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OZET

YUKSEK LiSANS TEZIi

DERIN OGRENME iLE GUNES ENERJi SANTRALLERINDE URETIM
TAHMINI

Azime irem KOKSAL

Konya Teknik Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii
Elektrik Elektronik Miihendisligi Anabilim Dah

Damisman: Dog¢. Dr. Rahime CEYLAN
2024, 43 Sayfa

Jiiri
Doc¢. Dr. Rahime CEYLAN
Dr. Ogr. Uyesi Saim ERVURAL
Dr. Ogr. Uyesi Miicahid BARSTUGAN

Her gegen giin artan endiistriyel faaliyetler, siirekli artan niifus ve teknolojik aletlerin kullaniminin
giderek yayginlagsmasi ile enerji tilketiminde de siirekli olarak bir artis meydana gelmektedir. Hem fosil
yakitlarin tikenmek ile karsi karsiya olusu hem de dogaya olumsuz etkilerinden dolay1 yenilenebilir enerji
kaynaklarma olan talep giin gegtikge artmaktadir. S6z konusu bu artis ile elektrik enerjisinin iretimi ile
tilketimi arasindaki dengenin saglanmasina katki sunmak amaci ile bu calisma gerceklestirilmistir.
Caligmada giines enerji santrallerinin {iretim tahminlerinde kullanilan doért popiiler derin 6grenme modeli
olan Uzun Kisa Siireli Bellek (UKSB), Cok Katmanli Algilayicilar (CKA), Tekrarlayan Sinir Aglari (TSA)
ve Kap1 Kontrollii Tekrarlayan Birimler (KKTB) yontemleri incelenmis ve elde edilen sonuglar neticesinde
TSA ve KKTB modellerinin digerlerine gore daha yiiksek tahmin basarisi sergiledigi tespit edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Cok katmanli algilayicilar, derin 6grenme, elektrik iiretimi, giines enerji
santrali, kap1 kontrollii tekrarlayan birimler, tekrarlayan sinir aglari, uzun kisa siireli bellek



ABSTRACT

MS THESIS

DEEP LEARNING FOR PRODUCTION PREDICTION IN SOLAR POWER
PLANTS

Azime irem KOKSAL

Konya Technical University
Institute of Graduate Studies
Department of Electrical and Electronics Engineering

Advisor: Assoc. Prof. Rahime CEYLAN
2024, 43 Pages

Jury
Assoc. Prof. Dr. Rahime CEYLAN
Asst. Prof. Dr. Saim ERVURAL
Asst. Prof. Dr. Miicahid BARSTUGAN

As industrial activities increase day by day, the population continuously grows, and the use of
technological devices becomes more widespread, there is a consistent increase in energy consumption. Due
to the impending depletion of fossil fuels and their negative effects on the environment, the demand for
renewable energy sources is steadily increasing. This study has been conducted with the aim of contributing
to the balance between the production and consumption of electrical energy in light of this increasing
demand. The study examines four popular deep learning models used in production forecasts of solar power
plants: Long Short-Term Memory (LSTM), Multilayer Perceptrons (MLP), Recurrent Neural Networks
(RNN), and Gated Recurrent Units (GRU). The results indicate that the RNN and GRU models demonstrate
higher prediction accuracy compared to the others.

Keywords: Multilayer Perceptrons, Deep Learning, Electricity Production, Solar Power Plant,
Gated Recurrent Units, Recurrent Neural Networks, Long Short-Term Memory
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1. GIRIS

Her gecen giin artan endiistriyel faaliyetler, teknolojik aletlerin kullaniminin
giderek yayginlasmasi ve siirekli artan niifus enerji tiiketiminde stirekli olarak bir artis
meydana getirmektedir. Enerji tiiketimindeki bu artisin biiyiik bir kismi fosil yakitlar ile
karsilanmaktadir. Fakat fosil yakitlarin hava kirliligi, kiiresel 1sinma, iklimde
degisikliklere neden olma gibi dogaya bir¢ok olumsuz etkisi bulunmaktadir. Bu olumsuz
etkilerden ve bu kaynaklarin da bir giin tilkeneceginden &tiirlii yenilenebilir enerji

kaynaklarina yonelmek biiyiik 6nem arz etmektedir.

Elektrik enerjisinin elektrik {iretimi ile tiiketimi arasindaki dengeyi saglamak ve
artan enerji ihtiyacini karsilamak i¢in gelecege yonelik olarak planlanmasi, enerjideki
disa bagimliligimiz, kiiresel 1sinma ve ¢evresel etkiler agisindan ¢ok 6nemlidir.

Enerjinin tasarruflu kullanilmasini saglamak i¢in 6nemli yontemlerden biri de
enerji talebini ve iretilen enerjiyi Onceden tahmin edebilmektir. Ayrica elektrik
enerjisinin fiyatlandirmasini da kisa donemli talep tahminleri etkilemektedir. Elektrik
enerjisinin tahmininin dogruluk oraninin yiiksek olmasi enerji piyasasinin verimli
olmasini saglamakla birlikte gii¢ sistemlerinin dengeli olarak ¢alismasi, frekans kontrolii
ve enerjinin giivenligi agiSindan da son derece 6nem arz etmektedir.

Ulkemizin mevcut cografik konumu da gz oniine alindiginda giines enerji
santralleri yenilenebilir enerji kaynaklar1 arasinda ¢ok 6nemli bir konuma sahiptir. Artan
enerji ihtiyaci ve yenilenebilir enerji kaynaklariyla iiretim santralleri kurulmasina verilen
tesviklerle iilkemizde bulunan gilines enerji santralleri giderek artis gostermektedir.
Giderek yayginlasan giines enerji santrallerinin liretim tahminlerini gergeklestirebilmekte
bu sebeplerle ¢cok 6nemli bir hale gelmektedir.

Bu c¢aligma giines enerji santrallerinin enerji iiretim performanslarinin tahmin
edilmesi iizerine yogunlagsmaktadir. Giines enerji santrallerinde enerji liretimini etkileyen
faktorlerin dogru bir sekilde anlasilmasi ve tahmin edilmesi, bu enerji kaynaginin
verimliligini artirmak ve enerji yonetimi stratejilerini iyilestirmek igin hayati 6neme
sahiptir. Bu baglamda, yapay zeka ve 6zellikle derin 6grenme tekniklerinin uygulanmasi,
giines enerji Uretiminin daha dogru ve etkin bir sekilde tahmin edilmesine imkan
tanimaktadir. Bu tezde, giines enerji santrallerinin {iretim tahminlerinde kullanilan dort
popiiler derin 6grenme modeli olan Uzun Kisa Siireli Bellek (UKSB), Cok Katmanl
Algilayicilar (CKA), Tekrarlayan Sinir Aglari (TSA) ve Kapt Kontrollii Tekrarlayan



Birimler (KKTB) incelenmekte ve bu modellerin tahmin basarisi karsilastirmali olarak

degerlendirilmektedir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Kiymaz (2020), 1 MW kapasiteli glines enerji santrallerine ait giinliik frekansli iki
yillik ti¢ veri seti ve saatlik frekansli bir yillik bir veri seti tizerinde degerlendirme yaparak
derin 6grenme yontemleri ile elektrik liretim analizi gerceklestirmistir. Bu ¢alismada,
Uzun Kisa Siireli Bellek (UKSB) ve Mevsimsel Otoregresif Hareketli Ortalama (MOHO)
yontemleri kullanilarak elektrik iiretim analizi gerceklestirilmis ve UKSB' nin ¢ogu
durumda daha iyi performans gosterdigi tespit edilmistir. Bu analiz, derin 6grenme
yontemlerinin glines enerjisi tiretim tahminindeki potansiyelini ortaya koymakta ve diger
calismalar i¢in bir temel olusturmaktadir.

Dairi ve arkadaglar1 (2020) ise, giines enerjisi tiretiminin kisa vadeli tahminine
odaklanmis ve Degisken Otomatik Kodlayic1 (DOK) modelinin kullanimini incelemistir.
Bu caligsma, Kiymaz'in (2020) sonuglarini genisleterek, derin 6grenme modellerinin farkli
kapasitelerdeki fotovoltaik sistemlerde nasil etkili olabilecegini gostermektedir. DOK’ un
esnek ve dogrusal olmayan yapisi sayesinde, tahmin dogrulugu artmis ve derin 6grenme
yontemlerinin bu alandaki tstiinliigli pekistirilmistir.

Konstantinou ve arkadaslari (2021) tarafindan yapilan ¢alisma, Yigilmis Uzun
Kisa Siireli Bellek Aglari'nin (Yigilmis UKSB) fotovoltaik gii¢ ¢ikis tahminindeki
etkinligini degerlendirir. Bu ¢alisma, derin 6grenmenin daha karmasik yapilari olan
Y181lmis UKSB'nin de giines enerjisi tahminlerinde basarili olabilecegini gostermektedir.
Kisa vadeli tahminler {izerine yogunlasarak, derin 6grenme yontemlerinin zaman serisi
verileri lizerindeki giiclii performansini vurgulamaktadir.

Cetin ve Isik (2022), bir enerji firmasina ait bir giines enerji santralinden alinan
verileri kullanarak, UKSB yontemi ile gelecekteki enerji liretimini tahmin etmislerdir. Bu
calisma, derin O0grenme yoOntemlerinin farkli veri setleri ve cesitli hata oranlar
araliklarinda nasil uygulanabilecegini gostermektedir. Caligmanin sonuglari, UKSB’nin
giines enerjisi tahmininde gii¢lii bir arag¢ olabilecegini dogrulamaktadir.

Beigi ve arkadaslarinin (2022) calismasi, meteorolojik verileri kullanarak
fotovoltaik gii¢ sistemlerinin (FVGS) enerji ¢iktilarini tahmin etmeye yonelik yapay sinir
aglar1 (YSA) ve tekrarlayan sinir aglari (TSA) mimarisinin potansiyelini degerlendirir.
Arastirmada, FVGS'de enerji iiretimini etkileyen dnemli faktorler belirlenerek bir TSA
modeli egitilmis ve bu model, egitim setinde yer almayan veriler {izerinde test edilmistir.
Model, test verileri lizerinde 0.98 'lik bir regresyon degeri ile yiiksek tahmin dogrulugu
sergilemis, 6rnek bir giin i¢in ortalama kare hatas1 degeri 0.0248 MJ ve ortalama gergek

cikis giicii 0.538 MJ olarak bulunmustur. Bu sonuglar, TSA’nin FVGS enerji ¢iktilarini



etkili bir sekilde tahmin edebilecegini gostermektedir ve enerji yoOnetimi ile
planlamasinda derin 6grenme tekniklerinin kullaniminin 6nemini vurgulamaktadir

Akhter ve arkadaslarinin (2022) ¢alismasi, polikristalin (p-si), monokristalin (m-
si) ve ince film (a-si) teknolojilerine dayali ii¢ farkli fotovoltaik (FV) tesisi iizerine
yogunlagmistir. Bu calisma, saatlik bazda yillik gili¢ tahminleri yaparak, riizgar hizi,
modil sicakligl, cevre kosullar1 ve giines 1s1masi gibi girdi 6zelliklerini dikkate almistir.
Gelismis bir derin 6grenme metodu olan TSA-UKSB kullanilarak, ¢esitli regresyon ve
makine Ogrenimi teknikleriyle karsilagtirmali bir degerlendirme yapilmistir. Bu
degerlendirme, TSA-UKSB 'nin kok ortalama kare hatasi, ortalama kare hatasi, hareketli
ortalama hatasi, korelasyon (r) ve belirleme (R?) katsayilar1 acisindan diger ydntemlere
gore daha {istlin tahmin dogruluguna sahip oldugunu géstermistir. Bu sonuglar, farkli FV
teknolojileri i¢in gii¢ ¢ikisinin tahmininde derin 6grenme metodolojilerinin etkinligini
vurgulamaktadir.

Son olarak, Giin (2023) tarafindan yapilan c¢aligma, giines enerjisi tahmininde
kullanilan yenilik¢i ayristirma modellerinin  ve hibrit modellerin etkinligini
incelemektedir. CEEMDAN-Kernel-ELM yaklagiminin, konvansiyonel ve derin
O0grenme tabanli modellere gore daha iyi sonuglar verdigi bulunmustur. Bu ¢alisma, derin
ogrenme ve hibrit modellerin giines enerjisi tahminindeki potansiyelini gostererek, bu
alanda yapilan arastirmalarin nasil gelisebilecegini ortaya koyar.

