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OZET

Bu ¢alismada, Tiirkiye'deki 1982-2007 yillarina ait
gercek tiiketim degerleri kullanilarak yiik tahmini
analizi i¢in kisa-orta ve uzun dOénem tahmin
araliklarinda saatlik ¢oziiniirliikte sonuglar veren, ¢ok
yonlii uygulamalari olan bir matematiksel yaklagim
sunulmustur. Bu yontem ile yakin gelecekteki yiik
degerlerini tahmin etmenin yaninda, birka¢ yil
igindekileri de saatlik olarak basarili bir sekilde
tahmin etmenin miimkiin olabilecegi gosterilmistir.

Anahtar Kelimeler: Enerji planlamasi, yiik tahmini,
matematiksel modelleme.

1. GIRIS ve AMAC

Kullanim1 kolay ve istenildiginde diger enerji tiirlerine
doniistiiriilebilen elektrik enerjisinin tiiketimi, yillara bagh
olarak artiy gostermektedir. Artan bu enerji talebini en
uygun sekilde karsilayabilmenin yolu, ileriye doniik dogru
planlamalarin yapilmasiyla miimkiindiir. Enerji talebini
kargilamak ve diigik maliyetle {retimi gergeklestirmek
acisindan yiik tahmini analizi olduk¢a 6nemli bir konudur.

Yiik tahmini analizi, elektrik enerjisinin planlanmasinin ilk
adimidar. Tyi bir sistem planlamas1 icin, enerji ihtiyacinin ve
tepe yilkk degerlerinin en az hatayla tahmin edilmesi
gereklidir. Enerji  santrallerine yapilmast gerekecek
eklemeler ve/veya yeni enerji santrallerinin kurulmasi, tepe
yik degerleri de gbz Oniine almarak, Ongoriilen enerji
talebini  karsilamak tizere belirlenir. Yik tahmini
sonuglarina gore, iretimle birlikte iletim - dagitim
sistemlerine yapilmasi gereken kapasite eklemeleri ve
bunlara iligkin yatinm maliyetleri de belirlenmektedir.
Elektrik enerjisinin depolanamamasi, talep tahminindeki
dogruluk derecesinin Onemini artirmaktadir. Yiik talep
tahmininin ~ dogrulugu;  elektrik  giic  sistemlerinin
giivenilirligi ve verimliligi, santral {initeleri arasinda
optimizasyon, hidrotermal koordinasyonu ve yakit tahsisi
gibi enerji sisteminin igletme Ozelliklerini etkiler. Yk
tahmininde yapilacak hatalar, ileride gli¢ sistemi
planlamasinda 6nemli problemlere yol agabilir. Yapilan
tahminin gelecekteki degerin altinda kalmasi sistemin asir1
yiikklenmesine, enerji kalitesinin diigmesine, tahminin
yiiksek olmasi ise maliyetin artmasina, sistemin dusiik
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kapasite ile ¢alismasmma neden olmaktadir. Sistemin bu
sekilde ¢alismamasi i¢in, eldeki veriler arttik¢a, tahminlerin
ve buna bagli olarak planlarin yenilenmesi gerekir [1].

Elektrik enerjisi tiiketimi tahminine yonelik ¢aligmalar ii¢
smifta degerlendirilebilir:

e  Kisa dénem yiik tahmini: Bir saatten bir aya kadar olan
donemleri kapsamaktadir.
e  Orta donem yiik tahmini: Bir aydan bir yila kadar olan
donemleri kapsamaktadir.
e Uzun dénem yiik tahmini: Bir yildan daha uzun
donemleri kapsamaktadir.

Kisa donem yiik tahmini analizi ile enerji santralleri
arasinda yiik paylagimi ve {iretim birimlerinin devreye
girme-¢cikma durumu belirlenir. Genellikle, giinliik yiik
egrisindeki tepe yiik degerleri, gercek zamanlt olarak
onceden goriilmeye ¢alisilir. Bakim programlart hazirlanir,
hidrolik santraller i¢in akarsu akis kosullari ve su
haznesinde tutulmasi gereken su miktart belirlenir, termik
santrallerde ise yakit miktar1 saptanir, buhar akisi ile ilgili
veriler belirlenir ve tahmin edilen yiik degerlerine gore
santralin birimlerinin yiiklenmesi saglanir.

