedef
kisitlarini olasiliksal ve bulanik olarak ele almistir. Sayisal 6rnek iizerinde gelistirmis oldugu

sans kisith hedef programlama probleminin deterministik esitligini uygulamistir (Mohamed,
1992).
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Luhandjula and Gupta 1996 yilinda, optimizasyon modellerine hem bulanik hem rasgele
verilerin uygulanabilirligini arastirmiglardir. Bulanik rasgele degiskenlere sahip problemin

¢Oziimii i¢in Robust programlama yaklagimini ele almislardir (Luhandjula and Gupta, 1996).

Hulsurkar et al. 1997 yilinda, yaptiklari ¢alismada ¢ok amaglh stokastik dogrusal
programlama problemine bulanik programlama yaklasiminin bir uygulamasini sunmuslardir.
Onerilen stokastik programlama problemini deterministik bir probleme déniistiirdiikten sonra
uzlasik ¢6ziimii bulmak i¢in bulanik programlama yaklasimini uygulamiglardir. Amag
fonksiyonundaki ve kisitlardaki karar degiskenlerinin katsayilarmi ve sag taraftaki
parametrelerinin normal rasgele degiskenler oldugunu varsayip, olasilik problemini
deterministik bir probleme doniistiirmek icin bir yontem sunmuslardir. Yontem optimal
uzlagsma ¢6ziimii gibi etkili bir ¢6ziim sunmustur. Yontemi sayisal bir 6rnek ile gostermislerdir

(Hulsurkar et al., 1997).

Dedk 1998 yilinda, m boyutlu normal dagilim veya bir dogru boyunca dagilim
fonksiyonuna yaklasan ¢esitli dogrusal regresyon tahmin edicileri sunmustur. Bu regresyon
tahmin edicileri kuadratik fonksiyonlar veya kuadratik fonksiyonlarin basit fonksiyonlaridir ve
stokastik programlama problemlerinin optimizasyonu sirasinda ortaya ¢ikan sayisal

problemlere uygulanabilir (Deédk, 1998).

Liu and Iwamura 1998 yilinda, yaptiklart ¢alismada sans kisith programlamayi
stokastikten bulanik ortama genisletmislerdir. Stokastik programlamaya yakin, bulanik ortamda
sans kisitlarin bazi deterministik esitliklerini sunmuslardir. Ayn1 zamanda deterministtik
esitliklere doniistiiriilmesi zor olan sans kisitlari i¢in bulanik simiilasyon teknigi sunmuslardir.
Son olarak bu tiir problemleri ve bazi sayisal 6rnekler ¢6zmek i¢in genetik algoritma tabanli bir

bulanik simiilasyon tasarlamislardir (Liu and lwamura, 1998).

Mohammed 2000 yilinda, stokastik hedef programlama ve sans kisitli dogrusal hedef
programlama yaklasimi hakkinda temel bir fikir sunmustur. Sag taraf degerleri diizgiin dagilima
sahip rasgele degiskenler oldugu zaman stokastik bulanik hedef programlama problemini
dikkate almistir ve olasiliksal hedef programlamayi deterministik hedef programlamaya

doniistiiren metot gelistirmistir (Mohammed, 2000).

Sinha et al. 2000 yilinda, sag taraf degerlerinin (bi) normal dagilmis rasgele degisken
olduklar1 ve kisitlarin ortak dagilima sahip olduklar1 durumda bir ¢ok amagli sans kisith
programlama problemi olarak ele almiglardir. Olasiliksal problem bir deterministik dogrusal
olmayan programlama esitligine doniistiiriilmiistiir. Uzlasik bir ¢6ziim elde etmek i¢in bulanik
programlama teknigini uygulamistir. Yontemi sayisal bir 6rnek ile agiklamistir (Sinha et al.,
2000).
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Liu 2000 yilinda, stokastik ortamin aksine bulanik ortamda bagimli sans ¢ok amagh
programlama ve bagimli sans hedef programlama gibi bagimli sans programlamanin yapisini
sunmustur. Ayni1 zamanda belirsiz ortamlarin, olaylarin sans fonksiyonlarin1 ve mevcut

kisitlarin kapsamini stokastikten bulanik durumlara genisletmistir (Liu, 2000).

Jana and Biswal 2004 yilinda, parametrelerin siirekli rasgele dagilima sahip oldugu sans
kisith stokastik programlama problemlerinin ¢oziimii i¢in genetik algoritma tabanli bir
stokastik simiilasyon sunmuslardir. Sans kisitlarin genel olarak deterministik esitliklerini
bulmak ¢ok zor oldugundan dolay1 calismada spesifik olarak normal, diizgiin, iistel ve
lognormal dagilimlar dikkate almiglardir. Stokastik simiilasyon kullanarak sans kisitlarin
uygunlugunu kontrol etmislerdir ve optimal ¢6ziim elde etmek i¢in genetik algoritma yontemini
kullanmislardir. Onerilen yéntemin etkinligini sayisal bir 6rnek ile kanitlamiglardir (Jana and

Biswal, 2004).

Aringhieri 2004 yilinda, gercek hayat problemlerindeki belirsizlikler ile bas edebilmek
icin sans kisith stokastik problemin ¢oziimii i¢in Tabu arama ve simiilasyonu birlestirmistir.
Onrilen yontemi test etmek icin iki tane NP (nondeterministic polynomial time)-zor
optimizasyon problemine uygulamistir. Elde edilen sonuglar 6nerilen yontemin deterministik

versiyonla karsilastirabilir kalitede oldugunu gdstermistir (Aringhieri, 2004).

Talluri et al. 2006 yilinda, yapmis olduklar1 ¢alismada belirsiz olan ¢oklu performans
Ol¢timlerinin var oldugu durumda satict degerlendirme problemlerindeki boslugu doldurmak
icin bir sans kisith veri zarflama analizi yaklasimini sunmuslardir. Onerilen yaklasimi bir

farmakoloji sirketinin eski verilerine uygulamislardir (Talluri et al., 2006).

DePaolo and Rader Jr 2007 yilinda, sans kisitli stokastik programlama problemi igin bir
Greedy (aggdzlii) sezgisel algoritmasi Onermislerdir. Onerilen metotu bir gergek hayat
problemine uygulamislardir. Elde edilen sonuglar 6zellikle normal rasgele degiskenlerin binom
rasgele degiskenlere yaklastiginda iyi sonuglar verdigini géstermistir (DePaolo and Rader Jr,
2007).

Guo and Huang 2009 yilinda, ikili belirsizlik altinda su kaynaklarinin yonetimi i¢in iki
asamali bulanik sans kisith programlama yaklasimi dnermislerdir. Onerilen yaklagimi iic
kullaniciya sahip bir su kaynak yoOnetim sistemine uygulamiglardir. Sonuglar Onerilen
yaklagimin sayesinde sistemin uygulanabilirliginin ve faydasinin maksimum seviyeye ¢iktigini

gostermistir (Guo and Huang, 2009).

Watson et al. 2010 yilinda, problemin rasgele degiskenlerinin farkli bir sekilde dagildig:

sans kisitlarina sahip genis kapsamli stokastik programlamayr ¢6zmek icin Lagrange
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gevsetmesi ve senaryo ayrismasi kombinasyonunu &nermislerdir. Onerilen algoritma tamsayili
karar degiskenine sahip olsun veya olmasin hem zor hem de ¢ok biiyiik sans kisitli stokastik
programlamalar i¢in hizli bir sekilde optimal sonuca yakin sonuglar gostermistir (Watson et al.,

2010).

Atalay ve Apaydin 2011 yilinda, sans kisith programlama problemini deterministik
probleme doniistiirmek i¢in bir metot gelistirmislerdir. aij rasgele degiskenlerini bagimsiz
Gama dagilimina sahip oldugu varsayimi altinda sans kisitli programlama problemini ele

almiglardir. Daha sonra Gama ve normal dagilimdan elde edilen sonuglar karsilagtirmislardir

(Atalay ve Apaydin, 2011).

Abdelaziz and Masmoudi 2012 yilinda, yatak talebi rasgele olan bir dizi hastanenin
yatak kapasite yonetimini incelemislerdir. Hastane boliimlerine yataklart atamak i¢in bir ¢ok
amagh stokastik programlama modeli onermislerdir. Bir belirli esitlik programini, hedef
programlama ve sans kisith yaklasim yardimiyla tiiretmislerdir (Abdelaziz and Masmoudi,
2012).

Ding and Wang 2012 yilinda, stokastik sans kisitli dogrusal programlama problemi i¢in

stokastik simiilasyon dayali yeni bir simplex algoritmasi 6nermislerdir (Ding and Wang, 2012).

Nazemi and Tahmasbi 2013 yilinda, sans kisitli optimizasyon problemlerini ¢6zmek i¢in
yiiksek performansli bir neural network modeli sunmuslardir. Temel diistinceleri sans kisitlt
problemi esdeger bir ikinci dereceden koni programlama modeline doniistiirmektir. O zaman
bir neural network modeli elde edilen problemi ¢dzecektir. Simiilasyon sonuglari, dnerilen
neural network modelinin uygulanabilir ve verimli oldugunu goéstermistir (Nazemi and
Tahmasbi, 2013).

Mehrjerdi and Nadizadeh 2013 yilinda, bulanik talepli ve kapasiteli rotalama problemini
ele almislardir. Araglar ve depolar, bulanik talepli miisterilere hizmet etmek i¢in 6nceden
tanimlanmis bir kapasiteye sahiptir. Bu problemi ¢dzmek i¢in stokastik simiilasyon igeren bir

Greedy (aggozlii) kiimeleme yontemi 6nermislerdir (Mehrjerdi and Nadizadeh, 2013).

Liu et al. 2015 yilinda, belirsizlik altinda bolgesel enerji sistem yonetimi igin kesin
olmayan stokastik ve bulanik birlesik sans kisitli programlama metodu dnermislerdir. Onerilen
metotu birden fazla enerji kaynaklar1 ve bolge i¢in uzun donemli enerji yonetim sistemine

uygulamiglardir (Liu et al., 2015).

Ren et al. 2016 yilinda, sanayiler arasinda optimal su dagitimi i¢in ¢ok amagli stokastik

kademeli hedef programlama modeli Onermislerdir. Onerdikleri modelde sans kisith
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programlama, kademeli programlama ve ¢ok amagl hedef programlama entegre etmislerdir.

Gelistirilen modeli bir ger¢ek hayat problemine uygulamiglardir (Ren et al., 2016).

Xu et al. 2017 yilinda, Cin’in Pekin sehrinin enerji ve ¢evre yonetimini desteklemek
icin bir stokastik ve bulanmik sans kisitli programlama modeli gelistirmislerdir. Calisma
sonuglari onerilen yontemin gevreci enerji dagitim alternatifleri olusturdugunu gostermistir (Xu

etal., 2017).

Dong et al. 2018 yilinda, esnek gorev siireli stokastik bir montaj hatti dengeleme
problemini ele almiglardir. Bu problemi ¢6zmek ig¢in iki amacgli sans kisith karisik 0-1

programlama modeli gelistirmislerdir (Dong et al., 2018).

Quddus et al. 2018 yilinda, bir biyoyakit tedarik zinciri agindaki hammadde
mevsimselligine bagl belirsizlikleri dikkate alan iki asamali, sans kisitlamali stokastik bir
programlama modeli sunmuslardir. Onerilen optimizasyon modelini ¢6zmek icin karisik drnek

ortalama yaklasim algoritmasini kullanmiglardir (Quddus et al., 2018).

Markovi¢ et al. 2018 yilinda, yaptiklari ¢alismada kisit kiimelerinde rasgele parametre
olan bir stokastik programlama modelini incelemislerdir. Problemi ¢6zmek i¢in, yinelemeli
optimizasyon-simiilasyon yaklasimini kullanmiglardir. Yaklagim iki asamadan olusmaktadir:
Ilk asama optimizasyon asamasi, orijinal sans kisitli problemin deterministik bir karsiligmin
¢ozildigl asamadir, ikinci asama simiilaSyon asamasi ise orijinal kisitlamalarin Monte Carlo
simiilasyonu kullanilarak kontrol edildigi asamadir. Onerilen yaklasimin ve genel yaklagimin

sonuglarini, reklam yerlesimi 6rnegi tizerinde gostermislerdir (Markovic et al., 2018).