Gergeklestirilen kaynak arastirmalarinda, derin 6grenme modellerinin gilines
enerjisi tahminlerindeki basaris1 ve potansiyeli ortaya koyulmus olup, farkli veri setleri,
hata oranlar1 ve enerji ¢iktilar iizerine odaklanilmistir. Bu caligsma ise literatiire, 6zellikle
UKSB ve KKTB modellerinin kapsamli bir sekilde incelenmesiyle ve bu modellerin
giines enerjisi liretim tahminlerinde diger derin 6grenme yontemlerine gore Ustlinliigiiniin
detayli bir analiziyle katkida bulunmaktadir. Bu bakis agisiyla ¢alisma, gilines enerjisi
tiretim tahminleri konusunda literatiire 6nemli bir katki saglamakta ve bu alanda

gelecekteki arastirmalara yol gosterici olabilmektedir.

3. MATERYAL VE YONTEM



3.1 Yenilenebilir Enerji Kaynaklari

Yenilenebilir enerji kaynaklari, dogal siireglerin siirekli yenilenmesi ile
tilkkenmeyen ve g¢evre iizerinde minimal etkiye sahip olan enerji formudur. Kullanilan
fosil yakitlarin bir¢ogunda yakin gelecekte rezerv problemi yasanacagindan diinya
tilkeleri alternatif enerji arayislarina yonelmis ve yenilenebilir enerji kaynaklar bir cok
iilkenin giindemine girmistir (Uriin ve Soyu,2016). Yenilenebilir enerji kaynaklari,
stirdiiriilebilirliginin yaninda diinyanin her {ilkesinde bulunabilmesiyle de ¢ok onemlidir
(Kumbur ve Ark.,2005). Yenilenebilir enerjinin genis ¢apta kullanimi, enerji glivenligini
artirtr, enerji maliyetlerini diisiiriir. Glines enerjisi, riizgar enerjisi, hidroelektrik enerji,
biyokiitle enerjisi, jeotermal enerji, dalga ve gelgit enerjisi baslica yenilenebilir enerji

kaynaklardir.

3.1.1 Giines enerjisi

Glines enerjisi, Giines'ten yayilan 151k ve 1s1 enerjisini kullanarak elektrik iiretimi
yapilabilen siirdiiriilebilir ve temiz bir enerji kaynagidir. Giines enerjisi teknolojileri, esas
olarak fotovoltaik sistemler ve konsantre giines enerjisi sistemleri olmak tizere iki ana
kategoride incelenebilir. Giines enerjisinden dogrudan elektrik tliretiminde fotovoltaik
paneller kullanilmakta ve fotovoltaik hiicreler ile giines isinlari dogrudan elektrik
enerjisine ¢evrilmektedir (Yolcan ve Kose, 2020). Konsantre giines enerjisi sistemleri ise
giines 15111 bir noktada toplayarak yliksek sicakliklara ulasir ve bu enerjiyi bir 1s1
degistirici araciligiyla elektrik iiretmek i¢in kullanir.

Glines enerjisi ile elektrik tiretimi, karbon emisyonu olmadan, yenilenebilir ve
temiz bir enerji kaynagi saglar. Bu, kiiresel 1sinma ve iklim degisikligiyle miicadelede
onemli bir avantaj saglar. Ayrica, giines enerjisi kaynaklart genis bir cografi dagilima
sahiptir, bu da onu enerji giivenligini artirma potansiyeline sahip kilar ve enerji ithalatina
bagimlilig: azaltabilir.

Glines enerjisinin kolay kullanilabilir olmasi, potansiyeli, hijyeni, yenilenebilir ve
cevre dostu oldugundan diger yenilenebilir enerji kaynaklarma goére daha kolay
yayginlagacak haldedir (Taktak ve 1Ili, 2018). Giines enerjisi sistemlerinin
yayginlastirilmasi, enerji liretiminde fosil yakitlara olan bagimlilig1 azaltabilir ve uzun
vadede enerji maliyetlerini diistirebilir. Ancak, bu teknolojilerin yayginlagmasinin
onilinde baz1 zorluklar bulunmaktadir. Giines enerjisi liretimi, glines 151gmin varligina
bagli oldugu i¢in, geceleyin veya bulutlu havalarda enerji depolama sistemlerine ihtiyag

duyar. Bu nedenle, giines enerjisi sistemlerinin etkin bir sekilde entegre edilmesi i¢in



gelismis enerji depolama ¢oziimleri ve akilli sebeke teknolojilerine yatirim yapilmasi

gerekmektedir.

3.1.1.1 Fotovoltaik sistemler

Fotovoltaik sistemler, giinesten gelen 15181n enerjisini kullanarak elektrik tiretmek
icin tasarlanmig sistemlerdir. Bu sistemler, temel olarak fotovoltaik hiicrelerden olusan
giines panellerini, inverterleri, kablo ve baglanti elemanlar1 gibi bilesenleri igerir.
Fotovoltaik sistemlerin temel islevi, giines 151811 yakalayarak onu elektrik enerjisine
doniistiirmek ve bu enerjiyi ¢esitli uygulamalar i¢in kullanilabilir hale getirmektir (Adak
ve Ark., 2019).

Fotovoltaik sistemlerin temel bileseni, fotovoltaik hiicrelerdir. Bu hiicreler
genellikle silikon gibi yar1 iletken malzemelerden yapilmistir. Giines 15181, fotovoltaik
hiicreye ¢arptiginda, 15181n enerjisi elektronlari harekete gegirir ve bu elektrik akiminin
olugsmasina yol acar. Bu elektron hareketi, hiicreler aras1 baglantilar yardimiyla yonetilir
ve boylece kullanilabilir elektrik enerjisi elde edilir. Birden fazla fotovoltaik hiicre bir
araya gelerek bir giines paneli olusturur ve bu paneller bir sistemde Seri veya paralel
baglanabilir (Sayin ve Kog , 2011).

Fotovoltaik sistemlerde iiretilen elektrik genellikle dogru akim formundadir.
Ancak, evlerde ve is yerlerinde kullanilan elektrik alternatif akim formundadir.
Inverterler, dogru akimi alternatif akima geviren cihazlardir Bdylece giines enerjisi ile
uretilen elektrik, elektrik sebekesine dahil edilebilir veya dogrudan tiiketim igin
kullanilabilir hale gelir.

Glines panellerinin dogru bir sekilde yerlestirilmesi ve maksimum verimlilikle
giines 1s181indan faydalanabilmesi i¢cin montaj sistemlerine ihtiya¢ vardir. Bu sistemler,
panellerin ¢atilara, arazilere veya diger uygun yiizeylere giivenli bir sekilde monte
edilmesini saglar. Kablo ve baglant1 elemanlar1 ise elektrik akiminin giivenli bir sekilde
tasinmasini ve sistemin diger bilesenleriyle etkili bir sekilde iletisim kurmasini saglar.

Glines 15181m1n kesintisiz olmamas1 nedeniyle, fotovoltaik sistemler genellikle
enerji depolama birimleri ile birlikte kullanilir. Bu, genellikle bataryalar ve sarj kontrol
cthazlart araciligiyla yapilir. Sarj kontrol cihazlari, bataryalarin asir1 sarj olmasini veya
asirt desarj olmasini Onleyerek Oomriinli uzatir. Bataryalar ise gilines 1s1gimin olmadigi
zamanlarda, 6rnegin gece veya bulutlu havalarda, depolanan enerjinin kullanilmasini
saglar. Bataryalarin tagimabilirligi ve sisteme entegrelerinin kolayligi nedeniyle

kullanimlar1 yaygin olarak goriilmektedir (Ak ve Usta, 2022).



Fotovoltaik sistemler, konutlardan biiyiik 6l¢ekli giines enerjisi santrallerine kadar
genis bir uygulama yelpazesine sahiptir. Bu sistemler, enerji ihtiyacinin siirdiiriilebilir bir
sekilde karsilanmasina yardimcei olur.

Devlet destekleri ve mevzuatla ilgili uygulamalar sayesinde giin gectikce
fotovoltaik sistemler gelismekte ve yayginlagmaktadir. Boylece giiniimiizde ve gelecekte

de enerji liretiminde 6nemli bir role sahiptir.

3.1.1.2 Konsantre giines enerjisi sistemleri

Konsantre Giines Enerjisi sistemleri giines 151811, biiyiik aynalar veya mercekler
yardimiyla bir noktada toplayarak yiiksek sicakliklara ulagan ve bu sicakligi kullanarak
elektrik tiretimi gergeklestiren yenilenebilir enerji teknolojileridir. Bu sistemler, giines
enerjisini yogunlastirmak i¢in tasarlanmistir ve toplanan 1s1 enerjisini bir 1s1 transfer sivisi
araciligiyla buhar tiirbinleri veya diger jenerator sistemlerine aktararak elektrik tiretirler
(Cengiz ve Mamis, 2016). Konsantre gilines enerjisi sistemlerinin temel bilesenleri ise
kolektorler, 1s1 transfer sivisi, enerji depolama sistemi ve buhar tiirbinidir.

Gilines 15181 toplamak ve yogunlastirmak icin kullanilan aynalara veya
merceklere kolektor ismi verilir. Bu kolektorler parabolik oluklar, kuleler, parabolik
canaklar veya frensel mercekler seklinde olmaktadir (Hengirmen, 2018). Toplanan 1s1
enerjisini, enerji depolama sistemi veya buhar jeneratoriine aktaran siviya 1s1 transfer
stvist denmektedir. Genellikle tuz eriyikleri, su veya yag kullanilmaktadir. Buhar
jeneratorii ve tiirbin ise 1s1 enerjisini mekanik enerjiye sonrasinda ise elektrik enerjisine
doniistiiren sistemlerdir. Uretilen enerji, enerji depolama sistemleri ile depolanarak giines

151g1n1n olmadig1 zamanlarda da enerji liretimine olanak saglar.

3.1.2 Riizgar enerjisi

Riizgar enerjisi, riizgarin kinetik enerjisini kullanarak elektrik iiretimi yapilabilen
yenilenebilir bir enerji kaynagidir. Riizgar tiirbinleri adi verilen biiyiik fanlar araciligiyla,
riizgarin kinetik enerjisi 6nce mekanik enerjiye, ardindan da jeneratorler yardimiyla
elektrik enerjisine doniistiiriiliir. Bu siireg, fosil yakitlarin kullanimina gore ¢evreye ¢ok
daha az zarar verir ¢iinkii riizgar enerjisi, sera gaz1 emisyonu iiretmez ve hava kalitesini
bozacak kirleticiler yaymaz. Riizgar enerjisi, siirdiiriilebilir bir enerji kaynagi olarak
degerlidir ¢linkii riizgar, tilkenmez ve siirekli yenilenebilir bir kaynaktir. Riizgar enerjisi
projeleri, genellikle riizgarin hizinin yiiksek oldugu acik arazilerde, daglik alanlarda veya

kiyr seritlerinde kurulur. Riizgar enerjisinin kullanimi, enerji liretimindeki karbon ayak



izini azaltmaya, enerji giivenligini artirmaya ve fosil yakit bagimliligini azaltmaya
yardimci olur, ayn1 zamanda yenilenebilir enerji teknolojilerinin gelisimini tegvik eder.
Ayrica kurulum asamasinda yiiksek sermaye ve teknoloji gerektiren riizgar enerjisi,
isletme asamasinda hammadde gerektirmez, bu nedenle maliyeti diisiik bir enerji

kaynagidir (Aydin, 2013).

3.1.3 Hidroelektrik enerji

Hidroelektrik enerji, suyun potansiyel enerjisini kullanarak elektrik iiretmek i¢in
bir yontemdir. Bu enerji liretim siireci genellikle biiylik bir barajin insasiyla baslar. Baraj,
nehir iizerinde bir su rezervuari olusturarak suyun akisini kontrol altina alir. Su, cebri
borular veya tiineller araciligi ile tiirbine dogru hareket ettirilir ve suyun kinetik enerjisi
tiirbinler ile mekanik enerjiye doniistiiriiliir. Tirbinlerin doniis hareketi, onlara bagh
jeneratorler araciligiyla elektrik enerjisine cevrilir (Sekkeli ve Kecgecioglu, 2011).
Hidroelektrik enerji santralleri, yenilenebilir enerji kaynaklari arasinda 6nemli bir yere
sahiptir ¢linkii su, tiikenmez bir kaynaktir ve bu tiir santraller, ¢alistirildiktan sonra sera
gaz1 veya zararli emisyonlar iiretmez. Ayrica, hidroelektrik enerji santralleri, elektrik
tiretiminde yliksek verimlilik oranlarina sahip olabilir ve elektrik iiretimindeki talep
dalgalanmalarina hizli bir sekilde yanit verebilirler. Bu da onlan elektrik sebekesi igin

degerli bir kaynak yapar.