Orta donem yiik tahmini, fiziksel donanimlarin
planlamasini kapsadigi i¢in, oldukg¢a 6nemlidir. Bu agamada
iletim sistemi genisletilir ve iletim, dagitim sistemleri ile
kisa siirede devreye alinabilecek birimler belirlenir. Ayrica
dagitim  sistemlerinin  planlanmasi, toplu planlama
calismalart ve ekonomik incelemelerde, satis tarifelerini,
bakim periyotlar1 ve yakit kaynaklarini belirlemek amaciyla
da kullantlir.

Uzun donem yiik tahmininde 6ncelikle, planlama stratejileri
belirlenir. Bunun yaninda yakit ihtiyact ve yakit
kaynaklarmin belirlenmesi, sermayenin saglanmasi gibi
konular da yine bu donemde gergeklesir. Uygulamada en
¢ok ihtiya¢ duyulan uzun vadeli yiik tahminidir. Cilinkii bu
asamada olduk¢a Onemli kararlar almir ve yiiksek
sermayeler kullanilir ve iiretim planlamalar1 yapilir.

Yiik tahmininde Onemli olan sanayi ve toplumun ihtiyag
duydugu yer ve zamanda, elektrik enerjisi ihtiyacini
karsilamaya yeterli, giivenilir ve gereginden az ya da fazla
olmayan miktar1 saptamaktir. Elektrik enerjisi planlarinin
gerceklestirilmesinde, her bir santralin, birincil enerji
kaynagmin  saglanmasi, yerinin segilmesi, fizibilite
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calismalarinin yapilmasi, finansman saglanmasi, yapiminin
aksatilmadan yiiriitiilmesi, isletme ekiplerinin hazirlanmasi
ve isletmesinin aksamadan yiiriitiilmesi gerekir [1].

Uzun dénem yiik tahminlerinde belirsizlikler fazla
oldugundan kesin ve hassas bir tahmin yapmak miimkiin
degildir.

Yiik tahmini analizi yapilirken olusan hatalarinin {i¢ temel
nedeni sunlardir:

e Yikin degisimine etki
belirlenmesinde yapilan hatalar.

e  Matematiksel yilk modeli ile yapilan genelleme ve
model parametrelerinin sinirli sayida gegmis veriden elde
edilmesinden kaynaklanan hatalarin olugturdugu yontemsel
hatalar.

e  Giris degiskenlerindeki hatalar (hatali alinmis veriler,
v.b.).

eden  degiskenlerin

Yiik tahmini igin birgok yaklasimlar mevcuttur. Onemli
olan en dogru ve en hatasiz olanin belirlenmesidir. Bu
yaklasimlar uygulanirken, bazi sorularinda yanitlanmasi
gerekir. Bu sorular sunlardir:

e  Tepe talebi mi yoksa yiikiin ayr1 olarak mi tahmin
edilmesi gerekiyor?

e  Yiik tahmini yaparken ge¢cmisteki veriler, biitiin olarak
m1 yoksa her tiiketici grubu igin ayrt olarak m
yapilmalidir?

e  Smir hava kosullart m1 yoksa orta hava kosullari m1
kullaniimalidir?

e Tahmin yaparken detayl
hesaplamalar m1 kullanilmalidir?

ve kesin matematiksel

Birinci soru i¢in, ilk segenek tepe yiikiin, dogrudan
hesaplanmasidir. Bu durumda sonuca dogrudan gidilebilir;
fakat ekonomik degisimler gdz ardi edilmis olur. ikinci
secenek ise, yiik tahmini yaparak yiikii belirlemektir. Bu
secenek yiik faktoriiniin de hesaplanmasi anlamina gelir. Bu
secenekte enerji yiike gore belirlendigi i¢in daha diizenlidir
ve niifusa bagh ve ekonomik faktdrler de ihmal edilmemis
olur; fakat diizensiz degisen yiik faktorleri, hatali tahminlere
yol agabilir. Bu durumda ikinci sorunun cevabi olarak;
tilketicilerin ayr1 gruplara ayrilarak her grup igin ayr
tahminler yapilmasi uygundur. Sonugta tiim bu tahminler
birlestirilerek ihtiya¢ duyulan toplam yiik belirlenir. Bunun
sonucunda tahminin yanlis yonlendirilmesi dnlenmis olur.
Diger bir segenek ise toplam yiikiin bir biitiin olarak tahmin
edilmesidir. Bu segenekte kullanim kolayligi ve biiyiime
egiliminin daha rahat gozlemlenmesi mevcuttur. Ugiincii
soru, planlayicinin gecmisteki hava raporlarina dayanarak,
yiik bilesenlerinin tahmin edilmesi esasina dayanir. Bu
yontemde, hava degisimlerini diizenli bir seyir igermedigi
i¢in baz1 diizeltmelerin yapilmasi zorunlu hale gelmektedir.
Dérdiincii  soru, tahmin yaparken detayli ve kesin
matematiksel hesaplamalar yapilmasi  gerekmektedir.
Matematiksel yontem yiikiin yapisina gore belirlenir. Belirli
bir yontem se¢iminden dnce miimkiin olan tim yontemlerin
denenip en uygun olaninin tespit edilmesi gerekir [1].