Ahmadi and Amin 2019 yilinda, yaptiklar1 ¢aligmada cep telefonu kapali-dongii tedarik
zinciri agindaki toplam kar1 en iist diizeye ¢ikarmak i¢in stokastik talepli ve getirisi olan ¢ok
amacgh karigitk tam sayili dogrusal programlama formiilasyonu onermislerdir. Onerilen
matematiksel modelin uygulamasini gercek haritalar kullanilarak Kanada, Toronto'da

gostermiglerdir (Ahmadi and Amin, 2019).

Zhou et al. 2019 yilinda, karmasik belirsizlikler altinda bir elektrik enerjisi sisteminde
sirdiiriilebilir yonetimin planlanmast i¢in tip-2 bulamik sans kisithh kademeli entegre
programlama yaklasimi gelistirmislerdir. Onerilen yaklasimi tipik bir elektrik enerji sistemine
uygulamiglardir. Elde edilen sonuglar, bu yaklasimin istenen enerji/elektrik dagitiminm
yiirlitmek ve karar vericilerin farkli girdi senaryolari altinda uygun kararlar vermelerine

yardimet olmak igin kullanilabilecegini gostermistir (Zhou et al., 2019).

Kinay ve digerleri 2019 yilinda, tek kaynak kullanimi ile ayr1 stokastik tesis yeri

problemleri icin ¢ok kriterli modelleme yapilarint aragtirmiglardir. Talebin stokastik ve hizmet
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diizeyinin oldugu varsayimi altinda, problemi olasiliksal kisitlar kiimesi olarak
modellemislerdir. Onerilen modeli iki gercek karsilastirma veri seti kullanarak test etmislerdir.
Sonuglar, arastirilan tesis yeri sorunlart tlirtindeki belirsizlik ve ¢oklu hedeflerin dikkate
alinmasinin karar vermeyi daha iyi destekleyebilecek c¢oziimlere yol actigini gostermistir

(Kinay ve digerleri 2019).

Ren et al. 2019 yilinda, ¢oklu belirsizlik altinda tarimsal su ve optimizasyon arazi tahsisi
icin ¢ok amacl stokastik bulanik programlama ve Analitik Hiyerarsi Siireci metodu entegre
etmislerdir. Onerilen modeli Cin'in Gansu Eyaleti, Huawei City'deki bir vaka calismasina
uygulamiglardir. Elde edilen sonuglara dayanarak, karar vericilerin ¢ok amagh ve belirsizlikler
altinda sulama suyu ve arazi kaynaklarinin optimum kullanimi konusunda makul kararlar

verebilecegi sdylenmistir (Ren et al., 2019).

Lim et al. 2019 yilinda, tahliye sebekelerindeki trafik talebi belirsizligini modellemek
icin sans kisitli problemlerin robust (saglam) yaklasimlarini arastirmislardir. Yol temelli bir
model kullanarak, rasgele talebin kismi bilgisi altinda tahliye problemi i¢in minimum bosaltma
stiresi bulunmasi amaglanmigtir. Sayisal Ornekler, Onerilen yaklasimin, talep dagiliminin
bilinen bir olasilik dagilimini izledigi varsayimi altinda, sans kisitli bir programlama modeli
tarafindan saglanan c¢oziimle karsilastirildiginda ¢6ziim uygulanabilirligi ve saglamligt

acisindan iyi calistigini gostermistir (Lim et al., 2019).

El Sayed et al. 2020 yilinda, stokastik bulanik ¢ok seviyeli ¢cok amagl kademeli karar
verme problemini ¢6zmek igin yeni bir M-TOPSIS (Modife Edilmis Technique for Order
Preference by Similarity to Ideal Solutionydntem) sunmuslardir. Onerilen modelde, kademeli
hedeflerin katsayilar1 ve skalalar1 bulanik bir yapiya sahiptir. Sag taraf katsayilar1 stokastik
parametrelerdir, hem sol taraf katsayilart hem de tolerans 6lgiimleri bulanik tiirdedir (El Sayed

et al., 2020).

Gupta et al. 2020 yilinda, kapasiteli stokastik ulastirma problemini, rota {izerindeki bazi
kapasiteli kisitlar1 ele alarak ¢cok amacli optimizasyon modeli olarak formiile etmislerdir. Bu
formiilasyonda tedarik ve talep kisitlarinin parametrelerinin gama dagilimina sahip oldugu
varsayllmistir. Bilinmeyen parametrelerin belirli bir olasilik seviyesiyle olasilik dagilimlarini
degerlendirmek icin sans kisith programlama yaklasimi ve maksimum olabilirlik tahmini
yaklasimini kullanmiglardir. Ayrica, bazi amag fonksiyon katsayilarin1 dogada belirsiz olarak
kabul etmislerdir. Ulasim iizerine bir vaka calismasi ile Onerilen yaklasimin uygulama

adimlarin gostermislerdir (Gupta et al., 2020).
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Sans Kisith Stokastik Programlama

Problemlerin kisitlar1 bazen rassal parametreler igerebilir. Boyle durumlarda, kisitlarin
belirli dagilimlara ait olasilik seviyelerinin izin verdigi 6l¢iide bozulmasina miisaade eden
stokastik programlama yaklagimina sans kisitli programlama yaklasimi denir. Problemin
stokastik yapis1 dogrusal kisitin beklenen degeri ve kisitin bozulma genisligi ile birlestirilerek
deterministik hale getirilir ve simpleks yontemle ¢oziilebilir (Sawyer and Lin, 1998). Sans

kisitlt dogrusal programlama modelinin genel gosterimi asagidaki gibidir:

maksimum(minimum) Z® (x) = ¥, c®; . k=1,..,K (3.4)
P[i=1aij.x; <b]=1-; (3.5)
xj =0, j=12,..,n (3.6)
«; € (0,1) i=12...m (3.7)

Model parametreleri ¢ | ai; ve b katsayilarinin tiimii, ikili veya tek olarak rassal

degiskenlerdir ve «;’ler dnceden belirlenen olasiliklardir. Esitlik (3.5), i. sans kisitin1 gosterir.
P [2;-‘;1 ajj. X < bl] > 1- & (38)

Burada en azindan (1- o;) olasiligi karsilanmalidir. Kolaylik igin, karar degiskenleri
x;’lerin deterministik yapida oldugu varsayilmustir. ¢, ai ve bi’ler ortalamasi ve varyansi
bilinen normal dagilima sahip rasgele degiskenlerdir. Burada 7 farkli alt durum ortaya

cikmaktadir:
Durum 1: Yalniz ajj katsayilarinin rasgele degisken oldugu,

Durum 2: Yalniz b; katsayilarinin rasgele degisken oldugu,

Durum 3: Yalniz cj(k) katsayilarinin rasgele degisken oldugu,

Durum 4: ajj ve bj katsayilarmin her ikisi de rasgele degisken oldugu,
Durum 5: aj; ve cj(k) katsayilarinin her ikisi de rasgele degisken oldugu,

Durum 6: cj(k) ve bi katsayilarinin her ikisi de rasgele degisken oldugu,

Durum 7: ajj, bi ve cj(k) katsayilarinin hepsi rasgele degisken oldugu.

Ancak 4 durum dikkate alinacaktir. Cilinkli diger durumlar bu dort durumun

kombinasyonu ile elde edilebilir (Hulsurkar vd., 1997).

Durum 1: Yalniz aij katsayilarinin rasgele degisken oldugu
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a;j, E (a;;) ortalamali ve Var (a;;) varyansh normal dagilima sahip rasgele degisken
olsun. a;; ve ay,; rasgele degiskenleri arasindaki kovaryansin bilindigi varsayilsin. d; rasgele
degiskeni;

dl = 27:1 aijxj, i = 1, v, m (39)

Bi¢iminde tanimlanasin. a;4, .., a;, katsayilari normal dagilimli rasgele degiskenler ve

Xy,.., X, karar degiskenleri olmak iizere, d; rasgele degiskent,

E(d) =11 E (a;x;), i=1,..,m (3.10)
ve

Var(d)) = XTVX, i=1,...m (3.11)

ile normal dagilir. Burada V;, i. kovaryans matrisi su sekilde tanimlanabilir:

[ Var(a;,) Cov(aiy, aiz) ... Cov(aii,ain)
| Cov(aiz, air) Var(a;;) v Cov(ag, aim) |
| (3.12)
lCov(al-n, a;1) Cov(ap,aiz) . Var(a;,)
(3.5) kisit1 asagidaki gibi ifade edilebilir;
P[dl < bl] >1 —;,
di—E(d;)) _ bi—E(d;) o i —
P [\/Var(di) < \/Var(di)] >1—-x;, i=1,..,m (3.13)

Burada (d; — E(d;))/ y/Var(d;) ortalamas sifir ve varyansi bir olan standart normal
dagilima sahip rasgele bir degiskendir. Bu yiizden, d; gergeklestirme olasilig1 b;’ye esit veya

en az b;, su sekilde yazilabilir:

b;—E(d;)
Pld; <b]=¢o [—W((d) (3.14)

burada @(z) standart normal dagilima sahip z’nin dagilim fonksiyonunu temsil eder.

K, standart normal dagilim degiskeni olarak gosterilirse;
O(Ko)=1 0, (3.15)

Sonra (3.13) kisit1 su sekilde ifade edilir:

bi—E(dy) o
[JW O[Ke], i=1,.,m (3.16)

bu esitsizlik sadece
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b;—E(d;)

Frartay = e
Oldugu durumda saglanir veya
E(dl) + KOCL.W/Var (dl) < bi i=1,...m (317)

Seklinde yazilabilir. (3.17) esitsizliginde d; rasgele degiskeninin degeri yerine konularak (3.18)

esitsizligi elde edilir.
7=1E(al])x]+Kocl XTVlXS bll: 1,..,m (318)

Bunlar orijinal olasiliksal dogrusal kisitlara esdeger olan deterministik dogrusal
olmayan kisitlardir. Bu yiizden, olasiliksal programlama probleminin ¢éziimii deterministik

dogrusal olmayan programlama probleminin ¢oziilmesi ile elde edilebilir:
maksimize(minimize) = ALY x) = ]-“=1 cj(k)xj, k=1,.. K
Kisitlar
Te1E(aij) . X + Ky XTVX< b, i=1,..,m
j=12,...,n (3.19)

Normal dagilmig butiin a;; rasgele degiskenleri bagimsiz ise, 0 zaman kovaryans sifir

olacaktir. Bu durumda (3.18) kisit1 su sekilde yazilabilir:

Sy E(ay) . x+ Kmi\/Z’;:lVar(aij) X2, <b i=12.,m (3.20)

Durum 2: Yalniz bi katsayilarinin rasgele degisken oldugu

b;, E(b;) ortalamali ve Var(b;) varyansl normal dagilima sahip rasgele degiskenler
olsun. Bu durumda (3.5) kisit

(o-e)) _ (B cupni—Ee0)
JVar (b)) JVar (b;)

]2pi,i =1,2,..,m (3.21)

bigiminde yazilir. Burada pi =1- «; ve b; — E(b;))/ /Var(b;) standart normal rasgele
degiskendir. Bu durumda (3.21) ile verilen esitsizlik

(b;—E(b)) < (Z;’l=1aij-xj_5(bi))

VVar (b)) JVar (b)) ] s1-p, (3.22)

bi¢imine doniisiir. Eger Kpi , ¢(Kpi) = 1— pi olan standart normal degiskenin degeri olarak

aliirsa (3.22) ile verilen kisitlar,
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Yj=qaijxj—E(by)

0] W] <o[kpil, (3.23)
bigiminde ifade edilir. (3.23) esitsizligi sadece

Z}lzl aij.xj—E(bi)

s < Ke, 1=12.m (3.24)

oldugu durumda saglanir ya da,

27}=1 Qa;j . X; < E(bl) + KpivVar (bi), i=12,...m (325)

seklinde de yazilabilir. Boylece olasiliksal dogrusal programlama problemine denk olan

deterministik dogrusal programlama problemi,
maksimize(minimize) = z(® = Z;‘zlcj(k)xj, k=1,. K
kisitlar

Z?:l Qa;j . X; < E(bl) + Kpi\/Var (bl) i=12,..,m (326)
x>0 j=1,2,.,n

biciminde ifade edilir (Hulsurkar vd., 1997).