3.1.4 Biyokiitle enerjisi

Biyokiitle enerjisi, organik malzemelerin  yakilmasi, gazlastiriimasi,
fermantasyonu veya diger islemler araciligiyla enerji liretmek i¢in kullanilmasini ifade
eder. Biyokiitle enerjisini klasik ve modern anlamda olmak {izere iki grupta ele alabiliriz.
Birincisi, konvansiyonel ormanlardan elde edilen yakacak odun ve yine yakacak olarak
kullanilan bitki ve hayvan atiklarindan olusur. Ikicisi yani modern biyokiitle enerjisi ise,
enerji ormanciligl ve orman-aga¢ endiistrisi atiklari, tarim kesimindeki bitkisel atiklar,
kentsel atiklar ve tarima dayali endiistri atiklari olarak siralanmaktadir (Kapluhan, 2014).

Biyokiitle enerjisinin avantajlari arasinda yenilenebilir olusu, atik malzemelerin
degerlendirilmesi ve fosil yakit kullaniminin azaltilmasi yer alir. Ancak, siirdiiriilebilir
biyokiitle enerjisi liretimi, dogal kaynaklarin asir1 tiilketimine ve biyolojik c¢esitliligin
azalmasina yol agmamalidir. Ayrica, biyokiitle yakma iglemleri sirasinda partikiil madde

ve diger hava kirleticilerin emisyonlarinin kontrol altina alinmasi1 gerekmektedir. Bu



nedenle, biyokiitle enerjisi projelerinin ¢evresel ve sosyal etkileri dikkatlice

degerlendirilmelidir.

3.1.5 Jeotermal enerji

Jeotermal enerji, Diinya'nin i¢ kisimlarindan kaynaklanan dogal 1s1 enerjisini ifade
eder. Bu enerji, yer kabugunun altindaki sicak su ve buharin, jeotermal kuyular
araciligiyla yiizeye ¢ikarilmasi ve bu enerjinin elektrik iiretimi, 1sitma ve sogutma gibi
cesitli uygulamalar i¢in kullanilmasiyla elde edilir. Jeotermal enerjinin temel kaynagi,
Diinya'nin ¢ekirdegindeki radyoaktif bozunma siirecleridir. Bu siirecler sonucu iiretilen
1s1, magma hareketleri ve diger jeolojik aktiviteler araciligiyla yer kabuguna iletilir.
Jeotermal enerji santralleri, genellikle yer kabugunun sicakligmnin yiiksek oldugu
volkanik aktivitenin yogun oldugu alanlar, sicak kayac¢ bolgeleri veya sicak su
rezervuarlart gibi jeotermal aktivitenin yiiksek oldugu bolgelerde kurulur.

Jeotermal enerjinin en biiylik avantajlar ihtiya¢ duyulmasi halinde birden fazla
amaca hizmet verir, yer alt1 kaynaklarinin rezervuarlardan siirekli beslenmesinden dolay1
kendi kendini yenileme 6zelligine sahiptir. Ayrica mevcut diger enerji kaynaklarina gére
dogal ve yerli bir kaynak olmasindan dolayr daha ekonomiktir. Hava olaylarindan ve
mevsimlerden etkilenmediginden elektrik iiretiminde y1l i¢inde dalgalanma yaganmasina

sebebiyet vermez (Dogan, 2019).

3.1.6 Dalga ve gelgit enerfjisi

Dalga ve gelgit enerjisi, okyanus ve denizlerdeki dogal hareketlerden elde edilen
yenilenebilir enerji tiirleridir. Bu enerji kaynaklari, suyun kinetik ve potansiyel enerjisini
elektrik enerjisine doniistiirmek i¢in kullanilir. Her iki enerji formu da siirdiiriilebilir ve
cevre dostudur. Ciinkii enerji liretimi sirasinda karbon emisyonu ya da zararli atiklar
uretmezler.

Dalga enerjisi, riizgarin okyanus yiizeyi lizerinde yarattig1 dalgalarin enerjisini
kullanir. Dalgalar, riizgarin giiciiyle suyun hareketinden kaynaklanir ve bu hareket
enerjisi, dalga enerjisi donistiiriiciileri aracilifiyla elektrik enerjisine gevrilebilir. Dalga
enerjisi doniistiiriiciileri, yiizen veya deniz tabanina monte edilen cihazlar olabilir ve
dalgalarin yiikselip alcalmasini veya ileri geri hareketini mekanik enerjiye, sonrasinda ise
elektrik enerjisine doniistiiriirler. Yenilenebilir enerji portfoylinde dnemli bir potansiyele

sahiptir ve 0zellikle kiy1 bdlgelerinde enerji liretimi i¢in cazip se¢enekler sunar.
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Gelgit enerjisi, Ay ve Giines'in Diinya iizerindeki yer ¢ekimi etkileri sonucu
olusan gelgit hareketlerinden faydalanir. Bu enerji tiirii, yliksek ve algak gelgit arasindaki
su seviyesi farkindan yararlanarak enerji iiretir. Gelgit enerjisi santralleri genellikle bir
baraj (gelgit baraj1) kullanarak, gelgitler sirasinda suyun biriktigi ve bosaldig1 bolgeler
arasinda su akisini kontrol eder. Bu su akisi, tiirbinleri dondiirerek elektrik iiretir. Gel-git
enerjisinden, bu fiziksel olaymm ¢ok belirgin oldugu okyanus kiyilarinda
yararlanilabilecegi i¢in, bu enerjinin Tiirkiye agisindan 6nemi yoktur. Ancak, Marmara
Denizi disinda kiy1 uzunlugu yaklasik 8 200 km’yi bulan tilkemiz i¢in, dalga enerjisinin

onemli bir potansiyel olusturdugu da yadsmamaz bir gergektir (Orer ve Ark. 2003).

3.2 Tiirkiye’nin Giines Enerji Potansiyeli ve Hedefleri

Tiirkiye, stratejik cografi konumu ve genis giineslenme siiresi sayesinde yiiksek
giines enerjisi potansiyeline sahip bir lilkedir. Kuzeyden giineye uzanan genis cografyasi,
farkli iklim o&zellikleri ve yilin biiyiik bir bdliimiinde giinesli gilinlerin bulunmasi,
Tiirkiye'yi glines enerjisi tiretimi i¢in ideal bir yer haline getirir.

Glines enerjisi alaninda gergeklestirilen caligmalar1 desteklemek ve daha verimli
bir sekilde gilines enerjisinden yararlanmak i¢in Yenilenebilir Enerji Mudirliigi

tarafindan Tiirkiye Glines Enerjisi Atlasi (TGEA) olusturulmustur (Sekil 3.1).

Toplam Giines
Radyasyonu

KWhim%yil

I 1400-1450
[ 1450 - 1500
[ 1500 - 1550
[ 1550 - 1600
[ 1600 - 1650
[ 1650 - 1700
[ 1700 - 1750
Il 1750 - 1500

I 1500 - 2000

Sekil 3.1 Tiirkiye Giines Enerji Atlas1 (TGEA)

Tirkiye Giines Enerji Atlasi’na gore giinliik glineslenme stiresi degerinin ortalama

7.5 saat oldugu tespit edilmektedir. TGEA ‘ya gore glineydogunun ug noktasi ile gliney
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batinin u¢ noktalar1 arasinda kalan giiney bolgesinde diger bolgelerimize gore daha fazla
giines 1siniminin geldigi goriilmektedir.

Tiirkiye’nin yenilenebilir enerjiye verdigi Oonem giderek artmaktadir. Bu
kapsamda da giines enerjisine yapilan yatirnmlar hiz kazanmaktadir. Son yillarda hem
kamu hem de 6zel sektor tarafindan giines enerji santralleri kurulumu i¢in 6nemli adimlar
atilmis ve bu kapsamda ¢esitli tesvikler ve destek programlari sunulmustur.

Enerji Piyasasi Diizenleme Kurumu’nun 2024-Ocak dénemine ait yayinlamis
oldugu Cizelge 3.1°de bulunan Sektdr Raporu’nda enerji ihtiyactmizin %51.76 sinin
yenilenebilir enerji kaynaklarindan karsilandigr aciklanmistir. Bu oranin %2.84°i ise

giines enerjisine aittir.

Cizelge 3.1 Enerji Piyasas: Diizenleme Kurumu ‘nun 2024 — Ocak Dénemine ait Elektrik

Piyasas1 Sektér Raporu

TOPLAM KURULU GUC* (MW) TOPLAM URETIiM* (MWh)
KAYNAKTURU [ 2023 [ORAN| 2024 | ORAN ORAN ORAN
OCAK | (%) | OCAK | (%) 2023 OCAK (%) 2024 OCAK (%)

HIDROLIK 31.571,02 | 30,35 |31.974,12 | 29,81 |2.950.643,98 | 10,95 | 8.346.492,79 | 28,56
RUZGAR 11.397,82 | 10,96 |11.885,90 | 11,08 |2.701.554,86| 10,02 | 4.033.149,25 | 138
GUNES 9.596,29 | 9,22 |11.838,39| 11,04 | 876.008,06 | 3,25 831.198,35 2,84
BIiYOKUTLE 1.951,10 | 1,88 | 2.078,08 | 194 | 841.16160 | 3,12 870.639,35 2,98
JEOTERMAL 1.691,34 | 163 | 1.691,34 | 158 |1.027.256,32| 3,81 | 1.043.131,10 | 3,57
YENILENEBILIR | 56.207,56 | 54,03 |59.467,82 | 55,44 |8.396.624,82| 31,15 |15.124.610,83 | 51,76

Glines enerjisi teknolojilerindeki yenilikler, enerji verimliligini artirarak
maliyetleri diisiirmektedir. Fotovoltaik paneller ve konsantre giines enerjisi teknolojileri
giines enerjisinden elektrik {iretiminde verimliligi maksimuma ¢ikarirken enerji
depolama ¢ozilimleri, iiretilen enerjinin giinesin olmadig1 veya talebin ¢ok oldugu
zamanlarda kullanilabilmesini miimkiin kilmaktadir. Bu teknolojik ilerlemeler,
Tiirkiye’nin giines enerjisi potansiyelinden daha etkin bir sekilde yararlanmasina olanak

saglamaktadir.

3.3 Yapay Zeka
Yapay zeka, bilgisayar sistemi ile olusturulan robotlarin bir insan gibi
diisiinmesini ve hareket etmesini saglamak amaci ile olusturulmus teknolojidir (Sucu,

2019). Yapay zekanin ana hedefi, insan zekasinin islevselligini ve isleyisini anlamak ve
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bu anlayisi, insanlarin yerine getirebilecegi gorevleri otomatize edebilecek akill

sistemlerin gelistirilmesine uygulamaktir.

3.3.1 Makine 6grenmesi

Makine 6grenmesi, yapay zeka alaninin temel bir bilesenidir ve bilgisayarlarin,
veriden 0grenme yetenegine odaklanir.

Makine 6grenme teknikleri, 6grenme gorevindeki farkliliklardan bagimsiz olarak,
¢ogu zaman insanlarin varolusundan beri biriktirdigi bilgi ve deneyime dayanarak dogay1
taklit etmeye c¢alisir (Aylak ve Ark., 2020). Makine 6grenmesi, glinlimiiz teknolojisinde
giderek artan bir neme sahip olmus ve ¢esitli endiistrilerde uygulanmaistir.

Makine Ogrenmesi, gilinlimiizde bilgi cagmin temel taglarindan biri haline
gelmistir. Bu teknoloji, is slireclerini otomatize etmekten kisisellestirilmis kullanici
deneyimleri sunmaya kadar genis bir yelpazede deger katmaktadir. Ancak, bu
potansiyelin sorumlu bir sekilde kullanilmasi ve karsilagilan zorluklarin {istesinden
gelinmesi gerekmektedir. Makine 6grenmesi, hem teknik hem de etik agidan siirekli bir

gelisim ve adaptasyon gerektiren dinamik bir alan olarak kalmaya devam edecektir.

3.3.1.1 Denetimsiz 6grenme

Denetimsiz 6grenme makine 6grenmesinin temel bir alt dali olup, etiketlenmemis
veriler iizerinden 6grenme siirecini ifade eder(Aylak ve Ark., 2021). Bu yaklasimda,
algoritmalar verilen girdi setinden higbir dis miidahale veya yonlendirme olmadan yapisal
Ozellikleri, desenleri veya iligkileri otomatik olarak kesfetmeye calisir. Denetimsiz
ogrenme, veri kesfi, veri simniflandirmasi ve oOrlintii tanima gibi ¢esitli gorevlerde
uygulama bulmus olup, veri bilimi ve yapay zeka alanlarinda 6nemli bir yere sahiptir.

Denetimsiz 6grenmenin ana hedefi, etiketlenmemis veri kiimelerindeki gizli
yapilar1 veya desenleri bulmaktir. Bu siire¢, herhangi bir etiket veya siniflandirma bilgisi
olmaksizin, veri igerisindeki iliskileri ve diizenlilikleri otomatik olarak kesfetmeye
dayanir. Denetimsiz grenme, verileri anlamlandirma ve veri i¢indeki bilinmeyen yapilari
ortaya ¢ikarma yetenegi sayesinde, biiyiik ve karmasik veri setleri iizerinde derinlemesine

analiz yapilmasini saglar.