Literatiirde, kisa donem yiik tahmini analizi i¢in kullanilan
baslica yontemler sunlardir: Regresyon tabanli yontemler

[2], Box Jenkins modeli [3] zaman serileri yaklagimi [4-5],
Kalman siizgeci [6], YSA modelleri [7] ve YSA ile yapilan
hibrit yaklasimlardir [8]. Son zamanlarda, istatiksel
yontemler ve diger yapay zeka yaklagimlarimin hibrit olarak
kullanildigr yontemler de bu problemin ¢6ziimii igin
onerilmigtir.  Bayesian ¢ikarsama [9], kendi kendini
diizenleyen haritalar [10], dalgacik dontigimleri [11], ve
parcacik siirii optimizasyonudur [12].

Orta ve uzun dénem yiik tahmini analizleri de gii¢ sistemleri
planlanmasinda oldukg¢a 6nemlidir. Orta donem yiik tahmini
analizi i¢in zaman serileri yaklagimlar1 [13] ve Fourier
serileri (FS) [14] yaklasimlart kullanilmistir. Uzun donem
yiik tahmini y1l igindeki tepe yiik degerlerinin belirlenmesi
ve uzun donem planlama igin 6nemlidir. Uzun donem yiik
tahmini i¢inde kullanilan en Onemli ydntemler, zaman
serileri analizi [4-5], hiyerarsik yapay sinir aglari [15] ve
destek vektor makinesi [16] yontemleridir.

Bu calismada, kisa, orta ve uzun donem tahmin
araliklarinda saatlik ¢ozlniirliikte sonuglar veren

yontemin [17], Tirkiye’deki verilere uygulamasi
yapilarak  bulunan  sonuglar  tablolar  halinde
sunulmustur.

2. YUK TAHMIN YONTEMLERIi

Ileriye déniik yiik taleplerinin belirlenmesinde, kullanilacak
tahmin tekniginin se¢imi Onemlidir. Yik degisimlerinin
yapisimna bagli olarak bir yontem diger yonteme gore
iistiinliik gosterebilir. Ozel bir yontemi se¢meden once,
yikiin  davranigint  incelemek  gereklidir.  Yikiin
davranigindan uygun bir egrinin mi, yoksa stokastik bir
modelin mi se¢ilmesinin uygun oldugu anlasilabilir. Elektrik
sebekeleri Dbirbirinden farkli &zellikler gosterdiginden
mevcut sistemin yapisi da incelenmelidir. Incelenen sisteme
gore en uygun teknigi segmek igin degisik sistemlerin
avantaj ve dezavantajlarinin bilinmesi 6nemlidir. Temelde
ekstrapolasyon ve korelasyon olmak {izere iki tahmin
yontemi vardir. Ekstrapolasyon, ge¢mis verilerin ve bu
verileri etkileyen gii¢lerin gegmiste oldugu gibi gelecekte de
ayni oranda artacagi varsayilarak yapilan tahmindir. Birgok
ekstrapolasyon  yontemi  vardir.  Bunlarin  bazilan
matematiksel bilyiime egrilerinin yorumlanmasindan olusur.
Digerleri ise ge¢mis yillardaki biiyiime ortalamalarinin ileri
yillar i¢in kullanilmasidir. Korelasyon, yiiklerin diger
faktorlere baglanmastyla gergeklesen tahmindir. Ornegin
hava kosullar1 veya ekonomik durum gibi. Korelasyonun en
onemli avantaji biiylimeyi etkileyen faktorleri dnemlerine
gore degerlendirmesidir. Ornegin hava kosullan ve yiik
arasindaki iligkinin  sayisallastirilmasidir.  Korelasyon
yontemi ayni zamanda tahminlerin gercek degerlerden
sapmasi durumunda sebebin belirlenmesinde yardimcidir.
Kullanilan tahmin ydntemlerinden bazilari sunlardir:

