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OZ: Giintimiizde elektrik enerjisine olan talep, sosyal yasam, endiistriyel uygulamalar ve sanayilesmeye
bagli olarak giin gectikce artmaktadir. Enerji talebinin artmasiyla birlikte yenilenebilir enerji kaynaklarinin
(glnes, riizgar, hidrojen vs.) kullaniminin énemi de artmistir. Yenilenebilir enerji kaynaklarinin bir giic
sistemine dahil edilmesinden sonra ortaya ¢ikmasi muhtemel teknik problemlerin incelenmesi gereklidir.
Bu teknik problemler genel olarak “Gii¢ Kalitesi” adi ile birlikte degerlendirilebilir. Gii¢ kalitesi;
harmonikler, gerilim dalgalanmasi, gili¢ katsayis1 ve fliker gibi birgok parametreyi icinde
barimndirmaktadir. Bir giines enerji santralinin endiistriyel firmalarda gii¢ sistemine dahil edilmesinde
sonra besleme gerilimi, harmonik ve gii¢ katsayis1 degerlerinde degisim meydana gelebilir. Bu ylizden
sebekeden cekilen elektrik enerjisinin aktif, reaktif ve harmonik degerlerinin siirekli takip edilmesi
gerekmektedir. Reaktif/aktif enerji oranlari sinir degerleri Enerji Piyasasi Degerlendirme Kurumunun
belirledigi smirlar icerisinde olmasi gerekmektedir. Reaktif yiiklerin aktif yiiklere oranlandiginda giig
faktdriiniin de degisimi s6z konusudur. Bu ¢alismada; 6l¢limii yapilan giines enerji santrali, reaktif/aktif
orani, harmonik ve gerilim sapmas1 yoniinden degerlendirilmistir. Firmalarda GES baglandiktan sonra
yapilan analizler sonucunda yiiklerin sistem iizerinde olusturabilecegi sorunlar tespit edilip ¢oziim Gnerisi
sunulmustur.

Anahtar Kelimeler: Endiiktif giic, GES, Kapasitif giic, Aktif gii¢, Yenilenebilir enerji, Gii¢ faktorii, Gii¢ kalitesi

Detection of Reactive / Active Power Ratio by ANN after Connection GES in Industrial Facilities

ABSTRACT: Today, the demand for electrical energy is increasing day by day depending on social life,
industrial applications and industrialization. With the increase in energy demand, the importance of the
use of renewable energy sources (solar, wind, hydrogen, etc.) has also increased. It is necessary to examine
the technical problems that may arise after the incorporation of renewable energy sources into a power
system. These technical problems can generally be evaluated together with the name "Power Quality".
power quality; It contains many parameters such as harmonics, voltage fluctuation, power factor and
flicker. After a solar power plant is included in the power system in industrial companies, a change may
occur in the supply voltage, harmonic and power coefficient values. Therefore, the active, reactive and
harmonic values of the electrical energy drawn from the network should be constantly monitored. Limit
values of reactive / active energy ratios must be within the limits determined by the Energy Market
Evaluation Authority. When the reactive loads are proportional to the active loads, the power factor also
changes. In this study; The solar power plant, which was measured, was evaluated in terms of
reactive/active ratio, harmonic and voltage deviation. As a result of the analyzes made after the power
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supply was connected in the companies, the problems caused by the loads on the system were determined
and solution suggestions were presented.

Keywords: Inductive power, GES, Capacitive power, Active power, Renewable energy, Power factor, Power quality
GIRiS INTRODUCTION)