Durum 3: Yalniz c}k) katsayilarinin rasgele degisken oldugu

c®

Pl k. mc1 amag fonksiyonu z® 'da normal dagilima sahip rasgele degiskenler olsun.

z® nim ortalamasi E(z() seklinde verilsin. Bu durumda olasiliksal dogrusal programlama

problemine denk olan deterministik dogrusal programlama denklemi asagidaki gibidir:
E(z®) =¥, E(c/Dx;, k=1,..,K (3.27)

Burada, E (c](k)) , cj(k)’mn ortalama degeri, k = 1,..,K.. Boylece, bir deterministik

vektor maksimum (minimum) problemi bir E-modeli olarak formiile edilebilir:

maksimize(minimize) = E(z®)) = Z}l:lE(c](.k))xj, k=1,..,K

kisitlar
P[Z;lzl al-j.xj < bl] >1- <, i=12,..,m (328)
xj =0, j=12,..,n

Durum 4: ajjve bi katsayilarinin rasgele degisken oldugu

(3.5) kasit1 su sekilde gosterilebilir:
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Plh; <0]>21—-;, i=12,..,m (3.29)
burada h; is bir rasgele degisken olarak tanimlanir,

h; = Yi-1a;jx; — b; (3.30)
h;normal dagilmis rasgele degiskenlerin bir dogrusal kombinasyonu olarak verilsin, o

zaman h; normal dagilima sahip olacaktir. Bu yiizden (3.29) kisit1 su sekilde yazilabilir:

hi—E(hy) —E(h;
Jvar(h) — (var(h

.)] >1-o;, i=1,.,m (3.31)

Burada (h; — E(h;))/ \/Var(h;) bir standart normal rasgele degiskendir. K, standart

normal rasgele degisken degerini temsil ederse,
o[Ke,] = 1 -t (3.32)
(3.31) kisit1 su sekilde yazilabilir:

[ —-E(h))
JVvar(h;)

Oldugu durumda saglanir veya (3.34) esitsizligi seklinde yazilabilir:

] > oKy ], i=1,..,m (3.33)

—E(h;) >

Jvar(h) —
E(h) + Ko/ Var (h) <0,i=1,..,m (3.34)

Ke, i=1,..,m

Dolayisiyla, olasiliksal dogrusal programlama problemi deterministik dogrusal olmayan

programlama problemi olarak ifade edilebilir:

maksimize(minimize) = AL, (x) = ’}zlcj(k)xj, k=1,. K (3.35)

kisitlar

E(h) + Ke/Var (h) < 0,i=1,..,m
x>0 j=1,2.,n (3.36)

bi¢imine doniistiiriiliir (Taha, 1997).

Bulanik Dogrusal Programlama

Bulanik mantik, bulanik kiime mantigina dayanir ve ilk olarak 1965 yilinda Lotfi A.
Zadeh tarafindan tanimlanmistir. Bulanik kiime, bu kiimeye ait olan herhangi bir dereceye
karsilik gelir ve 'liyelik degeri' ile tanimlanir. Klasik anlayisa gore, bir eleman bir kiimenin

tiyesidir veya liyesi degildir. Bulanik mantikta kiimeye ait olma derecesi, kiimeye ait olmadigini
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gosteren 0 ile bu kiimenin iiyesi olmay1 ifade eden 1 arasinda degisir. Bir kiimeye ait olma
derecesi, liggen ve yamuk gibi standart fonksiyonlarla tanimlanabilir (Demiral, 2013). Bulanik
mantik ve DP'nin birlesimi olan bulanik dogrusal programlama (BDP), ilk olarak 1970 yilinda
Bellman ve Zadeh tarafindan ortaya atilmistir (Bellman and Zadeh, 1970).

Bir BDP modelinin en genel formiilasyonu, aij, bi ve ¢j bulanik parametreler olmak tizere

asagidaki gibidir (Paksoy et al., 2013):

max = ¥, 6x; (3.37)
Z?:l dUX] < Ei) i = 1, e, m (338)
x;i =0 (3.39)

=

Burada, (3.37) esitligi amag fonksiyonunu, (3.38) esitligi modelin kisiltarint ve (3.39)
esitligi degiskenlerin negatif olmama durumunu gostermektedir. ¢j amag¢ fonksiyonunun kar
katsayisi, bi mevcut kit kaynak miktar1 ve aij teknik katsayidir. cj, bi, ajj parametreleri
belirsizliklerden veya bilgi eksikliginden dolay1 genellikle bulanik olarak ele alinir ve bu
bulanik sayilarin formiile edilebilmesi i¢in de iiyelik fonksiyonlarindan (pi(x)) yararlanilir.
Bulanik modelde amag fonksiyonu, teknik katsayilari ve sag taraf sabitleri hepsi bir arada
bulanik olabilecegi gibi tek tek de bulanik olabilirler (Sungur, 2008). Bulanik dogrusal
programlama yaklagimlarina iligskin siniflandirma Sekil 9’da verildigi gibidir (Paksoy et al.,
2013).

4 ™ e ™
Safuﬁzﬁis?l%ltl Verdegay Yaklagim
AN S AN
™
sag taraf sabiti ve Wezrpers el
. Immermann
amag fonsiyonu
1 ol (G, ) Yaklésﬁn Chanas
Bulanik dogrusal \ el
programlama J s Y f h
sag taraf sabiti ve . .
teknolojik katsayilart Neq(%gil\; eHSnliIarla
bulantk (b, A) 3
sag taraf sabiti,
teknolojik katsayilari Carlsson ve
ve amag fonsiyonu Korhonen Yaklagimi
g bulanik (b,A ve Z ) L )

Sekil 9. Bulanik dogrusal programlama yaklagimlaria iliskin siniflandirma (Paksoy et al.,
2013)
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Bu calismada problemin amag¢ fonksiyonu ve teknik katsayilarin bulanik olarak ele

alindigindan dolay1 asagida verilen Carlsson ve Korhonen yaklagimi kullanilmistir (Paksoy et

al., 2013).

max = Yj-; 6jx; (3.40)
Z;‘l:l Al]x] < Ei! (l € N) (341)
x>0 (j €N) (3.42)

Karar vericinin, parametrelerin olas1 degerleri icin [c? c?), 4% A4Y) ve|b? bY)
araliklarmi belirledigi varsayilsin. Belirlenen araliktaki alt sinirlar ¢oziimiin uygulanabilir
oldugu risksiz bolgeleri gosterirken iist sinirlar ise gergek iistli ve miimkiin olmayan parametre
degerlerini temsil etmektedir. Bu degerlerin kullanimiyla elde edilen ¢éziimler uygulanabilir
degildir. “Risksiz” parametre degerlerinden “miimkiin olmayan” degerlere dogru hareket
edildiginde yiiksek dereceli ¢oziimlerden diisiik derecelilere, giivenli olandan iyimser
¢oziimlere gidilir. Dolayisiyla gorev, parametrelerdeki hassasiyettten uzakligin derecesinin bir
fonksiyonu olarak optimal bir “uzlagsma” ya varmaktir. Uyelik fonksiyonlari p ile gdsterilmis
ve hangi parametreye ait oldugu indis ile (puc, pA, pub) belirtilmistir. p, modeldeki bir
parametreyi gostermektedir ve tiyelik fonksiyonlar1 asagidaki gibidir (Carlsson and Korhonen,
1986): up =1 eger p<po ise, ve up =0 ise p>pl iiyelik fonksiyonlar1 igin, dogrusal, istel,
hiberbolik, ters hiberbolik, parcali dogrusal gibi pek ¢ok miimkiin alternatif mevcuttur. Karar
verici uygulama icin bunlar arasindan kendi tercihine gore bir ¢6zliim secebilir. Bu ¢alismada
bulanik parametreler icin dogrusal iiyelik fonksiyonlar1 kullanilmistir. Ornegin a parametresi

icin dogrusal iiyelik fonksiyonu agagidaki gibidir (Paksoy et al., 2013):
aij = ajj + pa,;(af) — ajy) (3.43)

Optimal Yenilenebilir Enerji Modeli (OYEM)

Iniyan and Jagadesan 1997 yilinda tarafindan gelistirilen deterministik Optimal

Yenilenebilir Enerji Model (OYEM) asagidaki gibidir (Iniyan and Jagadeesan, 1997):

Amag fonksiyonu;

Minimize 35, z}zl(%)xij (3.44)
ij

Kisitlar

Sosyal kabul edilebilirlik;
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L [2eGh > ) (345

Potansiyel limit;

Y122 Xik < Bl (3.46)
Talep;

Yia[Zisi Xij = Dy (3.47)
Giivenirlilik;

Tie |G B X < B (3.48)

Burada; n sistem etkililigi; C sistem maliyeti; D talep; P potansiyel limit; S sosyal kabul
edilebilirlik; i yenilenebilir enerji sistemi; m:ilgili kaynak sayisi; j son kullanici; k kaynak; 1 son
kullanimdaki sistem sayisi1 ve X;; i’inci yenilenebilir enerji sisteminden j. enerji ¢esidi tiretim

miktaridir.

Gelistirilen model, 2020-21 yillarinda son kullanicilarin ¢esitli enerji ihtiyaglarini
(aydinlatma, yemek pisirme, pompalama, 1sitma ve tasima) optimum sekilde karsilayabilmek
amactyla uygulanmistir. Elde edilen sonuglar yenilenebilir enerji kaynaklarinin son
kullanicilara optimal sekilde dagitildigini gostermistir (Iniyan and Jagadeesan, 1997). Iniyan
and Jagadesan (1998) OYEM modelini kullanarak riizgar enerji sisteminin etkinlik
performansini analiz etmislerdir (Iniyan and Jagadeesan, 1998). Sguanthi and Williams (2000)
OYEM modeline emisyon ve istihdam kisitlarin1 eklemislerdir (Suganthi and Williams, 2000).
Iniyan and Sumathy (2003) yaptiklar1 ¢alismada son kullanicilarin enerji ihtiyacini karsilamak
icin optimal sekilde yenilenebilir enerji kaynaklarmi atamak i¢in OYEM modelini
kullanmiglardir. Modelin gecerliligini test etmek icin hassaslik analizi yapmislar (Iniyan and
Sumathy, 2003). Jebaraj et al. (2008) yilinda OYEM modeline karbon vergisi ve emisyon
kisitlarini ekleyerek modeli gelistirmislerdir. Ayn1 zamanda talep tahmini olarak yapay sinir
aglar1 tahmin modelini kullanmislardir (Jebaraj et al., 2008). Jebaraj et al. (2013) OYEM
modeline (Jebaraj et al. (2008) tarafindan gelistirilen), emisyon ve karbon vergisi kisitlarini

bulanik deger alarak yenilik katmiglardir (Jebaraj et al., 2013).

Gelecek i¢in biiylime planlamasi kararlarinin alinmasinda en onemli belirsizlik
kaynaklarindan birisi elektrik enerjisi talebinin biiylimesidir. Tarihsel olarak enerji talebi
biiyiimesi tahminleri, niifus biiylimesi modelleri, ekonomik biiylime modelleri, teknoloji
dontisiimii, enerji fiyatlar1 ve iklim tahminleri vb. modellerinin birlesimi ile elde edilmistir.