3.3.1.2 Denetimli 6grenme
Denetimli 6grenme makine 6grenmesinin en yaygin kullanilan alt dallarindan

biridir ve algoritmalarin etiketlenmis egitim verileri kullanarak bir girdi ile ¢ikt1
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arasindaki iliskiyi 6grenmesine dayanir. Olusturulan model, girdi degerine karsilik
verilen hedef degerleri arasindaki iliskiyi 68renerek verilen hedef degerlerine en yakin
ciktiy1 sunabilecektir (Aylak ve Ark., 2021).

Denetimli 6grenmede, modelin 6grenme siireci, modeli egitmek icin kullanilan ve
her biri i¢in dogru ¢iktiya sahip olan etiketlenmis veri setleri tarafindan yonlendirilir.
Model, girdi verileri ile bu etiketler arasindaki iliskiyi 6grenmek icin egitilir ve bu
O0grenme, modelin yeni, goriilmemis veriler iizerinde dogru tahminler yapabilmesini

saglar.

3.3.1.2.1 Yapay sinir aglar

Yapay sinir aglari, insan beyninin &zelliklerinden olan 6grenme yolu ile yeni
bilgiler tiiretebilmesi ve kesfetmesi gibi yetenekleri herhangi bir yardim olmadan
gerceklestiren bilgisayar sistemidir (Karakoyun ve Hacibeyoglu, 2014). Bu sistemler, ¢ok
sayida birbirine bagli islem birimlerinden olusur ve karmasik desenleri tanima, veri
siiflandirma, tahmin yapma ve karar verme gibi gorevleri yerine getirebilir. Yapay sinir
aglari, 6zellikle makine 6grenimi ve derin 6grenme alanlarinda énemli bir yere sahiptir
ve giiniimiizde bir¢ok farkli uygulamada kullanilmaktadir.

Yapay sinir aglarmin temelinde, insan beyninin sinir hiicreleri (noéronlar)
arasindaki etkilesimlerden ilham alinmis bir model vardir. Her bir yapay noron, girdi
sinyallerini alir, bu sinyaller lizerinde islem yapar ve bir ¢ikt1 tiretir. Bu néronlar birbiriyle
agirliklar aracili@iyla baglantilidir ve bu agirliklar, 6grenme siireci boyunca stirekli olarak
giincellenir.

Tek tabaka veya tek eleman igeren bazi basarili aglar olusturulabilmesine ragmen
cogunlukla en az {i¢ tabaka (girdi katmani, gizli katmanlar ve ¢ikis katmani) iceren aglara
ithtiya¢ duymaktadir (Ataseven, 2013).

1- Giris katmani: D1s diinyadan veri alan ve sisteme ileten katmandir.

2-Gizli Katmanlar: Giris katmanindan alinan verileri isleyen ve birbirine karmasik
baglantilarla bagli olan bir veya daha fazla katmandir. Derin 6grenme, bu gizli
katmanlarin sayisinin ve karmagikliginin artirilmasi ilkesine dayanir.

3- Cikis katmant: islenmis veriyi sonug olarak disartya veren katmandir.

3.3.1.2.2 Derin 6grenme
Derin 6grenme, makine 6grenmesinin alt dallarindan biridir. Bir ya da daha fazla

girdisi olan, icerisinde ¢ok sayida katman bulunan ve en son bir ya da daha fazla ¢iktis1
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olan bir algoritmadir. Her katmanda kendisinden 6nceki bilgileri birlestirir ve bunlardan
kompleks ve anlamli sonuglar1 olan degerler {iiretir. Bu yoniiyle diger sinir aglar
algoritmalarindan daha tutarl ve giicliidiir (Arslankaya ve Toprak, 2021). Derin 6§renme
modelleri, goriintii ve ses tanima, dogal dil isleme, otonom araglar ve ¢ok daha fazlasi
gibi birgok alanda devrim yaratmistir.

Derin 6grenme, insan beyninin bilgi isleme seklini modelleyen yapay sinir
aglarindan ilham alir. Yapay sinir aglari, birbiriyle baglantili néronlar (yapay ndronlar)
agidir ve bu noronlar, veriden oOzellikler ¢ikararak karmasik islevleri modelleyebilir.
Derin 6grenmede, "derinlik" terimi, agin i¢erdigi katman sayisina atifta bulunur. Cok
sayida gizli katman igeren yapay sinir aglari, veriyi daha derinlemesine igleyebilir ve basit

ozelliklerden karmasik 6zelliklere kadar ¢esitli soyutlamalar yapabilir.

a. Tekrarlayan Sinir Aglar1 (Recurrent Neural Network)

Tekrarlayan Sinir Aglar1 (TSA), giris dizilerini islemek i¢in kullanilan sinir
aglaridir. Bilgilerin tutulmasina izin veren aglar i¢lerinde mevcuttur (Yavuz, 2020). TSA
(Sekil 3.2) 6grenme siirecinde egitim verilerini kullanan temel bir yontemdir. Bu egitim
verileri, agm belirli gorevler {iizerinde nasil performans gostermesi gerektigini
O0grenmesini saglar. TSA'larin diger derin 6grenme yontemleri arasinda one ¢ikan en
onemli Ozelligi, gecmis bilgileri hatirlama kapasitesidir. TSA her bir adim isleminin
onceki ¢iktiya baglanarak ¢alistig1 bir mimariye sahiptir (Somuncu ve Atasoy , 2022).
Bu yetenek, TSA'larin, 6zellikle dil isleme, konugma tanima ve zaman serisi tahmini gibi
alanlarda, sirali ve zamanla iliskili veriler iizerinde mikemmel performans
gostermelerine olanak tanir. Ciktilarinin, giris dizisindeki onceki dgelerle dogrudan bir
baglantiya sahip olmasi, bu aglarin karmagik sirali baglamlari modelleyebilmesinin ve
uzun siireli bagimliliklar1 6grenebilmesinin anahtaridir. Bu, TSA'larin, sadece mevcut
girdiye degil, aym zamanda ge¢misteki olaylarin birikimine de duyarli olmasii

saglayarak, daha zengin ve baglamsal olarak ilgili ¢iktilar iiretmesine imkén verir.
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Sekil 3.2 Tekrarlayan Sinir Aglarinin (TSA) ¢esitli yapilari
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TSA ‘larin hesaplamasi Esitlik (1) ve (2) ‘deki gibi gerceklestirilmektedir. Esitlik

(1) de ifade edilen ht gizli durumu, x, girdiyi, W, gizli durum agirliklarini, W, girdi

agirliklarim1 ve b agirlik (bias) vektoriinii ifade ederek gizli durum gilincellemesini

gerceklestirir (Sekil 3.3).
ht = tanh( Wy. hy_1 + Wy.x; + b)

yt =Wy,.h, + b,

1)
)

Cikt1 hesaplama ise (2)’de belirtildigi sekilde hesaplanir. Burada yt ¢iktiyi, W,

cikt1 agirliklarini ve b, ise g1kt igin agirlik (bias) vektoriinii ifade eder.

7 ® ¢

W W W

hy hy hy

= t

W

hy
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Sekil 3.3 Tekrarlayan Sinir Aglarinin (TSA) Isleyisi
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b. Uzun Kisa Siireli Bellek ( Long Short-Term Memory)

Uzun Kisa Siireli Bellek (UKSB) uzun stireli bagimliliklar1 6grenebilen 6zel bir
tekrarlayan sinir agidir. UKSB ‘ler (Sekil 3.4) TSA‘larin gelistirilmis halidir. UKSB, geri
besleme mantigiyla ¢alismaktadir (Cetin ve Ark. ,2022).

Sekil 3.4 Uzun Kisa Siireli Bellek Mimarisi (Kara, 2019)

UKSB mimarisi Sekil 3.4 ‘de gosterildigi tizere {i¢ temel katmandan olusur:
Unutma, girdi ve ¢ikis katmanlart. Unutma katmani, agin onceki durumlarindan hangi
bilgilerin korunup hangilerinin atilacagini belirler (Giirlek ve Bilgili, 2023). Bu, bellegin
gereksiz bilgilerden armdirilmasint saglar, boylece modelin verimliligi artar ve sadece

onemli bilgiler korunur.

f.t=0'( Wf.[ht_l,xt]+bf) (3)

Esitlik (3) ‘de belirtilen f; unutma kapisinin aktivasyon vektorii, o fonksiyonu
sigmoid fonksiyonu, Wy unutma kapisi agirhiklarimi, he_; 6nceki hiicre ¢iktismi, x;
mevcut girdi ve by unutma fonksiyon kapisi bias vektoriidiir.

Girdi katmani ise, mevcut girdinin bellekte saklanip saklanmayacagini ve nasil
saklanacagini kararlastirir. Bu islem, UKSB' nin hangi bilginin 6nemli oldugunu ve uzun

vadeli baglamlarda nasil kullanilacagini 6grenmesine yardimer olur.

it = o(W;.[he—q, x¢] + by) (4)
Ce = tanh( W. [he_q, %] + b) (5)
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Esitlik (4)’de bulunan it giris kapisinin aktivasyon vektdriinii, (5) ise hiicre
durumu i¢in aday vektoriinii ifade etmektedir. Bu esitliklerde siras1 ile W; giris kapisinin
agirliklarin1 W, ise aday hiicre durumu agirliklarini ifade ederken, b; ve b, ise ilgili agirlik
(bias) vektorlerini ifade eder.

Hiicre i¢indeki bilgiyi tagiyan ve zaman ig¢inde ilerlerken bu bilgiyi giincelleyen
ve modelin bir nevi bellegi olarak islev goren hiicre durumunun hesaplanmasi ise (6) ‘da
gosterilmektedir. Buradaki C; giincellenmis hiicre durumunu ifade ederken C,_; ise

onceki durumu ifade eder.

C = ft- Ci—q + it C~t (6)

Son katman olan ¢ikis katmani ise hangi bilgilerin sonug olarak tiretilecegine karar
verir; bu da modelin, mevcut duruma ve 6nceki 6grenilmis baglamlara bagli olarak hangi
bilgilerin 6nemli oldugunu belirlemesine olanak tanir ve (7) ‘deki gibi hesaplanir. Burada
O; ¢ikis katmanini, h; hiicre ¢iktisini, W, ise ¢ikis katmani agirliklarini ifade ederken b,
ise ¢ikis katmani agirlik (bias) vektoriidiir.

0r = o(W,. [h¢—q, x¢] + by) (7

h; = o;.tanh(c;) 8

Bu katmanlarin bir araya gelmesiyle, UKSB modeli hem kisa vadeli hem de uzun
vadeli bagimliliklar etkili bir sekilde 6grenebilir ve isleyebilir. Bu yapi, dil modelleme,
metin liretimi, konugma tanima ve daha pek ¢ok karmasik gérevde basarili bir sekilde
kullanilmigtir. UKSB'nin bu 6zellikleri, onu zamanla degisen sirali verileri modellemek
i¢in son derece uygun bir secenek haline getirir. Ciinkii hem ge¢mis bilgileri koruyabilir
hem de yeni bilgilerle giincellenebilir. Bu sayede zaman i¢inde dinamik bir 6grenme ve

adaptasyon saglar.

c. Cok Katmanh Algilayicilar ( Multi Layer Perceptron)

Cok Katmanli Algilayicilar (CKA), basit bir yapiya sahip sik kullanilan
geleneksel ileri beslemeli yapay sinir aglar1 arasinda ¢ok popiilerdir. Tek katmanl
algilayicilarla dogrusal olaylar tahmin edilebilirken, CKA ile dogrusal olmayan olaylarin
tahmini de yapilabilir (Giin, 2023). Cok Katmanli Algilayicilar, Sekil 3.5'te gosterildigi
gibi {i¢ ana katmandan olusur: Giris katmani, bir veya daha fazla gizli katman ve ¢ikis

katmani. Girig katmani, modele disaridan saglanan verileri alir ve bu verileri agin daha
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derin katmanlarina iletmek iizere ilk isleme tabi tutar. Girdi katmanindan alinan her giris,
girdi katmani ile gizli katmanlar arasinda bulunan baglanti agirliklar ile ¢arpilir ve bu
islem sonucu elde edilen degerler gizli katmana iletilir. Gizli katmanin matematiksel

ifadesi ise Esitlik (9) ve (10)’ de sunulmaktadir.

zp=Wea_1+ b 9)
al = fl'Zl (10)

Burada her gizli katman [ ile ifade edilir ve 6nceki katmanin ¢iktilarma W ile
ifade edilen agirliklar ve b; ile ifade edilen biaslar uygulayarak hesaplanir ve sonrasinda
bir f; aktivasyon fonksiyonu kullanilir. a;_; 6nceki katman ¢iktisi iken z; bu katmandaki
aktivasyon fonksiyonuna girmeden 6nceki degeri ifade eder. a; ise aktivasyon sonrasi
ciktiyr vermektedir.