Elektrik enerjisini daha etkin bir bicimde kullanabilmek i¢in, enerji iiretimi, iletimi, dagitimi yapan
firmalar elektrik enerjisinin en az kayipla tiiketiciye ulasmasi icin ¢aba harcamaktadir. Elektrik icerisinde
bir¢ok parametreyi barindirmaktadir. Bu parametreler arasinda harmonikler, gii¢ faktorii, fliker, gerilim
sapmasi yer almaktadir. Harmonikler sonucunda gerilim ve akimda dalga seklinde bozulma, kullanilan
ekipmanlarda 1sinmalar gibi problemler meydana gelmektedir. Buna ek olarak kompanzasyon
sistemlerinde asir1 reaktif yiiklenme, pano arizalari sistemin isleyisini olumsuz etkileyecektir. Giig
kalitesinden kaynaklanan bu problemler hem sebeke tarafin1 hem de kullanici tarafini olumsuz
etkilemektedir. Ayrica reaktif/aktif gii¢ oraninin Enerji Piyasasi Degerlendirme kurumunun yonetmelik
geregince belirledigi simurlar icerisinde olmasi gerekmektedir. Kurulu giicii 50 kVA'nin altinda olan
kullanicilar ¢ekmis olduklar: aktif enerji miktarinin %33’{inii asacak sekilde endiiktif reaktif veya aktif
enerji miktarinin %20’sini asacak sekilde kapasitif reaktif tiiketmeleri halinde reaktif enerji titketim bedeli
o6demek zorunda kalacaktir. Kurulu giicii 50 kVA’nin iistiinde olan kullanicilar ise ¢ektikleri aktif enerji
miktarinin %20’sini asan sekilde endiiktif reaktif enerji titketmeleri veya aktif enerji miktarmin %15’ini
asan sekilde sisteme kapasitif reaktif enerji vermeleri halinde, reaktif enerji tiiketim bedeli 6demekle
yiiktimliidiir (EPDK-16. Madde). Kullanic1 hatas: sebebiyle reaktif enerjinin kaydedilememesi (veya sifir
deger kaydetmesi) durumunda reaktif enerji, aktif enerjinin 0,9 kat1 alinarak hesaplanir. EPDK tarafindan
yayinlanan 2022 yili 2.Ceyrek Faaliyet Bazl1 Tarife Tablosuna gore reaktif enerji bedeli 1 Mart 2022’den
itibaren 47,4737 krs/kV Arh olarak belirlenmistir. Kullamicilarin aktif reaktif gii¢ oranini cezaya girmeyecek
sekilde kontrol altinda tutmasi gerekmektedir. Bu ¢alismada, farkli giiclerdeki endiistriyel firmalarda
devreye alinan giines enerji santralinin aktif ve reaktif degerleri nasil degisecek, sistemi nasil etkileyecek,
sistemin mevcut kompanzasyon panosunun yenilemek gerecek mi sorularina cevap aranmistir. Yapay
sinir aglar1 (YSA) kullanilarak aktif/reaktif oran tahmin edilmeye ¢alisilmis, sisteme etkileri hakkinda
yorumlar yapilmistir. Kullanicilara hesapls, giivenilebilir, kaliteli enerji sunabilmek icin yapilacak tahmin
calismalar1 biiyiik onem arz etmektedir (Var ve Tiirkay, 2014). Tahmin calismalar1 gec¢misteki
parametrelerin gelecekteki durumun tahmin edilmesi prensibine dayamir. Dogru yapilan tahmin
calismalar1 gelecekteki enerji ihtiyacini, enerji ihtiyacindaki ani degisimlerinin tespit etmesiyle durum
analizi yapilmasina fayda saglar (Buhari ve Adamu, 2012). Regresyon analizi, istatiksel analiz ¢alismalari,
YSA gibi yontemler tahmin ¢alismalarinda siklikla kullanilir (Var ve Tiirkay, 2014).

Kisa vadeli riizgar giicli tahmin etme calismasinda hibrid yaklasim olarak yapay sinir aglari
kullanilmis ¢alismalar sonucunda ilkbahar, yaz, sonbahar, kis aylar i¢cin mutlak yiizdesel hata oranlar1
hesaplanmistir (Eyese ve dig., 2017). Gaziantep, Antakya, Kahramanmaras illeri i¢in yapilan ¢alismada
yillik gilines 1sinim miktar;, Meteroloji Genel Miudiirligiinden alinan verilere gore YSA ile tahmin
edilmeye calisilmistir. Gelistirilen yapay sinir ag1 ile meteorolojiden alinan veri ile bir tane girdi, iki tane
gizli katman ve bir tane ¢ikt1 katmanindan olusmaktadir. Olusturulan modelde Levenberg Marquardt ileri
yayiliml algoritma kullanilmistir. Belirtilen iller i¢in R?2, RMSE, MAPE ve MSE parametresi ayr1 ayri
hesaplanmistir (Sahan, 2021). 1talya hava kuvvetlerinden alinan veri ile yapilan ¢alismada riizgar hiz
tahmin edilmeye caligilmig, yapilan tahminin dogruluk oranlart MAPE, RMSE ile iliskilendirilmeye
calisilmistir (Finamore ve dig., 2016).