Ayni zamanda degisen iklim kosullari, enerji kaynaklarinin ekonomik ve politik nedenlerden
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dolay1 kaynaklanabilecek kuru kapasitesindeki belirsizlik, ekonomik ve politik nedenlerden
dolay1 enerji kaynaklarindan tiretilen birim enerji maliyetinin degisimi bu parametrelerin tam
olarak bilinemedigini gostermektedir. Ancak yukaridaki modeller incelendiginde, bu
parametrelerin deterministik bir deger olarak alindigr goriilmiistiir bu ise gercek hayat
problemlerini tam olarak yansitmamaktadir. Belirsizlik i¢eren parametreler stokastik veya
bulanik siiregler ile tanimlandiginda, bu parametrelerin belirsizligini matematiksel
programlama problemi olarak formiile etmek miimkiin olabilmektedir. Bu sayede belirsiz

parametreler, sonlu sonuclar veya senaryolar olarak tanimlanabilmektedir.

GAMS

GAMS (The General Algebraic Modeling System) bir hazir paket programdir. GAMS
matematiksel programlama ve optimizasyon icin iist diizey bir modelleme sistemidir. Icerisinde
dil derleyicisi ve yiiksek performansh biitiinlesik c¢oziicliler bulunmaktadir. Bu program,
karmagik ve bliylik 6lgekli modelleme uygulamalari i¢in tasarlanmistir ve karsilagilan yeni
durumlara hizli bir sekilde adapte edilebilen biiyiik ve incelemesi kolay modeller olusturmaya
olanak saglar. GAMS, dogrusal, dogrusal olmayan ve karigtk tamsayili optimizasyon
problemleri modellemek i¢in 6zel olarak tasarlanmasina karsin kii¢iik modellere de acik halde

¢Ozliim tiretme yetenegine sahiptir (Anonymous, 2021)

Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO)

Pargacik siirii optimizasyonu (PSO) ¢ok karmasik optimizasyon problemlerini bile
¢ozmeye uygun, dogadan ilham alan, siirii zekasi tabanli bir meta-sezgisel optimizasyon
algoritmasidir. PSO ilk olarak 1995 yilinda James Kennedy ve Russell Eberhart tarafindan balik
ve kus gibi siirli halinde hareket eden bazi1 hayvanlarin yiyecek bulmak i¢in temel ihtiyaclarini
giderirken sergiledikleri hareketlerin, siiriideki diger bireyleri etkilediginin ve siiriiniin amacina

daha kolay ulastiginin gézlemlenmesinden esinlenilerek gelistirilmistir.

Parcacik adi verilen siiriideki bireyler ilk basta ¢6zlim uzayina rasgele dagilirlar. Ancak
bir karinca yiyecek buldugun zaman daha sonra diger karincalarda orada yogunlasirlar. Diger
taraftan siirlideki bireylerden biri tehlikeyi fark ettiginde diger bireylerde terk ederler. Bu durum
bireyler arasinda bir iletisim oldugunu gosterir. Bu iletisimi karincalarin koku salgilayarak
gerceklestirdigi diistiniilmektedir.

Stiriideki her bir birey yiyecege yakinlik bilgisini siiriiniin diger bireyleri ile paylasir, bu
algoritmada “pbest” olarak adlandirilmaktadir ve pbest siiriiniin yerel en iyi konumu anlamina

gelmektedir. Yiyecek bulmadan 6nce, aynmi yiyecege farkli uzaklikta bulunan karincalardan

yakin olan1 daha ¢ok koyu yayar, bu durum siiriideki diger bireyleri bir se¢im yapmaya, yani
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daha yogun koku gelen tarafa yonelmeye iter. Algoritmada birde “gbest” diye adlandirilan
global en iyi deger vardir. Bu deger siiriideki bireylerin pbest degerleri iginden en iyi olanin

sec¢ilmesi ile elde edilir.

Kus siiriileri de, karinca siirtilerine benzer hareket ederler. Siirideki bireyler yiyecege
yakinlik bilgisini paylasir ve kuslar yiyecege en yakin kusa gore hizlarini ve pozisyonlarini
belirlerler. Bu noktada 6grenme faktorleri devreye girmektedir. Siiriideki bireyler hiz ve
pozisyonlarini “cy ve ¢2” diye gosterilen 6grenme faktorlerinden yararlanarak ayarlarlar. c1 ve
c2 genellikle birbirlerine esittir ve 2 degerini alirlar. Ancak (0,4) arasinda farkli degerlerde

alabilirler.

Eger kus siirtileri yerel en iyi degerlerden yararlanarak sonuca gidiyorsa, 0 zaman bir
stiriideki kus sayis1 ne kadar ¢oksa en dogru yolu en hizli sekilde bulma olasiligt o kadar

yiiksektir.

“Pargacik sayis1” kullanilacak ¢6ziim sayisidir. Genellikle problemlerde pargacik sayisi

kiigiik deger alinirken, karmasik ve gercek hayat uygulamalarinda biiytik degerler kullanilabilir.

Kus ve balik siiriileri yasam alan1 iginde gerekli pozisyon bilgilerini 3 boyutlu [x y Z]
diizlem kullanarak ifade ederken, karinca siiriisii i¢in 2 boyutlu [x y] bir diizlem bilgisi

yiyecegin yeri i¢in yeterli olacaktir.

En iyi yerel degerler arasinda yiyecege en yakin olan kusun bilgisi global en iyi deger
secilip o tarafa yonelirken kuslar siirli mantigina gore hizlarini ayarlayacaklardir. Fakat bu
hizlar siirii igerindeki hiyerarsiyi bozmamasi i¢in sinirlandirilmistir. Bir kus siirliiden
uzaklasamaz diger siirii iyesine olmas1 gerekenden daha fazla yaklasamaz gibi kurallarin yan1

sira bir kus yasam alaninin disina kontrolsiiz ¢ikacak sekilde hizlanamaz.

Pargacik siirli optimizasyon algoritmasi matematiksel olarak asagidaki gibi ifade edilir

(Alam et al., 2016):

vitjl = int'j +cny (pbestﬁj - xl-t,j) + czrz(gf,estj - xit,]-) (3.49)
x(t=uxf + it (3.50)

Burada, baslangi¢ popiilasyon (siirii) sayist N, i€[1,N], boyutu D X=[x1, X2, X3,... xn],
j €[1,D], olarak gosterilir. Her bir pargacik Xi= [Xiz1, Xi.2, Xi;3,... Xi,p] 0larak verilirken her bir
pargacigl hiz1 Vi = (Vis1, Vi2, Vig3...,Vip) olarak gosterilir. pbestf’j t yinelemesi kadar i.
pargacigin en iyi konumunu temsil ederken gp ., ;jstriintin global en iyl konumunu temsil eder

(Alam et al., 2016). c1 ve c2 6grenme faktorleridir. c1 Ve €z, her pargacigi kendisinin pbest ve
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gbest’e dogru ¢eken, hizlanma terimlerini ifade eder. ci1, pargacigin kendi tecriibelerine gore
hareket etmesini, ¢, ise siiriideki diger pargaciklarin tecriibelerine gore hareket etmesini saglar.
rLverz, (0,1) arasinda diizgiin dagilmis rasgele sayilardir). Bu degerlerden birisi ile yerel en iyi
deger, digeriyle ise ortak en iyi deger hesaplanir ve algoritmanin olasiliksal dogasini etkilemek
i¢in kullanilir (Cavuslu, 2010). t ise iterasyon sayisin1 gostermektedir. w eylemsizlik agirligidir,
mevcut hiz tizerinde dnceki hizlarin etkisini kontrol etmek amaciyla kullanilan bir katsayidir,
1’den kiigiik olmalidir ve [Wmin Wmax] arasinda degisir. Buradaki amag global ve yerel en iyiler
arasinda yapilan aramalarin dengesini saglamaktir. Eylemsizlik agirligi biiyiik oldugunda diger
bireylerin en iyilerini aramak kolaylasirken, kiigiik oldugunda ise kendi en iyi degerlerini

aramasi kolaylasir. PSO ‘nun akis semas1 Sekil 10'da gosterildigi gibidir (Ozsaglam, 2019).
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Evet
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| Sonucu géster

Sekil 10. PSO’nun akis semas1 (Ozsaglam, 2019)
Tavlama Benzetimi (TB)

Tavlama benzetimi (TB) algoritmasi, ¢esitli kombinatoryal optimizasyon problemlerini
¢ozmek i¢in yaygin olarak kullanilan olasilikli bir arama algoritmasidir. TB kavramu ilk olarak
1953 yilinda Metropolis et al. tarafindan metallerin tavlama sirasinda malzemelerdeki
molekiillerin hareketini simiile etmek amaciyla o6nerilmistir (Metropolis et. al, 1953). Sogutma
hizi molekiillerin hareket etmek i¢in yeterli zamana sahip olmasina izin veriyorsa, molekiiller
en diisiik enerji durumuna ve en yiiksek kararlilik durumuna gegme egilimindedir. Metropolis
et al. optimum ¢6ziimlerle iliskilendirilen en diisiik enerji durumunu bulmak igin tavlama
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islemini Monte Carlo olasilik mekanizmalari kullanarak matematiksel olarak ifade
etmislerdir. 1983 yilinda Kirkpatrick et al. optimizasyon problemlerinin ¢dzmek i¢in TB’yi
kullanmay1 6nermislerdir ve yaptiklar1 ¢alisma kombinatoryal optimizasyon problemlerinde

TB’yi basariyla kullanan literatiirde ilk ¢alisma olmustur (Kirkpatrick et al., 1983).

TB algoritmasi olusturulurken ilk olarak baslangi¢ parametreleri: Baslangic sicakligi
(T), sogutma plani (t), her bir iterasyonda bulunacak komsu ¢6ziim sayisi (N), kabul kriteri ve
durdurma kosulu belirlenir. Daha sonra bir baslangi¢ ¢6ziimii olusturulur ve amag fonksiyon
degeri hesaplanir. Komguluk fonksiyonu kullanilarak yeni ¢oziimler iiretilir. Sonra ilk ¢6ziim
ile yeni ¢6ziimiin uygun degerlerine bakilir ve eger yeni ¢ézlimiin uygunluk degeri eski ¢oziime
gore daha iyi ise yeni ¢oziim direk kabul edilir. Fakat eger yeni ¢oziimiin uygunluk degeri eski
cozlime gore daha kotii ise bir kabul olasiligi hesaplanir ve rassal atanan sayiya gore yeni
¢Oziimii kabul edilir veya edilmez. Bu islem durdurma kriteri saglanana kadar devam
etmektedir. Tavlama benzetimi algoritmasimnin genel akis semast Sekil 11'de verilmistir

(Goziideli ve Akcayol, 2010).

TB’nde soguma islemi genellikle dogrusal soguma ve iistel soguma seklinde
yapilmaktadir. Dogrusal soguma da sicaklik her adimda ayn1 oranda azalirken, iistel soguma da
ise sicaklik tiistel olarak azalmaktadir. TB’nde dikkat edilmesi gereken en 6nemli hususlardan
biri baslangi¢ sicakliginin belirlenmesidir. Eger baslangi¢ sicaklig yiiksek segilirse ¢ozim iyi
veya kotii olsa bile kabul edilecektir. Baslangic sicaklhigi diisiik segildiginde ise yerel
minimumlara takilabilir. Bu ylizden baslangi¢ sicakligini se¢mek ¢cok dnemlidir (Akkas, 2016).

Tavlama benzetimi algoritmasinin kullaniminin yayginlagmasinin sebebi; problemlere
uygulanmasiin kolay olmasi, yerel optimumdan kurtulma kabiliyeti ve iyi sonuglara
yakinsamadaki performansinin iyi olmasidir. TB’nin uygulandigi bazi problem tipleri sunlardir;
tesis tasarim ve planlamasi, gezgin satici, optimizasyon, ara¢ rotalama, is siralama ve
cizelgeleme, tedarik zinciri yonetimi, montaj hatti dengeleme, iiretim planlama ve envanter

problemleridir (Demir, 2002).
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ARASTIRMA BULGULARI ve TARTISMA

Bu béliimde dncelikle, bu tez galismas1 kapsaminda Onerilen Sans Kisith Stokastik
Bulanik Optimal Yenilenebilir Enerji Modeli (SKSB-OYEM)’nin amag fonksiyonu ve kisitlari
detayli bir sekilde anlatilmistir. Ardindan Tiirkiye’ye ait veriler (enerji liretim maliyeti, enerji
kaynaklarinin kurulu giicti, enerji kaynaklarinin etkinlik faktorii, elektrik enerjisine olan talep
ve enerji kaynaklarindan yayilan emisyon miktar1) kullanilmis ve bu model Tiirkiye'deki bir
enerji-cevre yonetim sistemine uygulanmistir. Gelistirilen modelin ¢éziimii GAMS paket
programinda yapilmistir. Elde edilen sonuglarin kiyaslanmasi ve biiyiik boyutlu verilerde
modelin uygulanabilirligini gostermek igin Onerilen model ayrica PSO ve TB kullanilarak

¢Ozilmiistiir.