Gizli katmanlar, modelin 6grenme kapasitesinin ve karmasikliginin merkezidir.
Buradaki noronlar, gelen bilgileri toplayip aktarim fonksiyonlar1 vasitasiyla isler.
Ardindan, gizli katman ve ¢ikis katmani arasindaki baglanti agirliklari ile ¢arpilarak elde
edilen degerler ¢ikis katmanina iletilir. Cikis katmani, modelin tahminlerini veya
siniflandirmalarin1  sunar. Bu katmandaki noronlar, kendilerine iletilen girisleri
toplayarak modelin son ¢iktisini iiretir. Cok katmanli algilayicilarin son katmaninda da
hesaplama Esitlik (7) ve (8) ‘deki gizli katmanlarda oldugu gibi yapilmaktadir.

Cok katmanli algilayicilarda ileri beslemeli — geri yayilimli algoritmalar
kullanilir. Bu da soru ile birlikte cevabin da girdi olarak 6grenme agamasina dahil olmasi

ve etiketleme isleminin probleme uygun olarak yapilmasini saglar (Kaya ve Ince, 2021).

P b —p S
Q Ny M
By (= Ly O
|= / x
o -.,@ - M
Giris Katmani Gizli Katmalar Cikis Katmani
Esik(Bias) Esik(Bias)

Sekil 3.5 Cok Katmanli Algilayict Mimarisi

d. Kapi Kontrollii Tekrarlayan Birimler (Gated Recurrent Units)
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Kap1 Kontrollii Tekrarlayan Birimler (KKTB), UKSB ‘ye olduk¢a benzeyen
tekrarlayan bir sinir agidir. Her ikisi de benzer sekilde tasarlanmis ve bazi durumlarda
esit derecede basarili sonuglar verebilen yapilardir, ikisinde de temel amag¢ aymidir
(Demirci ve Ark., 2023). KKTB, Sekil 3.6'da gosterildigi iizere, glincelleme kapisi ve
stfirlama kapisi olmak {izere iki temel bilesenden olusur. Bu kapilar, agin gegmis
bilgilerle nasil etkilesime girecegini ve yeni bilgilere nasil tepki verecegini diizenleyerek,
zaman serisi verileri gibi sirali bilgilerin islenmesini optimize eder.

Giincelleme kapisi, agin her adimda hangi bilgilerin korunup hangi bilgilerin
giincellenecegine karar verir. Bu sayede, modelin hem kisa vadeli hem de uzun vadeli
bagimliliklar etkili bir sekilde 6grenmesi saglanir. Sifirlama kapisi ise, gegmis bilgilerin
ne kadarmin unutulacagini yonetir, bu da modelin gereksiz veya yaniltic1 bilgileri atarak
daha etkin bir 6grenme siireci gerceklestirmesine imkéan tanir.

KKTB yapisi, UKSB’ ye gore daha az parametreye sahiptir. Bu da modelde
meydana gelen karisiklig1 azaltarak, hesaplama performansini artirir (Tosun ve Sentiirk,
2023). KKTB 6zellikle sinirli hesaplama kaynaklarina sahip ortamlarda veya daha kiigiik
veri setleri ilizerinde ¢alisirken avantaj saglar. Ayrica, KKTB, karmasiklig1 azaltirken
performanstan 6diin vermeyen bir yap1 sunar, bu da onu genis bir uygulama yelpazesinde
degerli bir ara¢ haline getirir. Bu avantajlar1 sayesinde, KKTB, derin 6grenme ve siralt
veri isleme konularinda 6nemli bir yer tutmaktadir.

Esitlik (11) ‘de ifade edildigi sekilde giincelleme kapisi hesaplanmaktadir. Burada
7, gilincelleme kapisinin aktivasyon vektoriinii, o sigmoid fonksiyonu, W, giincelleme
kapis1 agirliklarini, h,_; Onceki gizli durumu ifade ederken x, mevcut girdiyi ve b,

giincelleme kapisi icin agirlik vektoriinii ifade etmektedir.

zy = o(Wy. [he—1, x¢] + b,) (11)

Sifirlama kapisinin aktivasyon vektorii r; ile ifade edilirken, sifirlama kapisi
agirliklart W, ve sifirlama kapisi agirlik vektorti ise b, ile ifade edilerek (12) ‘deki sekilde

sifirlama kapis1 hesaplanmaktadir.

1. = o(Wy. [he—1, x¢] + by) (12)

Yeni gizli durum hesabr ise Esitlik (13) ‘de belirtildigi gibi hesaplanir. W yeni

gizli durum agirliklarini, b ise gizli durum i¢in agirlik vektoriinii ifade eder.

he = tanh(W. [ry. he_1, x.] + b) (13)
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ht = Zt' ht—l + (1 - Zt)' iit (14)

Son olarak gizli durum giincellemesi ise Esitlik (14)‘deki gibi hesaplanir. Burada
h: mevcut zaman adimi i¢in gizli durumu ifade ederlen 1 — z, giincelleme kapisinin

tamamlayicisi olarak gorev yapar.

ylt]

h[t-1]) (X) + )h[t]

t .
M] 1] XAt

> G > G > tam |
? )

J

L)
x[t]
Sekil 3.6 Kap1 Kontrollii Tekrarlayan Birimler Mimarisi

3.4 Performans Olgiitleri

Tahmin yontemlerinin performansi tahmin hatasini tanimlayan cesitli yontemlerle
Ol¢iilir. Hata degerlerinin yiiksek olmasi tahmin dogrulugunun daha diisiikk olmasi
anlamina gelmektedir. Bu boliimde tahmin hatasi hesaplamak ic¢in yaygin olarak

kullanilan performans 6l¢iitlerine deginilecektir.

3.4.1 Kok ortalama kare hatas1 (Root Mean Square Error)

Kok Ortalama Kare Hatasi (KOKH), iki veri kiimesi arasindaki hata oranini
6l¢gmeye yarayan bir performans 6l¢iim yontemidir. Yani tahmin edilen deger ile gercek
degerin karsilastirilmasidir. KOKH degeri (15) esitligindeki gibi belirlenir. KOKH degeri
ne kadar kiigiiliirse tahmin edilen deger ile ger¢ek deger birbirine o kadar yaklasir. Esitlik
(15)’de bulunan y tahmin edilen degeri, t ise ger¢ek degeri gostermektedir. n ise veri

kiimesindeki oriintii sayisini ifade eder.

1
KOKH = \/;Z?zl(t —y)? (15)
3.4.2 Regresyon toplam kareler (Residuals Sum of Squares)
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Regresyon Toplam Kareler (RTK), regresyon analizinde, bir modelin ger¢ek
degerlerle tahmin ettigi degerler arasindaki farklarin karelerinin toplamini gdsteren ve
esitlik (16) ile hesaplanan bir metriktir. Baska bir deyisle, modelin hatalarinin veya
kalintilariin biiytlikliigiinii 61l¢er. Modelin performansinin bir géstergesi olarak kullanilir;
daha diisik RTK degerleri, modelin veriye daha iyi uydugunu ve hatalarin daha az
oldugunu gosterir. Bu deger, modelin iyiligini degerlendirirken ve farkli modelleri
karsilastirirken 6nemli bir metriktir. Esitlik (16)’de bulunan y tahmin edilen degeri, t ise

gercek degeri gostermektedir.

RTK = S (t — ¥)? (16)

3.4.3 Belirleme katsayis1 (R?)

Belirleme Katsayis1 (BK), bagimsiz degiskenlerin agiklama oranini gosterir.
Bagka bir ifade ile bagimli degiskenin bagimsiz degiskenler tarafindan aciklanan varyans
oranini temsil eder. Yani modelin veri setindeki degiskenligi ne kadar iyi
aciklayabildigini dlger.

Belirleme katsayisi, 0-1 arasinda degerler alir. Sifir olmasi bagimsiz
degiskenin bagimli degiskeni hi¢ agiklayamadigini, bir olmasi ise tam olarak
aciklayabildigini ifade etmektedir. Sifir olmas1t modelin %0, bir olmasi da modelin %100
aciklayiciliga sahip oldugunu gosterir. Bu degerin %100 e yakin olmasi istenen
durumdur. BK degeri (17) esitligi ile hesaplanir. Esitlik (17)’de bulunan y tahmin edilen

degeri, t gergek degeri, u ise ortalamay1 gostermektedir.

N2
BK =1— % (17
3.5 Hiperparametreler

Veriden 6grenen makine 0grenmesi modelleri tasarlanirken, modelde kullanilan
algoritma ya da teknikler ne olmasi gerektigine karar verilmesi gereken bazi parametreleri
de beraberinde getirmektedir. Probleme ve veri setine gore degisiklik gosteren bu
parametrelere hiperparametre denilmektedir (Sekil 3.7). Veri seti boyutu, 6grenme orani,

egitim tur sayis1 dnemli hiperparametrelerdir.
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Sekil 3.7 Hiper-parametreler ve model parametrelerin iligkisi (Kiymaz,2020)

3.5.1 Veri setinin boyutu

Derin 6grenme uygulamalarinda veri setinin biiylikliigi ve ¢esitliligi 6grenme igin
en Onemli faktordiir. Veri seti ne kadar biiyiik olursa 6grenme de o oranda daha 1iyi olur.
Ayrica veri setinin biiylikliigii 6grenme i¢in harcanan zamani ve 6grenme sonunda elde
edilen modelin biyiikligiini de artirmaktadir. Sadece veri setinin biiytikligi iyi bir
model i¢in yeterli olmaz. Veri ¢esitliligi de onemlidir. Cesitlilik arttiginda modelin

basariminda da artis gézlenmektedir.

3.5.2 Ogrenme oram (Learning rate)

Derin 6grenmede parametrelerin giincellenmesi islemi geri yayilim islemi ile
yapilir. Geri yayilim isleminde bu gilincelleme isi geriye dogru tiirev alinarak farkin
bulunmasi ve bulunan fark degerinin 6grenme orani parametresi ile ¢arpilmasi, ¢ikan
sonucun agirlik degerlerinden ¢ikarilarak yeni agirlik degerlerinin hesaplanmasi ile
yapilir. Bu islemler esnasinda kullanilan 6grenme orani parametresi sabit bir deger olarak
ya da adim adim artan bir deger olarak belirlenebilir. Ogrenme oran1 modelin egitim
esnasinda ne kadar 6grenecegini belirleyen bir parametredir. Ogrenme oranmin dogru
secilmesi modelin egitim siirecinin basaris1 i¢in énemli bir rol oynamaktadir. Ogrenme
oraninin ¢ok yiiksek olmast optimum c¢oziime ulagsmada modelin asir1 atlamalar
yapmasina ve hatta optimum ¢6ziimii kagcirmasina neden olur. Cok diisiik bir 6grenme
orani ise modelin ¢ok yavas 6grenmesine ve egitimin uzun siirmesine neden olacaktir.

3.5.3 Egitim tur sayis1 (Epoch)
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Model egitilirken verilerin hepsi ayn1 anda egitime katilmaz. Belli sayida pargalar
halinde egitimde yer alir. ik parca egitilir, modelin basarisi test edilir ve basariya gore
geriye yayilim ile agirliklar giincellenir. Daha sonra yeni egitim kiimesi ile model tekrar
egitilip agirliklar giincellenir. Her bir egitim adiminda bu islem tekrarlanarak model i¢in
en uygun agirlik degerleri hesaplanmaya calisilmaktadir. Bu egitim adimlarinin her biri
egitim tur sayisi olarak adlandirilir. Derin 6grenmede egitim tur sayisi arttik¢a basarida

genellikle artar.

3.5.4 Unutma oram (Dropout)

Unutma orani, yapay sinir aglarinda ezberlemeyi engellemek igin kullanilan bir
diizenleme teknigidir. Egitim sirasinda, sinir aginin katmanlarindaki néronlarin bir kismi
rastgele secilerek gecici olarak devre disi birakilir. Bu islem her egitim sirasinda
tekrarlanarak farkli bir alt kiime ndéronu kullanilmasini saglar. Bu da ndronlara asiri
bagimli hale gelmesini engeller. Egitim tamamlandiginda unutma orani iglemi kaldirilir

ve tiim noronlar kullanilarak tahmin yapilir.