En kiiciik kareler yontemi (EKKY) ve regresyon analizi,
Zaman serisi analizi, Box Jenkins modelleri ve tiirevleri,
Yapay sinir aglari, Bulanik mantik, Kalman siizgeci,
Bayesyen c¢ikarsama, Kendi kendini diizenleyen haritalar,
Dalgacik doniisiimleri, Fourier serileri, Pargacik siirii
optimizasyonu, Hibrit modeller ve diger yontemler.
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3. MATEMATIKSEL MODELLEME VE
UYGULAMASI

Yik tahmini analizi i¢in geligtirilen matematiksel
model, daha 6nce yapilan ¢alismalardan farkli olarak
kisa, orta ve uzun dénem saatlik yiik tahmini analizi
yapilmasma olanak veren bir yaklasimdir [17]. Bu
model, Tiirkiye'de TEIAS'tan alnan dort yili saatlik
geri kalani yillik degerlerden olusan toplam yirmi alti
yila ait gergek yiik verileri kullanilarak bulunmustur.
Onerilen yontem i¢ ice gegen iic alt boliimden
olusmaktadir. ik kisim; yillik vyiik degerlerinin
modellenmesi, ikinci kisim; y1l igerisinde haftalik yiik
degerlerinin modellenmesi, son kisim ise; 2-B (2-
Boyutlu) matematiksel gosterim kullanilarak saatlik
yiik degisimlerinin modellenmesidir. Hata degerlerini
hesaplamak icin literatiirde en c¢ok kullanilan hata
karelerinin ortalamasinin  karekokii (RMSE) ve
ortalama mutlak yiizdelik hata (MAPE) kullanilmistir.

Saatlik yiik verilerini anlamli bir sekilde kullanabilmek
icin oncelikle bu veriler analiz edilmeli ve dinamikleri
anlagilmalidir.  Yik degerleri dinamik bir yapiya
sahiptir ve benzerlikler gostermektedir. Fakat bunun
yaninda beklenmedik bazi durumlar, santralin devre
dist kalmasi, tatil donemleri, hava kosullart ve diger
bazi  etkenler yiikk  degerlerinin  degisimini
etkilemektedir. Yiik degerleriyle ilgili diger gbzlem de
sirastyla  haftalik ve yillik periyotta iki salimm
olmasidir. Bununla beraber yiik degerlerinin rastgele
olmayan kisimlari bir baska deyisle salinimlarin
benzer degisimler gosteren kisimlart dalga ornekleri
veya matematiksel modeller kullanilarak
modellenebilir. Ayrica, her yila ait ortalama yiik
degerleri incelendiginde, yillara bagli olarak yiik
degerlerinin belirgin bir sekilde arttig1 gorilmektedir.

Talep edilen yiik degerlerinin yil igindeki haftalik
degisimlerini, talebin en yiiksek ve en diisikk oldugu
zamanlar1 gorebilmek amaciyla her haftaya ait toplam
enerji degerleri hesaplanmis ve bu haftalara karsilik
gelen haftalik toplam enerji degerlerinin 2002-2005
yillarina ait grafigi Sekil 3.1'de verilmistir. Analizler
yapilirken ani diigiisleri ortadan kaldirmak amaciyla
ara degerleme yapilmistir. Bu ara degerleme, ilgili
saate ait bir onceki hafta ve bir sonraki haftanin
degerlerinin  ortalamasi almarak  yapilmustir.
Mevsimsel degisimler, Sekil 3.1'den kolaylikla
gozlemlenebilir. Sekilden de gorildigl gibi, elektrik
talebi en fazla kis aylarinda olmaktadir. Kis aylar
kadar fazla olmasa da Temmuz ve Agustos aylarinda
da ytik talebi fazladir. Bahar aylarinda, 6zellikle Mayis
ve Haziran aylarinda talep edilen yik degeri
diismektedir. Ayrica, yillik artisa bagli olarak talep
edilen yiik degerlerinin artig gosterdigi goriilmektedir.
Ornegin, 2002 yilinda toplam enerjinin tepe degeri

2885127 MW iken, bu deger 2005 yilinda 3387354
MW degerine ulagmustir. 2002-2005 yillarina ait

saatlik yik degerleri Sekil 3.2'de 2-B olarak
gosterilmistir.
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Sekil 3.1 2002-2005 yillar1 i¢in her haftaya ait toplam
enerji degerleri