Gelistirilen Sans Kisith Stokastik Bulamk OYEM

Gergek hayattaki ekonomik, ¢evresel ve teknolojik nedenlerden dolay: enerji alaninda
iiretim ve tiikketim degerleri degiskenlik gosterebilmektedir. Dolayisiyla parametre degerleri
tam veya kesin olarak bilinememektedir. Bu baglamda, bu c¢alismada, belirsizlikler ve
karmasikliklar igeren enerji planlama problemini matematiksel olarak ifade edebilmek ve
modele aktarabilmek i¢in Jebaraj et al. (2008) tarafindan 6nerilen optimal yenilenebilir enerji
modeli gelistirilmistir. Sans Kisith Stokastik Bulanik OYEM’i gelistirmek i¢in yukaridaki Sans
Kisitli Stokastik Programlama ve Bulanmik Dogrusal Programlama bdliimlerinde verilen
esitlikler kullanilmistir. Gelistirilen bu modeldeki amag¢ fonksiyonu ve kisitlarin detaylari

asagida gosterilmistir:
Deterministik amag fonksiyonu:
Minimize ¥, C; X; (3.51)

Esitlik (3.51)’de enerji maliyetini minimize eden deterministik optimal yenilenebilir enerji
modelinin (OYEM) amag fonksiyonu verilmistir. Burada, C; parametresi i. enerji kaynagindan
(k=1,2,...7) 1 kWh elektrik enerjisi iiretmek i¢in gereken maliyeti, X; ise i. enerji kaynagindan
tiretilen elektrik enerjisi miktarmi gostermektedir. Elektrik enerjisi iiretim maliyeti (C;),
teknolojik, ¢cevresel ve ekonomik nedenlerden dolay1 dnceden tam olarak bilinememektedir. Bu
baglamda amag¢ fonksiyonundaki bu parametre, Carlsson-Korhonen Yaklagimi ve dogrusal
tiyelik fonksiyonu (Esitlik (3.49)’da verilen) kullanilarak bulaniklastirilmistir. Bu sayede

gercek hayattaki belirsizlikler daha iyi yansitilabilmis ve matematiksel ifade olarak modele
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eklenmistir. Elde edilen yeni dogrusal olmayan bulanik ama¢ fonksiyonu Esitlik (3.52)’de

verilmigtir.
Bulanik amag fonksiyonu
Minimize $i[Cl + uc, (€2 — CH] X, (3.52)

Burada, (C? — C!) bulamk parametrenin miimkiin degerlerini gdstermekte ve C? maliyet
degerinin alt simirin1, C! ise maliyetin {ist stmirin1 temsil etmektedir. U, 1se C; parametresinin

tiyelik fonsiyonunu (u¢, = [0,1]) gbstermektedir.

Kisitlar
Deterministik potansiyel limit kisiz:
X < (P) i=1,...k (3.53)

Esitlik (3.53)’de deterministik optimal yenilenebilir enerji modelinin (OYEM) potansiyel limit
kisit1 verilmistir. Burada, P;, i. enerji kaynaginin kurulu giiciinii géstermektedir. Degisen iklim
kosullar1, sera gazinin ¢evreye verdigi zarar, fosil enerji kaynaklarinin rezervlerinin tilkenmesi
ve salgin gibi birgok Onceden tahmin edilemeyen belirsiz durumlardan dolayr enerji
kaynaklarindan iretilen elektrik enerjisi miktar1 degiskenlik gostermektedir. Enerji
kaynaklarmin kurulu giiciindeki (P;) degiskenlikleri ve belirsizlikleri matematiksel modele
aktarabilmek i¢in Esitlik (3.53)’te verilen deterministik potansiyel limit kisiti, sans kisitlt

programlama yaklasimi kullanilarak stokastik olarak ifade edilmistir.

Esitlik (3.53) kisitinin sag taraf degeri olan (P;), stokastik olarak ele alindigi zaman elde edilen

olasiliksal dogrusal programlama kisit1 Esitlik (3.54)’e doniisiir:
PRiix; <P]=1- (3.54)
Burada; o;, 6nceden belirlenen olasiliklart géstermektedir.

Esitlik (3.54)’teki olasiliksal dogrusal programlama kisitinin ¢oziilebilmesi igin (3.21)-(3.26)
esitlikleri kullanilmis ve bu kisita denk gelen deterministik dogrusal programlama kisiti

asagidaki islem adimlarindan sonra Esitlik (3.60)’da verildigi gibi elde edilmistir.

P; parametresinin normal dagildig: varsayildiginda, E (P;), i. enerji kaynaginin kurulu giictiniin
ortalamasini, Var(P;) ise i. enerji kaynagmin kurulu giiciiniin varyansini gostermektedir.
Varyans ve ortalamanin Esitlik (3.54)’e dahil edilmesiyle Esitlik (3.55) elde edilmistir:

(Pkp) _ (Blaxi-EeO)|
Jvar(®) JVvar (P) = Pi

(3.55)
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(Pi—E(Py)
ar (P;)

(3.55), Esitlik (3.56)’daki gibi ifade edilir.

Burada p; =1- «; iken standart normal rasgele degiskendir. Bu durumda Esitlik

(Pi—E(PY)) (Z?=1xi —E(Pi)) B
[\/Var (Py) = JVar (P) =1-p (3.56)

Eger Kpi, ¢(Kpi) = 1— pi olan standart normal degiskenin degeri olarak alinirsa Esitlik (3.56)’da
verilen kisitlar, Esitlik (3.57)’deki gibi ifade edilir.

] oo

Esitlik (3.57) sadece, Esitlik (3.58) ve Esitlik (3.59)’daki durumlarin olmas1 halinde saglanir.

(Baxi —EPD) o 358
JVar (P)) = Bpt ( ) )
X, < +E(P) + K,J/Var(P) i=1,..k (3.59)

Boylece Esitlik (3.54)’te verilen olasiliksal dogrusal programlama kisitina denk olan
deterministik dogrusal programlama kisit1 Esitlik (3.60)’daki gibi ifade edilebilir.

Xi < +E(Pl) + Kp,/Var(Pi) i:].,..,k (360)
Deterministik talep ksuti:
K X 2D (361)

Esitlik (3.61)’de deterministik optimal yenilenebilir enerji modelinin (OYEM) talep kisiti
verilmistir. Burada D, yillik elektrik enerji talebini gostermektedir. Artan niifus, teknolojik
gelismeler ve gelisen ekonomiye bagli olarak enerji kaynaklarina olan talep stirekli artmaktadir.
Ancak onceden tahmin edilemeyen ekonomik kriz, salgin ve afet gibi beklenmedik olumsuz
durumlarda enerjiye olan talep azalabilmektedir. Dolayisiyla gelecekteki enerjiye olan talep
tam olarak tahmin edilememekte ve bilinememektedir. Bu baglamda, modeldeki 6nceden
bilinemeyen ve tahmin edilemeyen talep parametresini (D) matematiksel olarak ifade
edebilmek i¢in Esitlik (3.61)’de verilen deterministik talep kisit1 sans kisitli programlama

yaklagimi kullanilarak stokastiklestirilmistir.

Esitlik (3.61) kisitinin sag taraf degeri (D) stokastik olarak ele alindigi zaman elde edilen

olasiliksal dogrusal programlama kisit1 Esitlik (3.62)’e doniisiir:

P [Z?:l X; < Dl] > 1- Oci (362)
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D; parametresinin normal dagildigi varsayildiginda, E(D;), enerji talebinin ortalamasini,
Var(D;) ise enerji talebinin varyansini temsil etmektedir. Bu durumda elde edilen kisit esitlik
(3.63)’teki gibidir:

(0i-E(Dp) _ (Zh,xi—ED))
lw/rrwi) S —faoy | 2P (3.63)

(D;—E(D)))
ar (D;)

(3.63), Esitlik (3.64)’teki gibi ifade edilir.

Burada p; =1- «; iken standart normal rasgele degiskendir. Bu durumda Esitlik

(D;—E(D))) ( o1 Xi _E(Di)) B
[WS Wy |S1TP (3.64)

Eger Kpi, ¢(Kpi) = 1— pi olan standart normal degiskenin degeri olarak alinirsa Esitlik (3.64)’te
verilen kisitlar, Esitlik (3.65)’teki gibi ifade edilir.

( f=1%i —E(Di))
N\ Faas | SOkl (3.65)

Esitlik (3.65) sadece, Esitlik (3.66) ve Esitlik (3.67)’deki durumlarin olmas1 halinde saglanir.

(ZEix -E@D)

oy = Kp (3.66)
X; < +E(D;) + K,\/[Var(Dy) i=1,..k (3.67)

Boylece Esitlik (3.62)’de verilen olasiliksal dogrusal programlama kisitina denk olan

deterministik dogrusal programlama kisit1 Esitlik (3.68)’deki gibi ifade edilir.

Xi < +E(Dl) + pr/ Var(Di) i:l,..,k (368)
Deterministik emisyon kisut:
K EX; <T (3.69)

Esitlik (3.69)’da deterministik optimal yenilenebilir enerji modelinin (OYEM) emisyon kisiti
verilmistir. Burada, E; parametresi i. enerji kaynagindan (k=1,2,...7) 1 kWh elektrik enerjisi
tiretildigi zaman ortaya ¢ikan emisyon miktarini, T ise Tiirkiye nin 2023 yili i¢in hedefledigi
emisyon seviyesini gostermektedir. Yayilan emisyon miktari E;, iklim kosullarina, fosil enerji
kaynaklarinin kullanimina, yenilenebilir enerji kaynaklarinin sayisina vb. gibi sebeplere bagh
olarak degiskenlik gostermektedir. Bu degiskenligin modele matematiksel olarak eklenebilmesi
icin E; parametresi, Carlsson-Korhonen Yaklasimi ve dogrusal iiyelik fonksiyonu (Esitlik
(3.49)’da verilen) kullanilarak bulaniklastirilmistir. Elde edilen yeni dogrusal olmayan bulanik

emisyon kisit1 Esitlik (3.70)’te verilmistir.
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Bulanik emisyon kisiti
KB + pg (E) — EDIX; <T (3.70)

Burada, (E? — E) bulanik parametrenin miimkiin degerlerini gdstermekte ve E emisyon
degerinin alt smirini, E; ise emisyon degerinin iist smirin1 temsil etmektedir. ug, ise E;

parametresinin liyelik fonsiyonunu (1, = [0,1]) gdstermektedir.
Deterministik etkinlik kiszzi:
YiinX; =D (3.71)

Esitlik (3.71)’de deterministik optimal yenilenebilir enerji modelinin (OYEM) etkinlik kisit1
verilmistir. Burada, n; parametresi i. enerji kaynagindan (k=1,2,...7) etkinlik degerini (%)
gosterir. n;, parametresi enerji kaynaklarinin verimli sekilde kullanilmasina, iklim kosullarina,
ekonomik sebeplere ve enerji kaynaginin tiiriine bagli olarak olusan teknik sebeplere goére
degismektedir. Bu degiskenligin modele matematiksel olarak eklenebilmesi i¢in n; parametresi,
Carlsson-Korhonen Yaklasimi ve dogrusal iiyelik fonksiyonu (Esitlik (3.49)’da verilen)
kullanilarak bulaniklastirilmistir. Elde edilen yeni dogrusal olmayan bulanik emisyon kisitt

Esitlik (3.72)’de verilmistir.

iza[nd + pn,(nf = n})] Xi 2 E(D) + Kp/Var (D) (3.72)

Burada, (n{ —n}) bulanik etkinlik parametresinin miimkiin degerlerini gostermekte ve n}
etkinlik parametresinin alt sinirini, n} ise etkinlik parametresinin iist smirmi temsil etmektedir.