3.6 Zaman Serilerinde Duraganhk Analizi

Zaman serileri analizinde, duraganlik kavrami, verilerin istatistiksel 6zelliklerinin
zamanla sabit kalip kalmadigin1 anlamak i¢in kritik bir 6neme sahiptir. Zaman serisindeki
gozlemlerin ortalamasi ve varyansinin zamana gore degismemesi o serinin duragan
oldugunu  gosterir. Bir zaman serisinin  duragan olmast modellemesini
kolaylastirmaktadir. Duraganlik, modelin tahmin giiclinii ve giivenilirligini dogrudan
etkiler, ¢linkii duragan olmayan verilerde yapilan tahminler yaniltict olabilir. Zaman
serilerinin duraganligini test etmek icin yaygin olarak kullanilan yontemler arasinda
Augmented Dickey-Fuller (ADF) testi, Phillips-Perron (PP) testi ve Kwiatkowski-
Phillips-Schmidt-Shin (KPSS) testi bulunmaktadir (Enders, 2004; Hamilton, 1994).

3.6.1 Artirllmus Dickey-Fuller testi (Augmented Dickey-Fuller — ADF)

Bu ¢alismada, zaman serisi verilerinin duraganligini test etmek icin Artirilmis
Dickey-Fuller (ADF) testi kullanilmigtir. ADF testi, bir zaman serisinin birim kok igerip
icermedigini yani bir zaman serisinin duragan olup olmadigini belirlemek icin
tasarlanmistir ve bu, zaman serisi analizinde kritik bir 6neme sahiptir. Duragan olmayan
zaman serileri zamanla degisen istatistiksel dzelliklere sahip oldugundan analizleri ve

tahminleri zorlastirir. Dickey ve Fuller tarafindan gelistirilen bu test, bir zaman serisi
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modelinin otoregresif terimindeki bir birim kok varligini null hipotezi olarak kabul eder.
(Dickey & Fuller, 1979)

ADF testi sonucunda elde edilen p- degeri, null hipotezin reddedilip
reddedilemeyecegini belirlemektedir. Eger ADF testi sonucunda p- degeri anlamlilik
diizeyinden daha diisiikse (genellikle anlamlilik diizeyi %5 (0.05) olarak kullanilir.) bu
null hipotezinin reddedilmesi, zaman serisinin bir birim kok i¢ermedigi ve duragan
oldugu anlamina gelmektedir. Eger p- degeri belirlenen anlamlilik diizeyinden daha
yiiksekse null hipotezi reddedilemez bu da zaman serisinin bir birim kok igerdigi ve
duragan olmadig1 anlamina gelmektedir.

Gergeklestirilen ADF testi sonuglar1 Tablo 3.1 ‘de gosterilmektedir. Test
sonuclarina gore ¢alismada kullanilan giines enerji santrali iiretim verilerinde ve riizgar
hiz1 verilerinde sirasiyla ADF test istatistigi degeri -3.697 ve -7.909 olarak alinmistir. Bu
istatistik sonucu ne kadar olumsuz olursa sifir hipotezini reddetme olasiligi o kadar
yiiksektir. Ayrica p- degeri < 0.050ldugundan bos hipotez reddedilir bu da zaman

serisinin duragan oldugu anlamina gelmektedir.

Tablo 3.1 ADF Test Sonuglari

Giines Enerji Santrali Uretim Verileri Hava Durumu (Ruzgar hizi) Verileri

ADF istatistigi -3.697 ADF istatistigi -7.909
p-degeri 0.00415 p-degeri 3.996e-12 (yaklasik 0)

Kritik Degerler Kritik Degerler
1% -3.439 1% -3.439
5% -2.866 5% -2.865
10% -2.569 10% -2.569

3.7 Veri Seti

Bu calismada giines enerji santrali {iretim verileri olarak MEDAS ‘a ait Konya li
Sarayonil ilgesinde bulunan 200 kW giiciindeki bir tiretim santralinin 2022 yilina ait 1
yillik elektrik tiretim verileri (kWh) kullanilmistir (Sekil 3.8). Veri seti 8760 adet 6lgtimii

iceren bir zaman serisidir.
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7633
7T
7921
8065
8209
8353
8497
8641

Zaman (saat)

Sekil 3.8 2022 yilina ait bir yillik giines enerjisi liretim verileri

Gilines iiretimini etkileyen faktorlerden biri de riizgar hizidir. Giines panelleri
aldiklar giines 1518101 elektrige doniistiiriirken 1s1 tiretir. Panellerin sicakligi da verimliligi
diistiriir. Riizgar, panellerin yiizeyini sogutarak bu 1s1y1 uzaklastirir ve verimliligini artirir.
Riizgar hizi, enerji iiretim tahminlerini yaparken dikkate alinmasi gereken bir faktordiir.
Glines enerji tiretim tahmin modellerinde genellikle hava durumu verileri ve dolayisi ile
rliizgar hiz1 bilgileri kullanilir. Bu tahminler, enerji yonetimi ve planlamada 6nemli bir rol
oynar.

Gergeklestirilen ¢alismada Meteoroloji 8. Bdlge Miidiirliiglinden alinmis olan
rizgar hiz1 verileri kullanilmistir. Veriler 2022 yilina ait 8760 6lgiim iceren bir yillik

riizgar hiz1 verileridir (Sekil 3.9) Veri setinin %80 ‘i egitim %20’si ise test olarak

ayrilmistir.
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Sekil 3.9 2022 yilina ait bir yillik riizgar hiz1 verileri

dretim
degerleri
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4. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

Bu calismada giines enerjisi iiretim tahmini i¢in UKSB, CKA, TSA ve KKTB
modellerinin kullanimini énermistir. Onerilen modellerin giines enerjisi iiretim tahmini
lizerine performansii degerlendirmek i¢in glines enerji santralinden alinan verilerle,
Meteoroloji Bolge Miidiirliigii’nden alinan veriler kullanilmistir. Olusturulan veri setleri
2022 yilina ait 8760 adet veri icermektedir. Bu modellerin tahmin dogruluklarini
kiyaslamak i¢in varyans, Kok Ortalama Kare Hatas1 (KOKH), Regresyon Toplam Kareler
(RTK) hatas1 ve Belirleme Katsayisi (BK) hata metriklerinden yararlanilmistir.
Gergeklestirilen ¢aligmanin blok gosterimi Sekil 4.1° de sunulmustur. Kullanilan biitiin
derin 6grenme modellerinde oncelikle optimum hiperparametreler tespit edilmeye
calisilmistir. Optimum model parametreleri tespit edildikten sonra agin elde ettigi tahmin
sonucu ile hedef karsilastirilarak performansi tespit edilmistir.

Bu calismada kullanilan bilgisayara ait islemci 6zellikleri Intel(R) Core(TM) i5-
9300H CPU @ 2.40GHz iken ekran kart1 6zellikleri ise NVIDIA GeForce GTX 1650
‘dir.

‘ GES DATA
. MODELLER
N [ ] _ ] %80 EGITIM CKA
OLCEKLENDIRME UKSB
RUZGARHIZI I E % 20 TEST TSA
‘ DATA KKTB

l

/ DEGERLENDIRME \

Varyans
Kék ortalama kare hatasi
SONUCLARIN -— Regresyon toplam kareler
GORSELLESTIRILMESI Belirleme katsayisi

. J

Sekil 4.1. Gergeklestirilen ¢alismanin modellemesi

4.1. UKSB ile Elde Edilen Sonuclar
Bu calismada, enerji liretim tahminlerini ger¢eklestirmek i¢in Keras kiitiiphanesi
kullanilarak bir UKSB modeli olusturulmustur. Oncelikle UKSB modeli i¢in optimum

hiperparametrelerin tespiti i¢in uygulamalar gergeklestirilmistir.
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Veri setinin - %80’1 ile model egitilmis ve kalan %20’si ile test edilmistir. Bu
model i¢in egitim siiresi 2310.52 saniye iken test siiresi 2.92 saniye olarak tespit
edilmistir.

Katmanlarda bulunan optimum néron sayilari, 6grenme orani1 0.001 ve unutma
oranlar1 0.2 degerlerinde sabit tutularak belirlenmistir. Gergeklestirilen deneysel
calismalarin sonuclari Cizelge 4.1°de sunulmustur. Optimum katman noéron sayilar

128,64,64,1 olarak tespit edilmistir.

Cizelge 4.1. UKSB modelinde optimum katman ndron sayilarinin belirlenmesi

Katmanlar |Varyans| KOKH| RTK | BK (%)
128,64,64,1 0,11 0,10 18,27 91,35
128, 64,32,1 0,12 0,11 19,72 90,57
128,64,16,1 0,11 0,11 20,22 90,34

128,64,8,1 0,11 0,11 19,45 90,71
128,32,64,1 0,11 0,11 20,02 90,43
128,32,32,1 0,12 0,10 18,04 91,28
128,32,16,1 0,11 0,10 17,86 91,27

128,32,8,1 0,10 0,10 17,65 91,17
128,16,64,1 0,11 0,11 19,54 90,66
128,16,32,1 0,11 0,11 19,37 90,74
128,16,16,1 0,12 0,10 17,53 91,22
128,16,8,1 0,11 0,10 18,81 91,01
128,8,64,1 0,12 0,11 19,78 90,55
128,8,32,1 0,12 0,10 17,35 91,21
128,8,16,1 0,12 0,10 18,21 91,28

128,8,8,1 0,12 0,10 17,95 91,24

UKSB modelinde katman noron sayilar1 128,64,64,1 ve 6grenme orani 0.001
degerlerinde sabit tutularak optimum unutma orani belirlenerek Cizelge 4.2°de
sunulmustur. Yine aynt modelde katman noron sayilar1 128,64,64,1 ve unutma orani 0.5
degerlerinde sabit tutularak degerlendirme metrikleri ilizerinde analiz yapilmis ve
optimum Ogrenme orani Cizelge 4.3°de sunulmustur. Gergeklestirilen analizler
neticesinde UKSB modeli i¢in 6grenme orant degeri 0.001 ve unutma orani 0.5 olarak

belirlenmistir.
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Cizelge 4.2. UKSB modelinde optimum unutma oraninin belirlenmesi

Ug;‘:::a Varyans| KOKH | RTK g /5
0.1 0.11 | 0.10 | 20,09 | 90,40
0.2 0,11 | 0,10 | 18,27 | 91,35
0.3 0,11 | 0,10 | 18,19 | 91,31
0.4 0,10 | 0,10 | 18,28 | 91,26
0.5 0.12 | 0,10 | 18,04 | 91,38
0.6 010 | 0,10 | 18.44 | 91,19
0.7 0.11 | 0,10 | 18,09 | 91,35
0.8 0,11 | 0,10 | 18,02 | 91,37

Cizelge 4.3. UKSB modelinde optimum 6grenme oraninin belirlenmesi

Ogrenme BK

Orani Varyans | KOKH | RTK %)
0.01 0,11 0,10 | 18,93 | 90,95
0.001 0,12 0,10 | 18,04 | 91,38

0.0001 0,11 0,10 | 18,13 | 91,34
0.00001 0,10 0,14 | 33,83 | 83,84

Gergeklestirilen ¢alisma sonucunda UKSB modeli, ardisik olarak dort katmandan
olusmaktadir. Ik katmanda, veri girisi i¢in 128 noron kullanilmistir. Bu katman, modelin
zaman serisine ait verilerin 6zelliklerini etkin bir sekilde 6grenmesini saglamak amaciyla
tasarlanmistir. ilk UKSB katmanindan sonra gelen unutma katmani, %50 oraninda
ndronlart rastgele sifirlayarak modelin asir1 uyumunu engellemek amaciyla eklenmistir.
Bu islem, modelin genellestirme yetenegini artirarak yeni verilere karst daha giiclii
olmasimi saglamaktadir. Tkinci UKSB katmani 64 néron icermekte ve sonraki yogun
katmanlara tek bir vektoér halinde bilgi aktarimi yapmaktadir. Ardindan gelen yogun
katmanlar sirasiyla 64 ve 1 ndron i¢cermekte ve tek bir ¢ikti iiretmektedir.

Modelde, Adam optimizasyon algoritmasi kullanilarak ortalama kare hatanin
minimize edilmesi amaglanmigtir. 100 egitim tur sayist siiresince egitilen model, 168
saatlik bir zaman dilimi igeren test seti lizerindeki tahminlerinin gergek verilere gore

tutarliligr Sekil 4.2°de sunulmustur.
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Sekil 4.2 Uzun Kisa Siireli Bellek ile Tahmin Sonucu
4.2 CKA ile Elde Edilen Sonug¢lar

Calismada, ikinci agsamada enerji liretim tahminlerini gerceklestirmek i¢in Keras
Kiitiiphanesi kullanilarak bir CKA olusturulmustur. Modelin egitimi i¢in kullanilan veri
seti, giines enerjisi Uretimi ve hava durumu verilerinden olusan iki ayr1 kaynaktan
Olceklendirilmis ve birlestirilmis verileri icermektedir.