Yik degerlerinin 2-B gosterilmesinin nedeni, bu
gosterimin saate ve giline bagli degisimleri bir arada
sunmasi; bir baska deyisle kompakt gorsellik
ozelligine sahip olmasidir. Sekillerden goriildiigii gibi,
2-B gosterim, yiik degerlerinin degisimi hakkinda daha
fazla goriis ve bilgi icermektedir. Yiik degisimlerinin
ilintisel olmasindan dolay1 Sekil 3.2'nin matematiksel
modellemesi fazlasiyla karmasiktir. Diger taraftan, 2-B
grafikten bir giin icindeki saatlere bagl degisim 2-B
matris gosterimi olacak sekilde ayrilirsa, bu sekli daha
az karmagik modellerle gostermek miimkiin olacaktir.
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Sekil 3.2 2002-2005 yillarina ait saatlik verilerin 2-B
gosterimi

Bu calismada onerilen yontemde yiik degerleri, i¢ ige
geemis ii¢ kisim halinde modellenmistir. ilk kisim
yillik ortalama yiik degerlerinin modellenmesidir.
Ikinci kisim, bir yil igindeki haftalik artik yiik
degerlerinin modellenmesidir. Ugiincii kisim ise, bir
hafta icindeki saatlik degigsimlerin modellenmesidir.
Bu model ayrica, 2-B yiizey fonksiyonu kullanilarak
da modellenmistir. I¢ ice gecen bu yap1 Sekil 3.3'te
gosterilmistir.

Yillik yiik degerlerinin modellenmesi.:

1982-2007 yillarma ait yillik yik degerlerinin
degisimleri Sekil 3.4'de verilmistir.
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Sekil 3.3 Onerilen yontemin béliimleri a) Haftalik
eksende yillik yik degisimleri b)Haftalik eksende
haftalik artik yiik degisimleri c)(a) 1-B normalize
edilmis saatlik yiik degisimleri (b) 2-B normalize
edilmis saatlik yiik degisimleri.

MW

Sekil 3.4 1982-2007 yillarma ait
degerlerinin degisimleri

1982-2007 yillarma ait toplam enerji degerlerinin
grafigi Sekil 3.5'te verilmistir.
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Sekil 3.5 1982-2007 ylHlT:rma ait toplam enerji
degerlerinin grafigi

Modelleme yapabilmek i¢in, bu grafik iki kisma
ayrilarak incelenebilir. Bu sayede, yillara bagh olarak
hem siirekli olarak artig gosteren durum (Sekil 3.4)
hem de yil igerisinde olusan degisimler (salinimlar)
modellenebilecektir (Sekil 3.5 ve Sekil 3.4 arasindaki
fonksiyonel fark). f(h), yilik yiik degisimleri, g(h),
Sekil 3.5 ile Sekil 3.4 arasindaki fonksiyonel fark
haftalik artik yiik degisimlerini gostermektedir.

Sekil 3.5'i, f(h) ve g(h) olarak ayirabilmek icin
yirliyen ortalama yontemi kullanilmistir. Bu
degisimler MATLAB programinda egri uydurma arag
kutusu kullanilarak modellenmistir. Elde edilen bu
modeller, f"(h) ve g"(h) olarak adlandirilmustir. Sekil
3.5'deki fonksiyon H(h) olarak tanimlanmustir. Bu

durumda H(h) ve H" ;(h) asagidaki sekilde
tanimlanabilir:
H(h) = f(h) x g(h),h =1,...,1300
H (h) = f™(h) x g™ (h),i =1,2,3,4&] = 1,2
fh)' nin modellenmesi:

4

35

'[1)”7)

Hafta
Sekil 3.6 Yillara bagli olarak artan fonksiyon ve bu
fonksiyon i¢in bulunan model
" 2(h) fonksiyonu asagidaki esitlikte verilmistir.
f(’g”](h) = 0.9717h? + 830.4h + 436600
Haftalik artik yiik degerlerinin modellenmesi:
Haftalik artik yiik degerlerinin modellenmesi, 6nerilen
yontemin ikinci kismini olusturmaktadir. ga(h), yillara
bagli olarak artan fonksiyonun ortalama talep edilen

yiik degerine boliinmesiyle elde edilmistir.