YSA ile yapilan bir calismada 24 saat oncesinde giines enerji santrallerinde gii¢ tahmin edilmeye
calistlmistir. Kiyaslama yaklasimlari, RMSE, MAE, WMAE verileri ile sistemden elde edilen verilerin
dogrulugu oOlclilmiistiir. Ayrica YSA modeli olusturulurken BAGGING ve Bootstrap teknikleri
kullanilarak egitim veri kiimeleri, deneme yanilma prosediiriine katkr saglanmustir. (Al-Dahidi ve dig,
2019)
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(Zarkovic ve Sosic, 2016) dagitik {iretim tesislerinde harmonik yiik akisini YSA ile belirlenmesi icin
gelistirmis olduklari modelde elektrik gii¢ sistemlerinin kararli durumunu degerlendirerek, dagitik
iretim tesislerinin daha kontrollii ¢alismasi igin bir planlama olusturmuslardir. Sistemdeki gii¢ akist
dikkate alinmalidir. Bu durumu goz dniine almak i¢in Monte Carlo simiilasyonu kullanilmigtir. Aktif gii¢
kayiplari, gerilim dalgalanmasi, toplam harmonik bozulma dagitik iiretimin etkileridir. Dagitik {iretimin
etkileri sistemin verilerini olusturmaktadir. YSA modeli ile IEEE-33 barali sistem kullanilarak
simiilasyonlar tamamlanmustir.

Endonezya’da gergeklestirilen bir ¢alismada YSA kullanilarak kisa vadede yiik tahmini yapilmaya
calisilmistir. Backpropagation yonteminin 6grenilmesinde gizli katman davranisi gézlemlenmis ve kisa
stireli elektrik yiiklerinin tahmini i¢in kullanilmistir. Kullanilan iki gizli katman her katmanda ise on
noron bulunmaktadir (Zuraidah ve dig., 2021).

TEORIK METOD (THEORETICAL METHOD)

Endiistriyel tesisin gii¢ oranlarinin tahminini yapabilmek icin MATLAB Regression Learner yaklasimi
ve Neural Network Start Dyanamic Time Series ve Excell iizerinde hesaplanan hata degerleri ile
karsilastirmalar yapilarak mevcut probleme bakis acis1 gelistirilmeye calisilmistir. Bulunan oranlar ve
sistemin igleyisi hakkinda yorumlar yapilmistir. YSA” da verinin %70’ i egitim, %15 i degerlendirme ve
%15’1 de test i¢in kullanilmistir. Bu oranlar ¢alismanin 6zelliklerine gore belirlenebilir. Ayrica ti¢ gizli
katmani bulunan (hidden layer 1, hidden layer 2, hidden layer 3) yapay sinir ag1 en iyi performansa 1000
iterasyon sonucunda ulagmustir. Egitim verileri aga verilerek agin 6grenmesi saglanmis ve 242 model
igerisinde test verisi igin, hata kareleri ortalamasi (MSE), ortalama mutlak yiizde hata (MAPE) ve ortalama
mutlak hata (MAE) hata degerlerinden en kii¢lik hata oranini veren YSA modeli sistem igin tercih
edilmigtir.

bput) el L

Sekil 1. YSA Modeli
Figure 1. ANN Model

MATLAB Regresyon Ogrenicisi (MATLAB Regression Learner)

Mevcut degiskenler ile baglanti saglarken ayni zamanda matematiksel analizleri gergeklestirir.
Normalde karmagsik ve zaman gerektiren analizleri hizli bir sekilde tamamlanmasini saglar. Sekil 2’de
Regresyon akis semasi gosterilmistir (Tam ve dig., 2022).
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Sekil 2. Regresyon Akis Semasi
Figure 2. Regression Flow Chart

Regresyon Problemi i¢in Veri ve Dogrulama Secimi (Select Data and Validation for Regression Problem)

Caligma alanindan veya dosyalardan verileri Regresyon Ogrenicisine aktarimini, drnek veri kiimeleri
bulunmasini ve ¢apraz dogrulama veya bekletme dogrulama seceneklerinin belirlenmesini saglar. Sekil
3’te endiistriyel firmada devreye alinan GES ‘e ait veriler bulunmaktadir. Oranlar % cinsinden verilip
hesaplamalar yapilmstir.

5 TesisatMo ModemSeri...  Cihaz Tarih EnduktifOran KapasitifOr... EK
Mumber  *Mumber  *MNumber  *Categorical = Datetime  *MNumber  *MNumber  *Number =
) Tesisat Mo |Modermn Ser...|Cihaz Tarih Enduktif Or... [Kapasitif Or...|E/K

1 100408| 301301233 |80281597-... | 17-Oca-2021 0 20 0
2 100408| 501301233 |80281597-... | 18-Oca-2021 29.4930 41470 71119
3 100408|  301301233|80281597-... | 19-Oca-2021 9.2750 3.7680 2.461 5|
4 100408| 501301233 |80281597-... | 20-Oca-2021 9.6570 31150 3.1{H]IEI
5 100408| 301301233 |80281597-... | 21-Oca-2021 8.9460 3.8340 23333
B 100408| 501301233 |80281597-... | 22-Oca-2021 12.8620 4.5020 2.8570)
7 100408| 301301233 |80281597-... | 23-Oca-2021 4.5450 13.1820 0.2500
8 100408| 501301233 |80281597-... | 24-Oca-2021 2.0830 20.8330 0.1000
9 100408| 501301233 80281597-... | 25-Oca-2021 8.1700 2.9410 2.7780)

Sekil 3. Regresyon Datalar1
Figure 3. Regression Data

Regresyon Modeli Seceneklerini Se¢imi (Choose Regression Model Options)

Regresyon Ogrenici'de, bir model secimini otomatik olarak egitin veya dogrusal regresyon modelleri,
siire¢ regresyon modelleri, regresyon agaglar1 topluluklar1 ve regresyon sinir aglarinin secgeneklerini
karsilastirip ve ayarlanir.