[n, 1S€ n; parametresinin iiyelik fonsiyonunu (p,, = [0,1]) gdstermektedir.

Yukarida detayli bir sekilde anlatilan islem adimlar1 uygulandiktan sonra elde edilen yeni

stokastik bulanik sans kisitl optimal yenilenebilir enerji modeli asagidaki gibidir:

Amag Minimize ¥I<4[Cl + pc, (€2 — CH] X; Enerji tiretim maliyeti minimize

fonksiyonu edilir.

Potansiyel limit  x, < +E(P,) + K, [Var(P) i=1,.k Kaynaklarm  enerji  iiretim
kisinr maliyetinin iretim potansiyelini

asmamasi saglanir.

Talep kisinn kK X;=ED)+ K, [Var(D) Enerji iiretim miktarmin talebi

karsilamasi saglanir.

Emisyon kisint CAE + ug (E) —ED]X <T Belirlenen  hedef ~ emisyon

seviyesinin agilmamasini saglar.

49



Etkinlik kisitt int + pn,(n) —n})] X =E(D) + Etkin bir sekilde yapilan tiretimin
t 14

K,[Var(D) talebi karsilamasim saglar.

Pozitiflik kistn = X; > 0 i=1,..k Uretim miktarmin pozitif olmasi
yani sifirdan bilylik olmasini

saglar

Onerilen SKSB-OYEM’in Uygulanmasi

Bu béliimde, bu tez ¢alismasi kapsaminda Onerilen Sans Kisith Stokastik Bulanik
Optimal Yenilenebilir Enerji Modeli (SKSB-OYEM)’nin, Tiirkiye'deki bir enerji-gevre
yonetim sistemine uygulaniginin gosterilmesi ve elde edilen sonuglarin dogrulugunun ve

gecerliliginin kanitlanmasi amaglanmistir.

Bu baglamda bu ¢alismada, Tiirkiye’nin elektrik enerji talebinin birincil ve ikincil enerji
kaynaklarindan karsilanmasinin ekonomik analizi yapilmistir ve birim enerji iretim maliyetini
talep, etkinlik, emisyon ve potansiyel kisitlar1 altinda minimize eden sans kisitli stokastik
bulanik matematiksel modeli gelistirilmistir. Modelde kullanilan parametreler asagida
verilmistir. Bu parametrelerden bazilart modele stokastik (talep ve kurulu giig), bazilari ise

bulanik ( maliyet, emisyon ve etkinlik) olarak katilmistir.

Maliyet Faktorii: Enerji kaynaklarindan birim enerji liretme maliyetidir (cent/kWh).

Santralin dmrii boyunca ortaya ¢ikabilecek biitiin maliyetlerin (santral yeri ve ingaat masraflari,
yakit, isletme ve bakim masraflari vb.) santralin 6mrii boyunca tirettigi elektrige kWh cinsinden

boliinmesi seklinde hesaplanmaktadir (Ibis, 2019).

Kurulu Gii¢c: Bir elektrik santralinin karsilayabilecegi, bir elektrik sebekesinin
tasiyabilecegi veya bir tesisatin kaldirabilecegi maksimum kapasiteye kurulu giic denir
(kWh/y1l) (TEIAS, 2020). Enerji kaynaklarmin yillara gore kurulu gii¢ degerleri Ek-1°de

verilmistir.

Etkinlik Faktorii: Etkinlik mevcut girdiyi kullanarak en fazla ¢iktiy: tiretmek seklinde

yorumlanmaktadir. Etkinlik girdilerle yani eldeki kaynaklarin kullanimu ile ilgilidir. Bir elektrik
santralinin etkinlik faktorii, santralin belli bir periyotta iirettigi toplam enerjinin tam kapasitede
iiretebilecegi enerjiye boliimiidiir (%) (Ibis, 2019). Enerji kaynaklarmin bulanik etkinlik

degerleri Tablo 2°de verilmistir.
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Tablo 2. Enerji Kaynaklarinin Bulanik Etkinlik Degerleri (Ibis, 2019)

Enerji Kaynaklar1 Etkinlik Faktorii (%)
Giines 20-25
Riizgar 25-45
Jeotermal 80-90
Hidrolik 35-40
Dogal gaz 85-90
Komiir 50-85
Diger 50-90

Talep Faktorii: T. C. Enerji ve Tabii Kaynaklar Bakanligi’nin ge¢mis yil elektrik

tilketim verileri alinarak ARENA 9.0 input analyzer programinda analizi yapilmistir ve
verilerin % 90 giivenirlik seviyesinde normal dagilima uydugu tespit edilmistir. Talebin
ortalamast (p) 262.000.000.000 kWh ve standart sapmasi (o) 169.705,6275 kWh olarak
bulunmustur (UEA,2019).

Emisyon Faktorii: Gilinlimiizde karbon emisyonunun ¢evreye verdigi zararlar 6nemli

boyutlara ulasmistir. Bu zarar1 azaltma hedefine yogunlasan Ar-Ge faaliyetleri (karbon tutma
ve depolama ve temiz komiir teknolojileri) sera gazi emisyonlarinin azaltilmasina yonelik
olmaktadir. Karbon emisyonlarinin biiyiik bir boliimii enerji sektoriinde fosil kaynaklarin
kullanimindan kaynaklanmaktadir ve enerji tiikketimi arttikca karbon emisyonu da giderek
artmaktadir. Enerji kaynagi olarak kullanilan fosil yakitlar yakildiktan sonra kati ve gaz
seklinde atiklar ortaya ¢ikmaktadir. Bu atiklar herhangi bir sekilde degerlendirilemedigi gibi
cevre kirliligine de neden olmaktadirlar (g-Co2/kWh) (Kog¢ ve Senel, 2013). Enerji

kaynaklariin bulanik emsiyon degerleri Tablo 3’te verilmistir.

Tablo 3. Enerji Kaynaklarinin Bulanik Emisyon degeri (Kog ve Senel, 2013)

Enerji Kaynaklari Emisyon Degerleri
(ton-CO2/GWh)

Giines 13-731

Riizgar 6-124

Jeotermal 38

Hidrolik 2-237

Dogal gaz 362-891

Komiir 756-1372

Diger 10-935
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Onerilen SKSB-OYEM’in Sonuclari

Bu ¢alismada onerilen SKSB-OYEM, onceki boliimde verilen stokastik ve bulanik
parametre degerleri kullanilarak (stokastik kisitlarin bozulma olasiligi pi =0,90 olarak
alimmistir.) GAMS 24.2.3 paket programi1 CPLEX ¢6ziicii kullanilarak calistirilmistir. Elde

edilen sonug su sekildedir:

Farkli p degerleri icin enerji kaynaklarindan iiretilen elektrik miktarindaki degisim Sekil
12°de verildigi gibidir:

2,5E+11 m Giines
m Jeotermal
2E+11 B Komiir
® Riizgar
1,5E+11 E Diger
m Hidrolik
1E+11 B Dogal gaz

5E+10

Sekil 12. Farkli p degerleri icin elektrik {iretiminin kaynaklara gore dagilimi

Sekil 12°e baktigimizda ilk olarak degisen p degeri ile birlikte enerji kaynaklarindan
tiretilen enerji miktarinin da degiskenlik gosterdigini sOyleyebiliriz. u=0 degerini aldig1 zaman
amag fonksiyonu degeri 2,83E+12 cent/y1l olarak hesaplanmigtir. Bu durumda enerji ihtiyacinin
5,08E+10 kWh’i (%16°s1) riizgar enerji kaynagindan, 8,25E+9 kWh’i (%3) jeotermal enerji
kaynagindan, 1,98E+11 kWh’i (%62’si) dogal gaz enerji kaynagindan, 1,87E+10 kWh’i
(%6°s1) komiir enerji kaynagindan ve 4,18E+10 kWh’i (%13’ii) diger enerji kaynaklarindan
karsilanmaktadir. Ortaya ¢ikan emisyon miktart ise 2,48E+14 g-Co2/kWh olarak bulunmustur.
pu=0,1 degerini aldig1 zaman amag fonksiyonu degeri 2,81E+12 cent/yil olarak hesaplanmstir.
Bu durumda enerji ihtiyacinin 5,08 E+10 kWh’i (%16°s1) riizgar enerji kaynagindan, 8,25E+9
kWh’i (%3’1) jeotermal enerji kaynagindan, 1,98E+11 kWh’i (%61°i) dogal gaz enerji
kaynagindan, 2,41E+10 kWh’i (%7’si) komiir enerji kaynagindan ve 4,18E+10 kWh’i (%13’1i)
diger enerji kaynaklarindan karsilanmaktadir. Ortaya ¢ikan emisyon miktari ise 2,3878E+14 g-
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Co2/kWh olarak bulunmustur. p=0,2 degerini aldig1 zaman amag fonksiyonu degeri 2,79E+12
cent/yil olarak hesaplanmistir. Bu durumda enerji ihtiyacinin 5,08E+10 kWh’i (%15°1) riizgar
enerji kaynagindan, 8,25E+9 kWh’i (%3’li) jeotermal enerji kaynagindan, 1,98E+11 kWh’i
(%60°1) dogal gaz enerji kaynagindan, 3,00E+10 kWh’i (%9’u) komiir enerji kaynagindan ve
4,18E+10 kWh’i (%13’1) diger enerji kaynaklarindan karsilanmaktadir. Ortaya ¢ikan emisyon
miktar ise 2,29722E+14 g-Co2/kWh olarak bulunmustur. p=0,3 degerini aldig1 zaman amag
fonksiyonu degeri 2,77E+12 cent/yil olarak hesaplanmistir. Bu durumda enerji ihtiyacinin
5,08E+10 kWh’i (%14°11) riizgar enerji kaynagindan, 8,25E+9 (%2’s1) kWh’i jeotermal enerji
kaynagindan, 6,47E+10 kWh’i (%18°1) hidrolik enerji kaynagindan, 1,98E+11 kWh’i (%55°i)
dogal gaz enerji kaynagindan ve 4,18E+10 kWh’i (%11’i) diger enerji kaynaklarindan
karsilanmaktadir. Ortaya ¢ikan emisyon miktar1 ise 1,88067E+14 g-Co2/kWh olarak
bulunmustur. u=0,4 degerini aldig1 zaman amag fonksiyonu degeri 2,75E+12 cent/y1l olarak
hesaplanmistir. Bu durumda enerji ihtiyacinin 5,08E+10 kWh’i (%14°1) riizgar enerji
kaynagindan, 8,25E+9 kWh’i (%2’si) jeotermal enerji kaynagindan, 7,55E+10 kWh’i (%20°si)
hidrolik enerji kaynagindan, 1,98E+11 kWh’i (%53’l) dogal gaz enerji kaynagindan ve
4,18E+10 kWh’i (%11°1) diger enerji kaynaklarindan karsilanmaktadir. Ortaya ¢ikan emisyon
miktar1 ise 1,73144E+149-Co2/kWh olarak bulunmustur. p=0,5 degerini aldig1 zaman amag
fonksiyonu degeri 2,73E+12 cent/yil olarak hesaplanmigtir. Bu durumda enerji ihtiyacinin
5,08E+10 kWh’i (%13°1) riizgar enerji kaynagindan, 8,25E+9 kWh’i (%2’si) jeotermal enerji
kaynagindan, 8,67E+10 kWh’1(%23’1i) hidrolik enerji kaynagindan, 1,98E+11 kWh’i (%51°1)
dogal gaz enerji kaynagindan ve 4,18E+10 kWh’i (%11°1) diger enerji kaynaklarindan
kargilanmaktadir. Ortaya ¢ikan emisyon miktari ise 1,58E+14 g-Co2/kWh olarak bulunmustur.
u=0,6 degerini aldig1 zaman amag fonksiyonu degeri 2,69E+12 cent/yil olarak hesaplanmustir.
Bu durumda enerji ihtiyacinin 8,25E+9 kWh’i (%2’si) jeotermal enerji kaynagindan, 1,42E+11
kWh’i  (%36’s1) hidrolik enerji kaynagindan, 1,98E+11 kWh’i (%51’i) dogal gaz enerji
kaynagindan ve 4,18E+10 kWh’i (%11°1) diger enerji kaynaklarindan karsilanmaktadir. Ortaya
¢ikan emisyon miktari ise 1,43364E+14 g-Co2/kWh olarak bulunmustur. p=0,7 degerini aldig1
zaman amag fonksiyonu degeri 2,65E+12 cent/y1l olarak hesaplanmigtir. Bu durumda enerji
ihtiyacinin 8,25E+9 kWh’i (%2’si) jeotermal enerji kaynagindan, 2,21E+11 kWh’i (%52’si)
hidrolik enerji kaynagindan, 1,98E+11 kWh’i (%46°s1) dogal gaz enerji kaynagindan
karsilanmaktadir. Ortaya ¢ikan emisyon miktart ise 1,19413E+14 g-Co2/kWh olarak
bulunmustur. p=0,8 degerini aldig1 zaman amag fonksiyonu degeri 2,64E+12 cent/y1l olarak
hesaplanmistir. Bu durumda enerji ihtiyacinin 8,25E+9 kWh’i (%2’si) jeotermal enerji
kaynagindan, 1,00E+5 kWh’i (%0.31) hidrolik enerji kaynagindan, 1,98E+11 kWh’i
(%55.7’si) dogal gaz enerji kaynagindan, 1,49E+11 kWh’i (%42’si) komiir enerji kaynagindan
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karsilanmaktadir. Ortaya ¢ikan emisyon miktar1 ise 2,23939E+14 g-Co2/kWh olarak
bulunmustur. p=0,9 degerini aldig1 zaman amag fonksiyonu degeri 2,54E+12 cent/y1l olarak
hesaplanmistir. Bu durumda enerji ihtiyacinin 8,25E+9 kWh’i (%2’si) jeotermal enerji
kaynagindan, 2,34E+11 kWh’i (%52.7°si) hidrolik enerji kaynagindan, 1,98E+11 kWh’i
(%44.6’s1) dogal gaz enerji kaynagindan, 3,34E+9 kWh’i (%0.7’si) kdmiir enerji kaynagindan
karsilanmaktadir. Ortaya ¢ikan emisyon miktart ise 9,11624E+13 g-Co2/kWh olarak
bulunmustur. p=1 degerini aldig1 zaman amag¢ fonksiyonu degeri 2,50E+12 cent/y1l olarak
hesaplanmistir. Bu durumda enerji ihtiyacinin 8,25E+9 kWh’i (%2’si) jeotermal enerji
kaynagindan, 2,34E+11 kWh’i (%52’si) hidrolik enerji kaynagindan, 1,98E+11 kWh’i (%44°1)
dogal gaz enerji kaynagindan ve 1,04E+10 kWh’i (%2’si) komiir enerji kaynagindan
karsilanmaktadir. Ortaya ¢ikan emisyon miktart ise 8,03199E+13 g-Co2/kWh olarak
bulunmustur. Farkli p degerleri icin elektrik enerjisi iiretiminde kullanilan yenilenebilir enerji