1200

Sekil 3.7 g,(h) fonksiyonunun grafigi

Gusinus™ (k) = 1.648 > sin2(1.1942 > 10 2h ++ 0.3196)
40.729 % sin(3.2562 = 10 % 4 2.62 1)

+3.651 = 10 2 x 5in(8.978 = 10 *h 4 2.176)

+5.943 < 1072 x sin(0.241h + 0.887)

49.16 x 107? x sin(1.374 = 10 2k + 1.72)

+4.054 = 102 = 5in(0.121 4+ 1.343)

43.392 < 1077 x 5in(2.162 < 1072 % 1072k — 0.8948)

4+2.042 = 10 2 x 5in(0.362 =< 10 2 = 10 2h 4+ 2.662)

Saatlik yiik degerlerinin modellenmesi:

Bir yila ait saatlik diizglin bir model olusturmak
amaciyla, 2002 yilina ait veriler kullanilarak “haftalik
model' olusturulmustur. Haftalik modeli bulmak igin,
52 haftaya ait degerlerin ortalamasi alinmigtir. Bir
hafta i¢indeki saatlik grafik yilin diger glinlerine
benzerlik gdstermektedir. Bu 52 haftaya ait aritmetik
ortalama, sembolik (nominal) haftalik ortalamay1
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gostermektedir. Ortalama alinmadan 6nce, etkin enerji
talebini normalize etmek ve bir y1l icinde olan arti§ ve
azaliglarin  etkilerinden sakinmak amaciyla, her
haftanin saatlik egrilerinin toplam enerjisi bir olacak
sekilde normalize edilmistir. Sonug olarak, olugturulan
modelin toplam enerjisi bire esit olmustur. Normalize
edilen saatlik yiik degisimlerinin 1-B ve 2-B gdsterimi
Sekil 3.7°de verilmistir. Burada “haftalik model' yapisi
T1)(s,d) olarak adlandirilmistir.

N =10

%10

P S

Sekil 3.7 Normalize edilen saatlik yiik degisimlerinin
(a) 1-B (b) 2-B gosterimi

Haftalik model olusturulduktan sonra, bu model 2-B
ayrik  kosiniis doniisiimii  (2B-DCT) kullanilarak

modellenmistir.
Tioy (s, ) = 1.17 = 102 [Cos( "(2‘?;: Dy cros( ’”2("7' ;" Dy
_2.06 = 10 ’[c“‘m(z'-r(“‘)_i;f ”)c"‘r-u(ﬂz‘l’r Ly
9.86 = 10 *[Cos( :"T(")_L_'_ L Y os( 7”2':_1—’_ D )]
—5.71 = 10 ’[(':m(r’”(zi;"' 1) )("W(W(Z(fr L) )]
—1.38 % 10 4 [Cos( ””Gi:ﬂ F ) Gosc sz'{ l} D) )]
5,40 x 10-1[Cos( 7.—(2/:?\% D) o :s;.—(zlcf‘1+ by,
H1.85 > 10 [C ‘n.s(:”u:'; ! ))(_'n.s(:”(zl'tl =y

2002 yilma ait saatlik veriler egitim verisi olarak
diistintilerek, 2002-2005 yillarina ait hata degerleri
hesaplanmustir. Sonuglar Cizelge 3.1'de verilmistir.
Cizelge 3.1 Egitim ve test verileri icin MAPE ve
RMSE degerleri

Egitilen veri | Test verisi | Test verisi | Test verisi | Test verisi
2002 2002 2003 2004 2005
MAPE 3.03 5.74 6.90 7.30
RMSE 613.8 1274.3 1560 1763.5

4. SONUCLAR

Yiik tahmini analizlerinin basarisi, mevcut sistemin
istatistiksel verilerinin dogru ve diizenli tutulmasina
baglidir. Bu c¢aligmada, elektrik enerjisi {retimi,
iletimi ve dagitiminda enerji sirketleri ve finansal
birimler agisindan olduk¢a &nemli bir konu olan yiik
tahmini analizi i¢in Onerilen ydntem sunulmus ve
Tiirkiye’deki veriler kullanilarak test edilmistir. Diger
saatlik yiik tahmini yontemlerinden farkli olarak, bu
yontem birkag yil igin tahmin yapabilmektedir. i¢ ige
gecen alt boliimlerden olusan matematiksel model ile
bulunan tahmin sonuglarinin saatlik bazda basarili
sonuglar verdigi gézlenmistir.
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