Regresyon Ogrenicisini Kullanarak Regresyon Agaclarinin Egitimi (Train Regression Trees Using Regression
Learner)

Regresyon agagclar1 olusturulup yeni veriler i¢in tahminler yapmak {iizere egitilmis modelleri disa
aktarilir.

Regresyon Ogrenicisinde Model Performansini Degerlendirilmesi (Assess Model Performance in Regression
Learner)

Regresyon Ogrenici'de regresyon modellerini egittikten sonra, modelleri model istatistiklerine dayalt
olarak karsilastirabilir, sonuglar1 bir yanit grafig§inde veya ger¢ek ve tahmin edilen yanmiti ¢izerek
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gorsellestirebilir ve modeller degerlendirilebilir. Regresyon Ogrenici'de bir modeli egittikten sonra, hangi
modelin en iyi toplam puana sahip oldugunu gérmek i¢in modeller bélmesini kontrol edilir. En iyi RMSE
degeri bir kutu igerisinde ifade edilir. Bu puan, dogrulama setindeki ortalama karesel hatanin (RMSE)
kokiidiir. Skor, egitilen modelin yeni veriler tizerindeki performansini tahmin eder. En iyi toplam puan,
hedefiniz i¢in en iyi model olmayabilir. Bazen genel puani biraz daha diisiik olan bir model, hedefiniz igin
daha iyi bir model olabilir.

Yeni Verileri Tahmin Etmek i¢in Regresyon Modelini Disa Aktarimi (Export Regression Model to Predict New
Data)

Son model Regresyon Ogrenicisi disa aktarir, her zaman tam veri seti kullanilarak egitilir.
Kullandigimiz dogrulama semasi, yalnizca uygulamanin dogrulama dl¢timlerini hesaplama seklini etkiler.
Regresyon probleminiz en iyi modeli belirlemek icin dogrulama 6l¢iimlerini ve sonuglar1 gorsellestiren
cesitli grafikler kullanabilir.

YSA DINAMIK ZAMAN SERILERI (YSA NETWORK START DYANAMIC TiME SERIES)

Yapay Sinir Aglari isleyisi insan sinir sisteminin temel yapi taslarindan olan nérona benzemektedir.
Bu sayede bir seyler 6grenip karar verebilmektedir. Sistemde kullanilacak YSA modeli belirlenmeden
o6nce modelin dogrulugunu etkileyecek olan farklt YSA topolojilerinin incelenmesi gerekmektedir
(Ayyagari, 2011).

Yapay Sinir Aglariyla tahminleri gergeklestirmek, mevcut olan gecmise dair belli bir dénemdeki
veriler ile yapay sinir agin egitmek ve egitilmis verileri gelecege uyarlamaktan olusur. Tahmin edilecek
parametreyi etkileyen faktorlerin tespiti, verilerin toplanmasi, tahmin déneminin tespit edilmesi, tahmin
yontemlerinin belirlenmesi ve hata hesabi, tahmin sonuglarinin gegerliliginin arastirilmasi siireglerinden
olusmaktadir (Sari, 2016). YSA giris ve ¢ikis verileri ile herhangi bir 6n bilgiye gerek kalmadan gerekli
modellemeyi dogrusal veya dogrusal olmayan sekilde gercekleyebilmektedir (Sar1, 2016).

Sekil 4. Yapay Sinir Ag1 Modelinin Tasarim Siirecinin algoritmasi ve sistemin nasil isledigi aciklanmaya
calisilmis, hata tahmin testlerinde kullanilan yontemlere deginilmistir.