kaynaklariin yiizdesi Sekil 13°te gosterilmistir.
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Sekil 13. Farkli p degerleri icin yenilenebilir enerji kaynaklarin yiizdesi

Sonuglar incelendiginde, elektrik tiretiminde en yiiksek paya sahip enerji kaynagi dogal
gazdir. Ayn1 zamanda, p degeri degistikge dogal gaz enerji kaynaginin iiretime katkist %44-62
arasinda degiskenlik gostermistir. Dogalgazin paymin bu kadar ytliksek olmasinin sebebi daha
ekonomik olmasi ve yayilan emisyon seviyesinin 6zellikle komiir enerji kaynagina gére daha
az olmasidir. Uretim iginde ikinci olarak en yiiksek paya sahip enerji kaynag: hidroliktir ve
tiretilin ylizdesi %18-53 arasinda degiskenlik gostermektedir. p=(0-0,2) arasinda degerler aldig:
zaman hidrolik enerji kaynagi kullanilmamistir. Komiiriin paymin diisiik olmasinin sebebi
yayilan emisyon miktarinin yliksek olmasindan kaynaklanmaktadir. p degeri degistikge,

elektrik tiretiminde kullanilan enerji kaynaklar1 ve bu enerji kaynaklarindan iiretilen enerji
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miktarinin degiskenlik gosterdigi goriilmektedir. Degisen p degeri sayesinde beklenmedik
durumlarin olmasi halinde ortaya ¢ikabilecek belirsizlikler ile bas edebilmek i¢in karar vericiye

daha genis ¢6ziim alan1 sunulmustur.

Gergek hayat problemleri bazen binlerce degiskene sahip olabilir ve bdyle problemler
biiyiikk boyutlu problemler olarak adlandirilir. Paket programlari bazen bdyle problemleri
cozmede yetersiz kalabilir. Ayn1 zamanda bazen enerji problemlerinde ani kararlar vermek
gerekebilir ve yeterince zaman olmayabilir. Biiyiik boyutlu problemlerde meta-sezgisel ve
sezgisel yaklasimlar paket programlara gore daha hizli ¢oziim imkanmi sunmaktadir. Bu
baglamda, bu tezde 6nerilen SKSB-OYEM’nin biiyiik boyutlu problemlerde de gecerliligini
gostermek i¢in pargacik siirii optimizasyonu ve tavlama benzetimi tabanli iki meta-sezgisel

algoritma Onerilmistir.

Calismada popiilasyon temelli PSO ve TB metasezgisel ¢oziim yaklagimlarinin

secilmesinin sebebi (Ortaket, 2011):

. Birden fazla ¢6ziim kullanildig: i¢in arama uzayindaki en iyi noktanin disinda

iyi sonuglar veren bolgeler hakkinda da bilgi saglar.

. Popiilasyon ilk iterasyonlarda genis bir bolgede arama yaparken iterasyonlar
ilerledikce popiilasyon iiyeleri bilgi paylasarak en iyi sonuca daha da yaklasir. Boylece,
baslangigta genis olan arama alani, optimum sonuca yaklastik¢a daralir. Popiilasyon, bu optimal

sonuca herhangi bir kilavuza ihtiyag duymadan tek basina yaklasabilir.

. Popiilasyon {tiyelerinin her biri arama uzayinda farkli bolgelerde paralel bir

arama yaptigindan, yerel optimumlara rastlama riski diistiktiir.

SKSB-OYEM ¢o6ziimii i¢in 6nerilen GAMS kodu Sekil 14°te, PSO algoritmasi adimlari

ve agiklamasi Sekil 15°te ve onerilen TB algoritmasinin adimlari ise Tablo 4’te gosterilmistir.

TB meta-sezgiseli olasiliga dayali bir kabul kriteri kullanir. f bir uygulanabilir x ¢6ziim
kiimesi iizerinde en aza indirilecek bir amag¢ fonksiyonu olsun ve x deki her ¢oziim (s) i¢in
komsulugu N(s) ile gosterelim. L, x ve N(s) ‘nin tanimin1 gosteren durum uzay grafigi olsun.
TB, baglangi¢ ¢coziimden baglayan ve L'de adim adim ilerleyerek en uygun ¢ozliime ulasmaya
calisan yinelemeli bir algoritmadir. Her adimda, mevcut ¢6ziim s’nin bir komsu ¢éziimii (s')
tiretilir; eger hareket maliyet fonksiyonunu iyilestirirse algoritma s’yi komsu ¢oziime (s') tasir.
Aksi takdirde, s' ¢ozlimii, mevcut sicakliga ve ama¢ fonksiyonunun bozulma miktarina baglh
olan bir olasilikla segilir. Sicaklik, tanimlanmis bir sogutma programina gore kademeli olarak
azaltilir. Tavlama benzetimi algoritmasinin adimlar1 asagidaki Tablo 4’te verildigi gibidir

(Leite et al., 2019).
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Sets

1 enerji kaynakdan #%%/;

Parameter

C(i) 1. enenikaynagimm birim elektrlk iiretim maliveti

EP(i) i. enerji kaynagmm yillara gére kumilu giig degerlerimin ortalamass /#%%/;

V() 1. enerjikaynaguun villara gére kurulu giig degerlennin standart saprmass /* %%

ED enerji talebinin ortalamass #%%/;
VD enerji talebinin standart saprmasy < F
E1) 1. eneri kayna Fomn ermsyon yayilima 4 F

n(i) 1. eneri kaynagmm etlanlig %%/

Scalar
Ky standart normal dagilim degigken degen

T hedef emisyon seviyesi %%/,

Variables

x(1) 1 enenikaynafindaniiretilen enerji miktar
z toplam enerji tiretim maliyeti;

Positive variables x(i);

Equations

amac amac fonksiyonu

talep talep kisats

potansiyvel(i) potansivel kisit

emisyon emisyorn kisits

etkinlik etkinlik kisiti;

amac.. z=e=sum((1),c(1)* = (1))

talep.. sum(ix(i)Fg= ED + K*VD;
potansivel{l).. x{iFl= EP{i+ EFVP();
emisyon.. sum(lLE(1)*=x(1)~==T;

etkinlik.. sum(in(i)*=({)Fz= ED+ K*VD;
Mouodel eneyjiplanlamamodeli /all’;

Solve enenjiplanlamamodel using minlp minrmizing =;

Sekil 14. SKSB-OYEM i¢in 6nerilen GAMS kodu
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LB= Degiskenlerin alt sinirlarini tanimla;
UB= Degiskenlerin {ist sinirlarini tanimla;
%PSO0 baslangi¢ parametre degerlerinin atanmasi
m: Degisken sayisi;
n: Popiilasyon biiyiikliigii;
wmax: eylemsizlik agirhg;
wmin: eylemsizlik agirligr;
cl:hiz faktorii;
¢2: hiz faktorii;
maksiterasyon: maksimum iterasyon sayisini ayarla;
maksrun: gereken maksimum ¢alisma sayisini ayarla;
for run=1:maksrun
for i=1:n
for j=1:m
X0(i,j)=round(LB(j)+rand()*(UB(j)-LB(}))):
end
end
x=x0; % Baslangi¢ popiilasyon
v=0.1*x0; % Baslangic iz
for i=1:n
fO(i,1)=amacfonk(x0(i,:));
end
[fmin0,index0]=min(f0);
pbest=x0; % Ilk pbest degeri
gbest=x0(index0), :); % Ilk gbest degeri
% PSO Algoritma Baslangi¢
iterasyon=1;
While iterasyon<=maxiterasyon
w=wmax-(wmax-wmin)*iterasyon/maxiterasyon; % Eylemsizlik agirl giincelle

for i=1:n
for j=1:m
V(ij)=w*v(ij)+c 1 *rand()*(pbest(i,j)-x(ij))... +c2*rand()*(gbest(1.j)x(ij)); L % PSO Hiz Giincelleme
end
end
for i=1:n
for j=1:m
X(i,j)=x@Aj)+v(,); % Pozisyon Giincelleme
end
end
for i=1:n =
for j=1:m
if x(i,j)<LB(j)
x(i)=LB());
elseif x(i,j)>UB(j) — % S ihlallerini diizeltme
x(1)=UB();
end
end
end -

for i=1:n
f(i,1)= amacfonk (x(i,:));:|>~ % Uygunlugun Degerlendirilmesi
end
for i=1:n
if f(i,1)<f0(i,1)
pbest(i,:)=x(,:); % pbest ve uygunlugun giincellenmesi
0(1,1)=f(,1);
end
end
[fmin,index]=min(f0); % En iyi parcacigin bulunmasi
ffmin(iterasyon,run)=fmin; % En iyi degeri kaydet
ffite(run)=iterasyon; % Iterasyon sayisini kaydet

if fmin<fmin0
gbest=pbest(index,:); L % gbest ve en iyi uygunlugu giincelle
fminO=fmin;
end
iterasyon=iterasyon+l1;

end

Sekil 15. SKSB-OYEM i¢in 6nerilen PSO algoritmast
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Tablo 4. Tavlama Benzetimi Algoritmasinin Adimlari

Algoritma 1 Tavlama benzetimi algoritmasinin adimlari

Input: Sogutma programi

1.5« 5, » Baglangi¢ ¢coziimiin olusturulmasi
2.T « Thax » Baslangic sicakligt
3.repeat
4:  repeat » sabit bir sicaklikta
5: Rastgele bir komsu iiret s" € N(s)
6: Af « f(s") —f(s) » Maliyette goreceli degisiklik f(s") vef(s)
7. if Af <0then s’ » Komsu ¢6zliimii kabul et
8: else s'yi bir olasilikla kabul et e%f
9: endif
10: until Denge durumu
ornegin, her T sicakliginda belirli sayida yineleme yiiriitiiliir
11: T < g(T) » sicakligr giincelle
12:  until durdurma kriterleri karsilanana y omegin, T < Tpin

13: Output: En iyi ¢6ziim bulundu

Onerilen SKSB-OYEM ilk olarak, p=0,5 icin PSO algoritmas: kullanilarak

¢Oziilmiigtiir. PSO algoritmasinda kullanilan parametre degerleri Tablo 5’te verilmistir.