Veri setinin  %80’1 ile model egitilmis ve kalan %20’si ile test edilmistir. Bu
model i¢in egitim stiresi 254.37 saniye iken test siiresi 0.33 saniye olarak tespit edilmistir.

Katmanlarda bulunan optimum néron sayilari, 6grenme orani 0.001 ve unutma
oranlar1 0.2 degerlerinde sabit tutularak belirlenmistir. Gergeklestirilen deneysel
calismalarin sonuclar1 Cizelge 4.4’de sunulmustur. Optimum katman noron sayilari

128,64,16,1 olarak tespit edilmistir.

Cizelge 4.4. CKA modelinde optimum katman noron sayilarinin belirlenmesi

Katmanlar |Varyans| KOKH | RTK | BK (%)
128,64,64,1 0,10 0,11 22,37 89,31
128, 64,32,1 0,10 0,12 23,29 88,87
128,64,16,1 0,13 0,12 26,72 89,60

128,64,8,1 0,11 0,12 24,55 88,27
128,32,64,1 0,12 0,11 20,90 80,01
128,32,32,1 0,12 0,12 24,49 88,30
128,32,16,1 0,12 0,12 25,63 87,75
128,32,8,1 0,12 0,12 24,53 88,28
128,16,64,1 0,11 0,11 22,58 89,21
128,16,32,1 0,12 0,12 23,16 88,93
128,16,16,1 0,12 0,11 22,23 89,38
128,16,8,1 0,12 0,12 23,31 88,86
128,8,64,1 0,11 0,11 21,16 89,59
128,8,32,1 0,12 0,12 23,04 88,99
128,8,16,1 0,11 0,12 24,01 88,53

128,8,8,1 0,11 0,11 21,41 89,57

CKA modelinde katman noron sayilart 128,64,16,1 ve 6grenme oranit 0.001
degerlerinde sabit tutularak optimum unutma orami belirlenmis ve Cizelge 4.5°de
sunulmustur. Yine aynit modelde katman noron sayilar1 128,64,16,1 ve unutma orani 0.7
degerlerinde sabit tutularak degerlendirme metrikleri iizerinde analiz yapilmis ve

optimum Ogrenme orani Cizelge 4.6°da sunulmustur. Gergeklestirilen analizler
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neticesinde CKA modeli igin 6grenme orant degeri 0.001 ve unutma orani 0.7 olarak

belirlenmistir.

Cizelge 4.5. CKA modelinde optimum unutma oraninin belirlenmesi

Ug;‘;::a Varyans| KOKH | RTK ?0 /5
0.1 0.11 | 011 | 23.92 | 8857
0.2 0.13 | 012 | 26,72 | 89,60
0.3 0,10 | 011 | 22,53 | 89,23
0.4 0.11 | 011 | 23,04 | 88,99
0.5 0,10 | 011 | 21,62 | 89,67
0.6 0.11 | 011 | 21,32 | 89,81
0.7 0.12 | 0,10 | 19,73 | 90,84
0.8 0.10 | 0,10 | 20,02 | 90,43

Cizelge 4.6. CKA

modelinde optimum 6grenme oraninin belirlenmesi

O%‘;Z‘L‘:‘e Varyans| KOKH | RTK 3 /g
0.01 888 | 035 | 210,74 6,00
0.001 | 012 | 0,10 | 19,73 | 90,84
0.0001 | 008 | 0.11 | 23.53 | 88.76
0.00001 | 009 | 0.1 | 22.07 | 89.45

Yapilan calisma sonucunda CKA modeli, ardisik olarak dort katmandan

olusmaktadir. ilk katmanda 128 néron kullanilarak verinin karmasikliga uygun bir

tasarlama yapilmistir. ilk CKA katmanindan sonra gelen unutma katmani, %70 oraninda

noronlart rastgele sifirlayarak modelin asir1 uyumunu engellemek amaciyla eklenmistir.

Bu katman, modelin genellestirme yetenegini artirarak yeni verilere kars1 daha giiclii

olmasini saglamaktadir. Ardindan gelen iki yogun katman, sirasi ile 64 ve 16 ndron

icermektedir. Son katmanda ise tek bir ¢ikti iiretmek tiizere lineer bir aktivasyon

fonksiyonu kullanilmstir.

Modelde, Adam optimizasyon algoritmasi kullanilarak ortalama kare hatanin

minimize edilmesi amaglanmistir. 100 egitim tur sayisi siiresince egitilen modelin, 168

saatlik bir zaman dilimi igeren test seti lizerindeki tahminlerinin gergcek verilere gore

tutarlilig1 Sekil 4.3°de sunulmustur.



31

200
150

Gug 100 l
(kwh) <, | ~——GERGEK

0 e CKA

50 o ANMMNO T TV ODONNOADDO O EHANNMMN TN ND
R (i S e R R R e e

Zaman (saat)

Sekil 4.3 Cok Katmanli Algilayicilar ile Tahmin Sonucu

4.3 TSA ile Elde Edilen Sonuglar

Giines enerjisi liretim tahmini i¢in ¢alismada 6nerilen {i¢linci model TSA’dir.
Model, giines enerjisi tiretimi ve hava durumu verilerini igeren iki farkli veri setini
olgeklendirerek ve birlestirerek hazirlanan bir veri seti lizerinde egitilmistir. Veri setinin
%80’1 ile model egitilmis ve kalan %20’si ile test edilmistir. Bu model igin egitim siiresi
799.47 saniye iken test siiresi 0.91 saniye olarak tespit edilmistir.

Katmanlarda bulunan optimum ndron sayilari, 6grenme orani 0.001 ve unutma
oranlar1 0.2 degerlerinde sabit tutularak belirlenmistir. Gergeklestirilen deneysel
calismalarin sonuclar1 Cizelge 4.7°de sunulmustur. Optimum katman noron sayilar

128,64,32,1 olarak tespit edilmistir.

Cizelge 4.7. TSA modelinde optimum katman ndron sayilarinin belirlenmesi

Katmanlar | Varyans | KOKH | RTK ?‘:/5
128,64,64,1 0,13 0,11 | 22,52 | 89,24
128, 64,32,1 0,11 0,14 32,30 | 89,57
128,64,16,1 0,10 0,13 30,55 | 8541
128,64,8,1 0,12 0,13 27,34 | 86,94
128,32,64,1 0,10 0,14 | 33,27 | 84,11
128,32,32,1 0,11 0,11 21,32 | 89,51
128,32,16,1 0,11 0,12 25,65 | 87,74
128,32,8,1 0,10 0,14 34,01 | 83,75
128,16,64,1 0,12 0,13 27,91 | 86,67
128,16,32,1 0,10 0,11 21,84 | 89,56
128,16,16,1 0,12 0,11 22,38 | 89,30
128,16,8,1 0,10 0,14 34,74 | 83,41
128,8,64,1 0,11 0,13 27,29 | 86,96
128,8,32,1 0,10 0,12 25,56 | 87,79
128,8,16,1 0,12 0,12 26,45 | 87,37
128,8,8,1 0,11 0,13 30,79 | 85,29
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TSA modelinde katman noéron sayilar1 128,64,32,1 ve ogrenme orani 0.001
degerlerinde sabit tutularak optimum unutma orami belirlenmis ve Cizelge 4.8°de
sunulmustur. Yine aynit modelde katman noron sayilar1 128,64,32,1 ve unutma orani 0.3
degerlerinde sabit tutularak degerlendirme metrikleri iizerinde analiz yapilmis ve
optimum Ogrenme orani Cizelge 4.9°da sunulmustur. Gergeklestirilen analizler
neticesinde TSA modeli i¢in 6grenme orani degeri 0.0001 ve unutma oranmi 0.3 olarak

belirlenmistir.

Cizelge 4.8. TSA modelinde optimum unutma oraninin belirlenmesi

Ug:;::a Varyans| KOKH | RTK g /5
0.1 0,09 | 012 | 27.22 | 87,00
0.2 0.11 | 0,14 | 32,30 | 89,57
0.3 0,11 | 0,11 | 21,47 | 89,74
0.4 0.12 | 0,12 | 28,01 | 86,62
0.5 0,11 | 0,11 | 23,45 | 88,80
0.6 0,10 | 0,13 | 31,58 | 84,91
0.7 0,06 | 0,22 | 87,35 | 58,28
0.8 0,11 | 0,13 | 31,44 | 84,98

Cizelge 4.9. TSA modelinde optimum 6grenme oraninin belirlenmesi

Ogrenme BK
Oran Varyans | KOKH| RTK )
0.01 3,565 0,34 | 209,75 | 15,00
0.001 0,11 0,11 21,47 | 89,74

0.0001 0,11 0,09 | 16,49 | 92,12
0.00001 0,11 0,10 | 18,50 | 91,16

Calisma neticesinde TSA modeli, ardisik olarak dort katmandan olusmaktadir. Tlk
katmanda, veri girisi i¢in 128 ndron kullanilmistir. Bu katman, modelin zaman serisi
verilerinin ardisik bagimliliklarini égrenmesi igin tasarlanmistir. Ik katmandan sonra
gelen unutma oran1 katmani, %30 oraninda néronlari rastgele sifirlayarak modelin asirt
uyumunu engellemek amaciyla eklenmistir. Bu islem, modelin genellestirme yetenegini
artirarak yeni verilere karsi daha gii¢lii olmasin1 saglamaktadir. Ikinci katman 64 ndron
icermekte ve bu katman, sonraki katmanlara tek bir vektor halinde bilgi aktarimi
saglamaktadir. Ardindan gelen yogun katmanlar sirastyla 32 ve 1 ndron igermekte, ilk
yogun katman ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanirken, son katman lineer bir

aktivasyon fonksiyonu kullanarak tek bir ¢ikti tiretmektedir.
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Modelde, Adam optimizasyon algoritmasi kullanilarak ortalama kare hatanin
minimize edilmesi amaglanmigtir. 100 egitim tur sayisi siiresince egitilen modelin, 168
saatlik bir zaman dilimi igeren test seti tizerindeki tahminlerinin gercek verilere gore

tutarliligr Sekil 4.4° de sunulmustur.

Glig 100 g
(kwh) GERC

Zaman (saat)
Sekil 4.4 Tekrarlayan Sinir Aglari ile Tahmin Sonucu

4.4 KKTB ile Elde Edilen Sonuclar

Bu ¢alismada, enerji tiretimi tahminleri igin son olarak KKTB modeli 6nerilmistir.
Modelin egitimi, gilines enerjisi ve hava durumu verilerinden olusturulan, dnceden
Olceklendirilmis ve birlestirilmis bir veri seti tizerinde gerceklestirilmistir. Bu verilere
dayanarak 168 saatlik gelecek tahmininde bulunabilmesi amaglanmustir.

Veri setinin - %80°1 ile model egitilmis ve kalan %20’si ile test edilmistir. Bu
model i¢in egitim siiresi 1885.06 saniye iken test siiresi 1.92 saniye olarak tespit
edilmistir.

Katmanlarda bulunan optimum néron sayilari, 6grenme orani 0.001 ve unutma
oranlar1 0.2 degerlerinde sabit tutularak belirlenmistir. Gergeklestirilen deneysel
calismalarin sonuglar1 Cizelge 4.10’da sunulmustur. Optimum katman noron sayilari

128,16,16,1 olarak tespit edilmistir.

Cizelge 4.10. KKTB modelinde optimum katman ndron sayilarinin belirlenmesi

Katmanlar | Varyans| KOKH | RTK BK (%)
128,64,64,1 0,11 0,11 21,08 89,93
128,64,32,1 0,11 0,11 20,36 90,27
128,64,16,1 0,12 0,11 20,51 90,20
128,64,8,1 0,11 0,11 22,30 89,35
128,32,64,1 0,11 0,10 17,45 91,36
128,32,32,1 0,12 0,10 18,46 91,18
128,32,16,1 0,11 0,11 19,00 90,92
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128,32,8,1 0,12 0,11 | 20,84 90,04
128,16,64,1 0,11 0,11 | 20,32 90,29
128,16,32,1 0,11 0,11 19,44 90,71
128,16,16,1 0,11 0,11 19,71 91,42
128,16,8,1 0,12 0,11 19,18 90,83
128,8,64,1 0,12 0,11 19,64 90,62
128,8,32,1 0,12 0,10 18,48 91,17
128,8,16,1 0,12 0,10 18,71 91,06

128,8,8,1 0,11 0,10 18,38 91,21

KKTB modelinde katman noron sayilar1 128,16,16,1 ve 6grenme orani 0.001
degerlerinde sabit tutularak optimum unutma orani belirlenmis ve Cizelge 4.11°de
sunulmustur. Yine aynt modelde katman noron sayilar1 128,16,16,1 ve unutma orani 0.6
degerlerinde sabit tutularak degerlendirme metrikleri lizerinde analiz yapilmis ve
optimum Ogrenme orant Cizelge 4.12‘de sunulmustur. Gergeklestirilen analizler
neticesinde KKTB modeli igin 6grenme orani1 degeri 0.001 ve unutma orani 0.6 olarak

belirlenmistir.