Yapay Sinir Ag1 Modelinin Tasanimi

// \

‘ Egitim Metodunun Segilmesi ‘ Gizli Katmanlann Tasarimi ‘

v
l Modelin Egitilmesi ve Testi ‘

— | T

Transfer Fonksiyonunun Dogrulugun Test Ogrenme Orani, Momentum

Segilmesi ve Cikis Durumlar
Edilmesi

‘ Modelin Tahmin Uretmesi |

Dig Talep Tahmini
Tahminin Hata Testleri

Sekil 4. Yapay Sinir Ag1 Modelinin Tasarim Siireci (Karahan, 2015)
Figure 4. Design Process of Artificial Neural Network Model
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Zaman serilerinin tahmin calismalari, ge¢misteki verileri analiz eder ve gelecekteki degerler igin
yaklagik tahminde bulunur. Genel olarak bu yéntem dogrusal olmayan (nonlinear) bir fonksiyonun
gecmisteki degerlerinden ¢ikarilan iliskileri modeller (Cayli, 2008).

Sekil 5'te zaman serisinde olusturulan modelin verileri nasil olusturdugunu agiklamaktadir. Cikt
olarak alinan verinin, bir sonraki iterasyonda giris verisi oldugu ifade edilmistir.

- [

girig zaman dilimi /

- / i \ / \

Zaman Serisi

> i
okig
tahmin edilen deger

girigler yapay sinir agi

Sekil 5. Zaman serisi tahmini i¢in bir model
Figure 5. A model for time series forecasting

Zaman serilerinde, gecmis donemlere ait veriler incelenerek, gelecege yonelik tahminde
bulunulmasidir. Zaman serisi analizinde, ge¢mis periyottaki verilerinin degisim bi¢imi incelenir ve bu
siireci temsil eden model olusturulur. Bu modelle gelecege yonelik tahmin ¢alismalar1 yapilmaya ¢alisilir
(Kayakus ve Terzioglu, 2021).

Endiistriyel tesiste giines enerji santralinin devreye alinmasiyla birlikte endiiktif/kapasitif oranlarin
tahminiyle ilgili istatistikler Sekil 6’da gosterilmistir. YSA ¢alistirildiginda tahmin degerlerinin dogruluk
orani %97 olarak gosterilmistir.



Endiistriyel Tesislerde GES Baglandiktan Sonra Reaktif/Aktif Gii¢ Oraninin YSA ile Belirlenmesi 485

Training: R=0.99012 Validation: R=0.95939
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Sekil 6. Test Verilerine Gore Dogruluk Oranlari
Figure 6. Accuracy Rates According to Test Data

REGRESYON GRAFIK ANALIZLERI (REGRESSION GRAPHIC ANALYSIS)
Yanit Grafigi (Reponse Plot)

Matematiksel yaklagimin sonucunu gosterir. Mavi noktalar santral icin gercek degerleri ifade ederken,
sar1 noktalar tahmin edilen degerleri gostermektedir. Sekil 7’de gercek deger (E/K) ile tahmin edilen oran
verilerinin birbirleriyle uyumu goriilmektedir. Ani sapmalarda ise endiistriyel tesisin endiiktif veya
kapasitif gii¢ degerinin sifira yakin oldugu goriilmiistiir.
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Predictions: model 1.10
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Sekil 7. Response Plot
Figure 7. Response Plot

Gercek ve Tahmin Grafigi (Predicted vs Actual Plot)

Olusturulan modelin performansini ifade eder. Grafikteki mavi noktalar ortadaki siyah dogruya ne
kadar yakinsa ve bu dogrunun her iki tarafina da esit sekilde dagiliyorsa analiz basarili demektir. Sekil
8'de tahmin edilen ve gercek verilerin siyah dogruya gore pozisyonu gosterilmistir. Santral devreye
alinmadan 6nceki degerlerde sapmalar goriilmektedir.
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Predictions: model 1.17

10 -

Predicted response

1 1 1 1 1 1
0 2 4 6 8 10
True response
Sekil 8. Predicted vs Actual Plot
Figure 8. Predicted vs Actual Plot

Hata Oran Grafigi (Residual Plot)

Olusturulan modelin hata oranini ifade eder. Kirmiz1 noktalar siyah dogruya ne kadar yakinsa hata
oraninin o kadar diisiik oldugu anlamina gelir. Sekil 9'da gosterilen grafikte bazi noktalarda siyah
dogruya uzak oldugu goriilmektedir. Bu durumu santralin o anlarda sifir veya sifira ¢ok yakin endiiktif
veya kapasitif yiik ¢cekmesiyle ifade edilebilir.
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Predictions: model 1.16
25—
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5

Sekil 9. Residual Plot
Figure 9. Residual Plot

Regresyon analizi yapilirken shape preserving interpolant denklemlerini elde edebilmek igin
kullanilan kod:

coeffs = fit.coeff.coefs;

breaks = fit.coeff.breaks;

for idx = 1:size(fit.coeff.coefs, 1)

eqlidx, 1} = sprintf('%.2fx"3 + %.2fx"2 + %.2fx + %.2f %.2f <= x < %.2f', coeffs(idx, :), breaks(idx:idx+1));

end

Elde edilen denklemler sonucunda ¢izdirilen grafik Sekil 10’da gosterilmistir.
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Figure 10. Shape -preserving plot
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Sekil 11’de regresyon analizi sonucu elde edilen grafigi denklemleri gosterilmistir. Analiz igin

Z Variables - eq

kullanilan 242 veriye karsilik 242 tane denklem olusturulmustur.