Onerilen algoritma 1000 iterasyon icin ¢alistirilmistir. PSO algoritmas1 onerilen SKSB-

OYEM’i 4,714 saniyede ¢Ozmiistiir. Amag fonksiyonunun en iyi degeri 586. iterasyonda

2,725E+12 cent/yi1l olarak bulunmustur. Bu durumda iiretilen enerjinin 5,08 E+10 kWh’i riizgar

enerji kaynagindan, 8,25E+9 kWh’1 jeotermal enerji kaynagindan, 8,67E+10 kWh’i hidrolik

enerji kaynagindan, 1,98E+11 kWh’i dogal gaz enerji kaynagindan ve 4,18E+10 kWh’i diger

enerji kaynaklarindan karsilanmaktadir. Sekil 16 uygunluk fonksiyonu (amag¢ fonksiyonu)

degerinin iterasyon sayisina gore degisimini ve Sekil 17 popiilasyon sayisina gore x

degerlerindeki degisimi gostermektedir.

Tablo 5. PSO’da Kullanilan Parametre Degerleri

Parametreler Degerleri
Popiilasyon boyutu (siirii) 100
Maksimum iterasyon 1000
Degisken sayisi (x) 7
Baslangig¢ agirliklart (Wmin. Wmax) (0.9,0.4)
Ogrenme faktorii (sosyal) (c4) 2
Ogrenme faktorii (kavramsal) (c,) 2
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Sekil 16. iterasyon sayisina gore uygunluk fonksiyonu degerinin degisimi (PSO)

x0(:1) [
#0{:,2)
#0{:,3)
=x0{:4)
#0{:,5)
=0{:6)
#0(:7)

1
10
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Sekil 17. Popiilasyon sayisina gore x degerlerindeki degisimi (PSO)

Onerilen SKSB-OYEM daha sonra, p=0,5 i¢in TB algoritmasi kullanilarak
¢ozlilmiistiir. TB algrotimasi igin kullanilan parameter degerleri Tablo 6°da verilmistir. TB

algoritmasi Onerilen stokastik modeli 15.789 saniyede ¢6zmiistiir. Amag fonksiyonunun en iyi
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degeri 109814. iterasyonda 2,7269e+12cent/y1l olarak bulunmustur. Bu durumda {iretilen
enerjinin 8,70E+9 kWh’i riizgdr enerji kaynagindan, 8,25E+9 kWh’i jeotermal enerji
kaynagindan, 1,2092E+11 kWh’i hidrolik enerji kaynagindan, 1,98E+11 kWh’i dogal gaz
enerji kaynagindan, 1,58E+9 kWh’i komiir enerji kaynagindan ve 4,18E+10 kWh’i diger enerji
kaynaklarindan karsilanmaktadir. Sekil 18, TB algoritmasmin ¢6ziimiinde uygunluk

fonksiyonu (amag fonksiyonu) degerinin iterasyon sayisina gore degisimini gostermektedir.

Tablo 6. TB’de Kullanilan Parameter Degerleri

Parametreler Degerleri
Baslangi¢ arama (popiilasyon) 5000
Degisken sayisi (x) 7
Baslangic sicakligt (Tmax) 1.0

Final durdurma sicakligi (Tmin) 1le-10
Sogutma faktorii 0.9

2z X 1012 TB Yakimsama Karakteristigi
. T T T

315 T

311 1

Uygunluk Fonksiyonu Degeri
%)
w
(%]

28 .,

X 109814
275 Y 2726890644479.478

27 i i i i i
0 2 4 8 8 10 12

Iterasyon Sayist <104

Sekil 18. iterasyon sayisina gore uygunluk fonksiyonu degerinin degisimi (TB)

SKSB-OYEM’ni ¢6zmek i¢in bu ¢aligmada ii¢ ¢oziim yontemi Onerilmisti; GAMS
paket programi, PSO ve TB meta-sezgisel algoritmalari. Bu yontemlerin performans
karsilastirmalar1 Tablo 7’de verilmistir (u=0,5 degeri icin). Tablo incelendiginde ¢6ziim
yontemlerinden en hizli GAMS paket programi oldugu goriilmektedir. Aynt zamanda PSO
algoritmasinin TB algoritmasina gore yaklasik 3,4 kat daha hizli oldugu goriilmektedir. Ancak
cok biiyilik boyutu problemlerde GAMS paket programi meta-sezgisel algoritmalara gore daha
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hizli sonu¢ vermeyebilir. PSO algoritmasi, GAMS paket programi ile ayn1 amag fonksiyonu
degeri vermistir. Bu kapsamda, bu problem tiirii i¢in PSO algoritmasi TB algoritmasina gore

daha hizl1 ve daha iyi sonug verdigi sOylenebilir.

Tablo 7. Karsilastirmali sonuglar

Yontem Siire (sn) Iterasyon Sayis1  Amag fonskiyonu degeri
GAMS 1,719 - 2,725E+12 cent/y1l
PSO 4,714 586 2,725E+12 cent/y1l
TB 15,789 109814 2,7269E+12cent/y1l
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SONUC ve ONERILER

Gliniimiiz sartlarinda firmalar, kiiresellesen diinyada ayakta kalabilmek ig¢in karar
verirken daha dikkatli olmak ve maliyetlerini siirekli sorgulamak zorundadirlar. Dolayisiyla
alinacak kararlar i¢in etkin yontemler kullanilmal1 ve karar verme siireci dikkatli bir sekilde

yiriitilmelidir.

Elektrik tiretim endistrisi i¢in yatirnm planlarmin degerlendirilmesini konu alan
caligmalar son yillarda ilgi odagi haline gelmistir. Yatirnm ve {retim planlamasinin her
asamasinda farkli diizeylerde belirsizliklerle karsilasilmasi, iiretim ve yatirim Onceliklerinin
zamanla degisebilmesi, emisyonlarin ve ¢evresel etkilerin kontrol edilmesi konusunda artan
global diizenleme ihtiyaclar1 ve artan giivenlik gereksinimleri dikkate alindiginda bir¢ok alanda

yeni arastirmalar yapilmasi gerekliligi ortaya ¢ikmaktadir.

Gergek hayattaki bu belirsizliklerden dolayr net degerlere ulagmak miimkiin
olmayabilir. Belirsizlik igeren parametreler stokastik veya bulanik siireclerle tanimlandiginda,
bu parametrelerin belirsizligini matematik programlama problemi olarak formiile etmek
miimkiin olabilmektedir. Bu sayede belirsiz parametreler, sonlu sonuglar veya senaryolar olarak
tanimlanabilmektedir. Bu baglamda bu ¢alismada belirsiz parametrelerden talep ve kurulu gii¢
stokastik, maliyet, emisyon ve etkinlik parametreleri bulanik olarak ele alinmig ve sans kisith
stokastik bulanik OYEM modeli gelistirilmistir. Onerilen model, potansiyel, etkinlik, emisyon
ve belirsiz talep kisitlar1 altinda birim enerji tiretim maliyetini minimize etmek ve yayilan
emisyon seviyesinin lilkenin belirledigi hedef seviyenin altinda tutmak amaciyla formiilize
edilmistir. Onerilen SKSB-OYEM farkl1 p degerleri icin ([0,1] arasinda degisen) GAMS 24.2.3
paket programi kullanilarak ¢oziilmiistiir. Elde edilen sonuglar, karar vericinin beklenmedik
durumlar ile karsilasmas1 halinde, farkli p degerleri sayesinde karar vericinin belirsizlikler ile

bag edebilmesi i¢in daha genis ¢6ziim alan1 ve alternatifler sundugunu gostermistir.

Onerilen modelin, paket programlarinin ¢dzmede yetersiz olabilecegi cok biiyiik
boyutlu gercek hayat problemlerine de uygulanabilmesi ve gecgerliligini test etmek amaciyla,
onerilen model PSO ve TB tabanli iki meta-sezgisel algoritma ile de coziilmiistir ve
algoritmalarin sonuglar1 ile GAMS paket programinin sonuglart karsilagtirilmistir. Elde edilen

sonugclar, algoritmalarin sonug¢larinin mantikli ve tutarl oldugunu gostermistir.

Bu tez kapsaminda, Onerilen model sayesinde bu calismanin muhtemel katkilar1 su

sekilde oldugu diistiniilmektedir: Yiiksek karmasiklik ve belirsizlik barindiran enerji
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caligmalarinda yasanan problemlerden biri de parametre degerleri belirlenmesidir. Bu
calismada Onerilen stokastik bulanik model belirsiz parametreler icerdiginden dolay1 gercek
hayat problemine daha uygun oldugu diisiiniilmektedir. Onerilen model sayesinde, eldeki
kaynaklarin verimli bir sekilde kullanildigi zaman disa bagimli olmadan, iilkenin hedef
emisyon seviyesini asmadan ekonomik bir sekilde iilkenin enerji talebinin karsilanabilecegi
sOylenebilir. Bir diger katkisi, birincil ve ikincil enerji kaynaklar1 kullanilarak talep, maliyet ve
kurulugii¢ parametrelerinin stokastik ve bulanik olarak alindig1 sans kisith stokastik bulanik
matematiksel model gelistirilmistir. Yapilan calisma ile bu agidan literatiire katki saglanacagi
diistiniilmektedir. Ayn1 zamanda, iilkenin disa bagimliligini azaltmak ic¢in Enerji ve Tabii
Kaynaklar Bakanligi tarafindan hazirlanan strateji belgesinde disa bagimliligin azaltilmasi,
yerli ve yenilenebilir enerji kaynaklarmin kullanimmi hedeflemektedir. Gelistirilen model
sayesinde de elde edilen sonuglar bu hedefi desteklemektedir. Son olarak, dnerilen PSO ve TB
tabanli iki meta-sezgisel algoritma sayesinde gelistirilen modelin daha biiyiikk boyutlu

problemlerde uygulanabilirligi gésterilmistir.

Tez caligmast boyunca elde edilen deneyimlerimizden yola ¢ikarak gelecek caligsmalar i¢in su

onerilerde bulunulabilir:

e Bu caligmada dagitim maliyetleri g6z ardi edilmistir. Gelecek c¢alismalar iiretilen
enerjinin dagitim planlamasini da yapabilir.

e Bulanik parametreler icin bu calismada dogrusal iiyelik fonksiyonu kullanilmistir.
Gelecek caligmalar, lstel, hiperbolik ve diger iiyelik fonksiyonlarini da kullanarak
sonuglar1 karsilagtirabilir.

e Modelin ¢oziimiinde farkli sezgisel veya meta-sezgisel algoritmalar kullanilip sonuglari
karsilagtirilabilir.

e Mesken, ticaret, sanayi vd. gibi farkli sektorleri de dikkate alarak enerji planlamasi
modeli gelistirilebilir.

e Stokastik parametreler ki-kare, gama gibi farkli dagilimlar i¢in modellenebilir.

e Birden fazla amaci minimize etmek i¢in ¢ok amacli matematiksel model gelistirilebilir.
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