Cizelge 4.11. KKTB modelinde optimum unutma oraninin belirlenmesi

U(‘)‘;‘;I‘Ea Varyans| KOKH | RTK 3 /g
0.1 011 | 0.10 | 19.43 | 90.72
0.2 0,11 0,11 19,71 91,42
0.3 0.11 | 010 | 19.33 | 90.76
0.4 0,11 0,10 18,12 91,34
0.5 0.12 | 010 | 17.91 | 91,44
0.6 011 | 0,10 | 17.88 | 91,45
0.7 011 | 0,10 | 1914 | 90.85
0.8 0.11 | 010 | 20.39 | 91.39

Cizelge 4.12. KKTB modelinde optimum 6grenme oraninin belirlenmesi

Ogrenme BK

Orani Varyans| KOKH | RTK %)
0.01 0,10 0,13 30,09 | 85,62
0.001 0,11 0,10 17,88 | 91,45

0.0001 0,11 0,11 21,58 | 89,69
0.00001 0,10 0,13 33,07 | 84,20

Gergeklestirilen ¢alisma neticesinde KKTB modeli, ardisik olarak dort katmandan
olusmaktadir. Ik katmanda, veri girisi i¢in 128 ndron kullanilmistir. Bu katman, modelin

zaman serisi verileri lizerindeki uzun ve kisa vadeli bagimliliklart 6grenmesi i¢in
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tasarlanmistir. Ilk KKTB katmanindan sonra gelen unutma orani katmani, %60 oraninda
noronlar rastgele sifirlayarak modelin asir1 uyumunu engellemek amaciyla eklenmistir.
Bu islem, modelin genellestirme yetenegini artirarak yeni verilere karsi daha giiglii
olmasini saglamaktadir. ikinci KKTB katman1 16 ndron igermekte ve bu katman, sonraki
katmanlara tek bir vektor halinde bilgi aktarimi saglamaktadir. Ardindan gelen yogun
katmanlar sirasiyla 16 ve 1 noron igermekte, ilk yogun katman ReLU aktivasyon
fonksiyonu kullanirken, son katman lineer bir aktivasyon fonksiyonu kullanarak tek bir
¢ikt1 iiretmektedir.

Modelde, Adam optimizasyon algoritmasi kullanilarak ortalama kare hatasinin
minimize edilmesi amaglanmistir. 100 egitim tur sayisi siiresince egitilen modelin, 168
saatlik bir zaman dilimi igeren test seti iizerindeki tahminlerinin gergek verilere gore

tutarlilig: Sekil 4.5 de sunulmustur.

(kWh) : ——GERCEK

Zaman (saat)

Sekil 4.5 Kapi1 Kontrollii Tekrarlayan Birimler ile Tahmin Sonucu
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5. SONUCLAR VE ONERILER

5.1 Sonuclar

Bu calisma, giines enerjisi santrali iiretim verileri ve riizgar hizi verilerine
dayanarak elektrik {iretim tahminleri yapmak amaciyla dort farkli derin 6grenme ag
modelinin performansini karsilastirmaktadir: Cok Katmanl Algilayicilar (CKA), Uzun
Kisa Siireli Bellek (UKSB), Kapi1 Kontrollii Tekrarlayan Birimler (KKTB) ve
Tekrarlayan Sinir Aglar1 (TSA).

Calismada, oncelikle MEDAS’ tan alinan 8760 adet giines enerji santrali tiretim
verisi ve Meteoroloji Genel Miidiirliigii‘nden alinan 8760 adet riizgar hiz1 verisi ile veri
seti olusturulmustur. Her iki veri seti de 2022 yilina ait verileri icermektedir.

Bu veriler, derin 6grenme modellerinin egitimi i¢in uygun hale getirilmek {izere
Olgeklendirilmistir. Ardindan, her bir model kullanilarak enerji tretimi tahminleri
gerceklestirilmistir. Her modelin performansi varyans, kok ortalama kare hatas1 (KOKH),
regresyon toplam kareler (RTK) ve belirleme Katsayis1 (R?) gibi cesitli istatistiksel
metrikler kullanilarak degerlendirilmistir.

TSA modeli %92.12 ‘lik BK degeri ile en basarili performansi gostermistir. Bu
yiiksek deger modelin verilerdeki karmasik zaman bagimliliklarini ve iliskilerini ¢ok iyi
bir sekilde 6grendigini ve tahmin ettigini gostermektedir. KKTB modeli de %91.45'lik
BK degeri ile benzer sekilde yiiksek bir performans sergilemis ve enerji liretim
tahminlerinde TSA 'ya ¢ok yakin bir basar1 saglamistir. Her iki modelin bu basarisi,
zaman serisi verilerinde uzun vadeli bagimliliklar1 ve diizenleri etkili bir sekilde
modelleyebilme kabiliyetleriyle iliskilendirilebilir.

UKSB modeli, %91.38'lik BK degeri elde etmistir. UKSB ‘nin bu basarisi,
karmasik bagimliliklarin varliginda bile yeterli tahmin giicline sahip oldugunu
gosterirken, TSA ve KKTB modellerinin performansinin biraz gerisinde kaldigini1 da
gostermektedir

Diger yandan, CKA modeli %90.84'liik BK degeri ile dért model arasinda en
diisiik performansi gostermistir. Bu, CKA ‘nin giines enerjisi iiretim tahmini konusunda
diger modellere kiyasla sinirli kalabilecegine isaret eder. CKA, statik veri setlerinde iyi
sonuclar verebilir, ancak zaman serisi verilerindeki uzun vadeli iliskileri ve egilimleri
yakalama konusunda zorluklar yasayabilmektedir.

Bu bulgular 15181inda, TSA ve KKTB modellerinin giines enerjisi tahminlerinde,

Ozellikle uzun vadeli ve karmasik bagimliliklar1 olan zaman serisi verilerinde CKA ve
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UKSB modellerine kiyasla daha gii¢lii ve giivenilir oldugu sonucuna varilmaktadir. Bu
caligma, tahmin modeli se¢iminde modelin veri yapisina uygunlugunun ve bagimliliklart
anlama yeteneginin ne kadar 6nemli oldugunu vurgulamaktadir. Derin 6grenme ag
modellerinin se¢imi ve uygulamasi, tahmin basarisini dogrudan etkileyen faktorlerdendir.
Bu modellerin her birinin giiglii ve zay1f yanlarini dikkate almak performansin optimize
edilmesi i¢in kritik oneme sahiptir.

Calismada kullanilan derin 6grenme modellerinin egitim ve test siireleri agisindan
karsilastirma sonuglar1 Cizelge 5.1°de sunulmustur. Hem egitim hem de test siiresi

acisindan en avantajlt model CKA olarak tespit edilmistir.

Cizelge 5.1 Kullanilan derin 6grenme modellerinin ¢aligma siireleri

D ndton” | i | Test Siresi
UKSB 2310,52 2,92
CKA 254,97 0,33
TSA 799,47 0,91
KKTB 1885,06 1,92

5.2 Oneriler

Artan endiistriyel faaliyetler, biiyliyen niifus ve teknolojik cihaz kullaniminin
yayginlagsmas1 enerji tliketiminin siirekli artisin1 beraberinde getirmektedir. Fosil
yakitlarin azalan rezervleri ve cevresel zararlar1 goz Oniinde bulunduruldugunda,
yenilenebilir enerji kaynaklarina olan ihtiya¢ da ayni1 oranda artmaktadir. Bu baglamda,
enerji tretimi ile tliketimi arasindaki dengenin saglanmasi ve yenilenebilir enerji
kaynaklarinin etkili bir sekilde yonetilmesi i¢in yapilan bu ¢alisma 6nem tasimaktadir.

Calismada ele alinan dort yapay sinir ag1 modeli {izerinden elde edilen sonuglar,
glines enerjisi santrali iiretim tahminlerinin dogrulugunu ve giivenilirligini artirma
potansiyeline isaret etmektedir. Bu modellerin daha iyi sonuglar elde edebilmesi i¢in
gelecekteki ¢alismalarda asagidaki onerilere yer verilmesi faydali olacaktir.

Modellerin daha biiyiik ve c¢esitli veri setleri kullanilarak egitilmesi ve test
edilmesi modellerin genelleme kabiliyetlerini artirarak daha dogru tahminler yapmalarini

saglar.
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Farkli hava kosullar1 ve cografi bolgelerdeki verilerle yapilan testler modellerin
cesitli cevresel faktorlere olan adaptasyonunu ve performansini degerlendirme imkani
sunacaktir.

Zaman serisine 6zgli modellerin yani sira zaman serisi olmayan verilere de
odaklanarak UKSB ve CKA ‘nin performansini artirmak i¢in ¢aligmalar yapilabilir.

Belirtilen 6nerilerin uygulanmasi, giines enerji santrali tiretim tahmininin yani sira
yenilenebilir enerji kaynaklarinin yonetimine katki saglayarak enerji sektoriinde

stirdiiriilebilirlik ve verimlilik hedeflerine ulasilmasinda yardimci olacaktir.
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EKLER

EK-1 Tez calismasinda kullanilan hava durumu verileri i¢in Meteoroloji Genel
Midiirliigi 8. Bolge Miidiirliigiinden alinan izin yazisi
KTUN Gelen Evrak Tarih ve Sayr: 29.11.2023 - 136981

o CT6 ' ‘d\*
CEVRE, SEHIRCILIK VE IKLIM DEGISIKLIGI BAKANLIGI e
Meteoroloji Genel Midiirlugi 8. Bolge Mudirlugi T

Sayr  :E-46130084-107-273346
Konu :Rasat Bilgisi ve Bilgi Istekleri

DAGITIM YERLERINE

llgi 1 27.11.2023 tarihli ve 46665609-100.05.01-E.136392 sayili yazimz.

lgide kayith yazimizla istenilen meteorolojik bilgiler ekte verilen baglanti adreslerinde
sunulmustur.

10 Haziran 2020 tarthli ve 31151 sayili Resmi Gazete'de yayimlanan "Resmi Yazigmalarda
Uygulanacak Usul ve Esaslar Hakkinda Yonctmelik" uyarinca resmi yazismalarda paylasim saklama
islemlert igin elektronik ortam kullamm esas unsur haline getirilmigtir, Bu kapsamda istemiy oldugunuz
meteorolojik veriler, yazimzin tarihi itibariyle 3 ay siresince verilen ekteki baglantilar Gzerinden
indirilebilecektir.

Bilgilerini ve geregini arz ederim.

Derya ERGUN
Bolge Mudiirti a.
Bolge Mudiir Yardimelsi

Ek:  https://bulut. mgm.gov.tr/share/preview/bDEgT3IRhRKrrbQKp

Dagitim:
Geregi: Bilgi:
Konya Teknik Universitesi Rektorligine Meteorolojik Veri Islem Dairesi Bagkanhgina

(Ogrenci Igleri Daire Bagkanhg)
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EK-2 Tez ¢aligmasinda kullanilan giines enerji santrali verileri i¢in Elektrik Dagitim

Sirketinden alinan izin yazisi
MEDAS Evrak Tarh ve Sayis: 09/01/2024-1073

EAYIN AZIME IREM KOKSAL

L

OZU:ELEKTRIK URETIM VERILERI HK.

ilgi: 06.01.2024 tarih 368 sayil yazi
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A
s H\YL[LH J'I‘l(...l":.l'l MoAg =

MERAM Elektrik Dagitim A. 5.
KANUNI MERKEZ
Sancak Mahalies] Yenl Istanoul Caddes] Mo:o2 Seicukin / KONYA
Ta - 480 (B50) 251 2000
Faks <90 (ES0)251 3100
: 400 (332) 255 00 32
CMMNo  D444E 136
Vieb W TIRFAMSas, Com i
E-Mall - Infogmeramedas.comir
Kep - meram daghmghel2 kep ir
Mersls Mo - 0832 0030 5740 0017
Selguk VD : 533 D03 D574
LOTFEN ILGIL YAZINIZOA ASASIDAK] REFERANS
NUMARASINI BELIRTINIZ

O Tarh - 09/D1/2024
O Referans Mo | RTGMY_PU_1073

ilgi yazida 48412481338 T.C kimlik numaral Azime Irem KOKSAL olarak Konya lii Sarayoni
ilcesinde yer alan Gretim santralinin 2022 yili Gretim venlen talep edilmektedir.

ilgi yazida talep edilen dretim santraline ait 2022 yili verileri yazimiz ekindedir.

Bilgilerinize sunariz,
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