0 00223 + 021x*2 + -047x + 039 71,00 <= x < T200
71 15483 + 821*2 + 0.00x + 0.15 7200 <= x < 7300

0 Popenw fows  Coms S BB 5 |2 1034 2762+ O T B0 < x <TAD
Newfrom 5 print v |g i 7 Inset Delete * goq v |73 -457"34 685¢°2+ 0.00x + 8967400 <= x <7500
e N S [t 74035043 + 076"+ 000k + 925 75,00 <= x < 160

e am L 7504513+ 021x*2 + 056+ 8817600 <= x < 7700
networkl_outputs ¢ | networkl_eors X | test X | a X| e
= 76 1402043 » 20482 + -1 41x + 803 7700 <= x < T80
(€] 24101 cetl

7 001x*3 + 015x*2 + -0.31x + 0,16 78.00 <= x < 79.00

1

1 12303 + 4652 + 1299 + 0.00 200 <= x < 3.00
2 930x3+ -13.95xA2 + 0.00x + 7.113.00 <= x < 4.00
3 -1.28¢*3 + 1.92¢*2 + 0.00x + 246400 <= x < 500

4 1533+ -2.30c42 + 0.00c + 3.105.00 <= x < 6.00

§ 1033+ 1,572 + 0.00¢ » 233600 <= x < 7.00

6 493x"3+ -7.54c"2 + 0.00x + 2.867.00 <= x < 800

7 00243+ 01242 + -0.28x + 0.258.00 <= x < 9.00

8 -536x*3 + 8.03x*2 + 0.00x + 0.109.00 <= x < 10.00
9 1843+ -276x"2 + 0.00x » 2.7810.00 <= x < 11.00
10 -340x*3 + 5.09¢*2 + 0.0 + 1.86 11.00 <= x < 1200
11 13043+ -1.57A2 + 0.00¢ + 3.56 12.00 <= x < 13.00
12 -0.70xA3 + 1.05x42 + 0.00x + 2.90 13.00 <= x < 14.00
13 13%"3 + 2862 + 0.00x + 3.2514.00 <= x < 1500
14 1.70c43 + -1.78cA2 + -1.54 + 1.79.15.00 <= x < 1600
15 -5.27A3 + 7.90¢*2 + 0.00x + 0.1716.00 <= x < 17.00
16 5.60x"3 + -840c*2 + 0.00x + 280 17.00 <= x < 18.00
17 -9.62A3 + 15.66x*2 + 0.00x + 0.00 18.00 <= x < 19.00
18 -0.63x*3 + -0.29¢*2 + 2.46x + 6.04 19.00 <= x < 20.00

78 -1135¢*3 + 18.04x*2 + 0.00x + 000 79.00 <= x < 80.00
79 0.87cA3 + -1.T1xA2 + 205 + 6,70 80.00 <= x < 81.00
80 -129c*3+ 132*2 + 124x + 791 81,00 <= x < 8200

81 0123 + -0AR2 + 0.00x + 9.1782.00 <= x < 8300
8 015043+ 13642 + -0.5%¢ + 8828300 <= x < 400
83 1106043 + 15,1642 + -286x + 7.01 84,00 <= x < 8500
84 -1.64¢"3 + 4402 + 0.00x + 0.05.85.00 <= x < 86.00
85 -9.10x"3+ 11.74x"2 + 3.8« + 2.81 86,00 <= x < §7.00
6 -0.00c*3 + 00242 + 0.04 + 9.3287.00 <= x < 83.00
87 26113 + -4.53c*2 + 0.00x + 9,34 83.00 <= x < 89,00
88 1013 1332 + <124 + T4289.00 <= x < 9000
89 111543 + -15.96x42 + -1.59 + 6.51 90.00 <= x < 91.00
90 0.00¢*3 + 0.03x*2 + -0.08x + 0.1 91,00 <= x < 9200

91 -10.53c"3 + 15.79¢A2 + 0.00x + 0,08 92.00 <= x < B3.00
92 3.63c"3 + -544"2+ 0.00x + 534 93,00 <= x < 400
03 -1.98¢*3 + 4132 + 0.00x + 3.3 94,00 <= x < 95.00

Sekil 11. Regresyon Analizine Gore Elde Edilen Grafik Denklemleri
Figure 11. Graphic Equations Obtained According to Regression Analysis

Cizelge 1’ de YSA’da analiz yapmak i¢in kullanilan degerlerin agiklamas: yapilmistir.
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Cizelge 1. YSA’da Hedeflenen Degerler
Table 1. Targeted Values in ANN
ISTATISTIK ACIKLAMA HEDEF
RMSE Karekok ortalama hata. RMSE pozitif deger alir ve | RMSEnin daha kiigiik degerlerini
birimleri yanitinizin birimleriyle eslesir. arayin.
Determinasyon katsayisi. R-kare her zaman 1'den | 1'e yakin bir R?arayin.
kiicliktiir ve genellikle 0'dan biiyiiktiir. Egitimli
modeli yanitin sabit oldugu modelle karsilagtirir
R- Squared ve egitim yanitinin ortalamasina esittir. Modeliniz
bu sabit modelden daha kotiiyse, R? negatiftir.
MSE Ortalama kare hatasi. MSE, RMSE'nin karesidir. MSE'nin daha kiigiik degerlerini
arayin.
MAE Ortalama mutlak hata. MAE her zaman pozitif | MAE'nin daha kiiciik degerlerini
degerler alir ve RMSE' ye benzemektedir. arayin.
MAPE Ortalama mutlak ytizde hatas: egilim tahmininde, | MAPE < %10’un altinda olan

tahmin  dogrulugunun ifade edilmesinde
kullanulir. Dogruluk genellikle yiizde olarak ifade

edilir

modeller tercih edilmelidir.

Cizelge 2. YSA ile Istatistiksel Analiz Sonuglarinin Karsilagtirilmasi icin olusturulmustur.

Cizelge 2. YSA ile Istatistiksel Analiz Sonuglarinin Karsilastirilmasi
Table 2. Comparison of ANN and Statistical Analysis Results

RMSE MSE MAPE
YSA 3,488 12,1311 -
Istatistiksel Analiz 0,030821365 0,000949957 0,028796204

Bu istatistiklerde beklenen sonug, en kiicitk MSE, RMSE ve MAPE degerine sahip tahmin modeli
olusturmaktir, fakat hangi istatistigin kullanilmasi gerektigi konusunda bazi1 parametreler detayli bir
sekilde arastirilmalidir (Kaynar ve Tastan, 2009).

Sekil 13’te tahmin edilen ve gergek oranlarin karsilastirilmasi ve 6l¢iilen deger ile tahmin degerinin

ortiistiigii grafikte gosterilmistir.
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Sekil 13. Tahmin Edilen ve Gergek Oranlarin Karsilagtirilmasi
Figure 13. Comparison of Estimated and Actual Rates

Basgkaca literatiirde

e MAPE degeri %10 un altinda ise modeller “gok iyi”,

e MAPE degeri %10 ve %20 arasinda yer alan modelleri “iyi”,

e MAPE degeri %20 ve %50 arasinda olan modelleri “kabul edilebilir” diizeydedir.

MAPE degeri %50'nin iizerinde olan modeller ise “yanlis ve hatal1” olarak siniflandirilir. Bu ¢alisma;
dogru yatirim igin gercek veri elde edilmesinin dnemini vurgular. Sekil 14’te Regresyon Istatistik
Sonuglar1 MATLAB ciktis1 olarak ifade edilmistir. Tiim egitim sonuglarina gore en kiiciik RMSE degeri
olan model tercih edilmistir.

Current Model Summary
Model 1: Trained

Training Results

RMSE (Malidation) 3.483
R-Squared (Validation) 0.20

MSE (\Validation) 12131

MAE (\Validation) 2 4026
Prediction speed ~25000 obsisec
Training fime 1.3217 sec

Sekil 14. Regresyon Istatistik Sonuglar
Figure 14. Regression Statistics Results

SONUCLAR VE TARTISMALAR (RESULTS AND DISCUSSIONS)

Yapilan tahminlerin dogruluk oranini kontrol etmede yaygin olarak kullanilan, Ortalama Mutlak
Yiizde Hata (MAPE) istatistigidir. Literatiirde yapilan ¢alismalarda, MAPE tahmin hatalarimni yiizde
olarak ifade ettiginden tek basina da bir anlam tagimasi, uygulamada diger yontemlere oranla daha fazla
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kullanilmaktadir (Karahan, 2015). Calismada, MAPE degeri 0,02879 olarak hesaplanmistir. Bu sonuglara
bakildiginda, YSA modelinin yapmis oldugu tahmin degerlerinin egitim ve test asamalarinin her ikisinde
de giivenilir ve tutarli oldugu soylenebilir. Gerilim kararlilik analizlerinde aktif gii¢ ve reaktif gii¢ kontrol
edilecek karakteristiklerdendir (Baysal, 2008). Giig sistemlerinde aktif gii¢ tiiketiminin artis1 tiim sistemin
gerilim profilini etkilemektedir (Butera, Evangelista, 2022). MATLAB’da tahmin edilen oran ve gergek
deger karsilastirmasi Sekil 15'te gosterilmistir.

Variables - a

PLOTS WVARIABLE VIEW

: Cpen™ Rows Columns
Mew from = pring = |[1 1
Selection =
VARIABLE SELECTION

i) a [
HH 182x2 double

1 2 3 4
2 59,5022 G.5057
3 11.9677 12.0763
4 2.6332 2.6175
5 2.1582 8.1551
B 0.1113 01163
T 0.1415 0.1413
2 6.8534 68438
9 74218 74115
10 2.8921 2.82801
11 79313 7.9257
12 7.9945 7.9886
13 0.6792 0.6740
14 1.3489 1.3466
15 36.3355 36.3698
16 6.7640 b. 7685
r 7.7196 7.7355
18 7.1405 7.1350
19 7.6513 76440
20 0.4046 047109

Sekil 15. YSA’da Tahmin Edilen ve Gergek Deger Karsilastirmasi
Figure 15. Estimated and Actual Value Comparison in ANN

SONUCLAR (CONLUSIONS)

Kullanilan tahmin etme metotlarina gore Regresyonda elde edilen dogruluk orani %80 iken YSA
kullanilarak yapilan tahmin ¢alismasinda elde edilen dogruluk oranin %97,818 oldugu goriilmiistiir. Aktif
ve reaktif gii¢ miktarindaki degisiklikler gerilim degerlerinde ve faz agilarinda degisime sebep
olmaktadir. Giig sistemlerinde aktif gii¢ tiiketiminin artig1 tiim sistemin gerilim profilini etkilemektedir.
Dogruluk oranin yiiksek olmasini enerjinin etkin kullanilmasina zemin hazirlayacak ayni zamanda
sistemin giivenirliligini artiracaktir. Bu ¢alismada kullanilan endiistriyel tesise ait 242 veri ilk 6nce Yapay
Sinir Aglariyla tahmin caligmalar1 yapilmis daha sonra regresyon modeli kullamlarak dogruluk
oranlarinda karsilastirma saglanmigtir. Genel olarak, bir gii¢ sisteminde gerilim kararlili§, gerilim degeri
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(V) ve reaktif giic (Q) parametreleri ile iliskilidir. Tahmin modellemelerinde kullanilan, kullanim kolaylig:
ve bagarili sonuclar vermesi sebebiyle secilen ileri beslemeli geri yayilim ag1 ile kurulan model hem kendi
icinde degerlendirilmis, hem de bir baska tahmin teknigi olan ¢oklu dogrusal regresyon modeli ile
performans kiyaslamasi yapilmistir. Gerilim kararlilik analizlerinde aktif gii¢ ve reaktif gii¢ orani kontrol
edilerek YSA ile sonuca ulasilmistir. Yapay sinir aglarinda olusturulan modelin basarisinin regresyon
modeline gore daha yiiksek oldugu goriilmektedir. Benzer olarak yapilacak tahmin ¢alismalarinda farkl
veriler giris olarak kullanularak farkli yapay sinir aglar1 metodolojisine uyarlanarak daha dogru sonuglar
elde edilebilir. Tahmini yapilacak verinin model karakteristigi ile dogrudan baglantili oldugu ve buna
bagh degiskenlik gosterecegi unutulmamalidir. Bir tesise kurulacak kompanzasyon sisteminin tipi
sistemde kullanilan ytiiklerin dagilimina, reaktif gii¢ degisimine ve tesisteki harmoniklerin miktarina bagh
olarak degismektedir. Sebekede gii¢ kalitesi ve sebeke stabilizasyonu gii¢ faktoriiniin istenen degerler
arasinda ayarlanmas: gibi bir¢ok teknik soruna yol agmaktadir. Aymi zamanda diisiik gii¢ kalitesi,
tiiketicilere rahatsizlik ve mali kayiplar da verebilirken giig faktoriiniin belirtilen araliklarda olmamasi da
tiiketici agisindan sorunlar olusturabilir. Bu yiizden kompanzasyon rolesinin akim 6l¢limii algak gerilim
barasindan degil yiiksek gerilim barasindan yapilmasi gereklidir. Bu sayede sebekeden hem enerji gekis
hem de sebekeye enerji veris durumunda daha dogru ve etkili bir kompanzasyon yapilmis olur. Bu
calisma ayn1 zamanda dogru yatirim igin gergek veri elde edilmesinin 6nemini vurgulamaktadir.
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