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GUNES PANELI ENERJI URETIM TAHMINININ MAKINE OGRENMESI
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(Yiiksek Lisans Tezi)
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FEN BILIMLERI ENSTITUSU
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OZET

Ulkeler elektrik enerjisi ihtiyacinin yiikselmesi nedeniyle ucuz ve giivenilir yenilenebilir enerji iiretimine
yonelmistir. Son yillara bakildiginda yenilebilir enerji kaynaklari igerisinden fotovoltaik (FV) enerji sistemleri
on plana cikmaktadir. Uretilen giines enerjisinin makine Ogrenmesi yontemleri ile tahmininde giines
radyasyonu, basing, sicaklik gibi meteorolojik veriler etkili faktorlerdir. Bu faktorler de hava sartlarina gore
degiskenlik gosterdiginden, gilines enerjisi santrallerinde gelecege dair iiretilebilecek enerji miktarini tahmin
etmek zordur. Giines panellerinin Kurulumu yapilmadan 6nce 1simim siddetine gore ortaya g¢ikacak elektrik
enerji potansiyelinin hesaplanmasi i¢in farkli yontemler gelistirilmistir. Bu yontemlerden birisi de son
zamanlarda yayginlasan makine 6grenme algoritmalarmin kullanilarak model olusturulmasi ve sonuglarin
degerlendirilmesidir. Bu tez calismasinda; Amasya Universitesi Ipekkoy yerleskesindeki giines panellerinden
saatlik {iretilen enerjinin, makine Ogrenmesi modelleri kullanilarak tahmin yapilmaya caligilmistir.
Meteorolojik faktorlerin enerji iretimindeki etkileri analiz edilmistir. Degerlendirmeler igin Python
programlama dilinin kiitiiphaneleri kullanilarak makine 6grenmesi gerceklestirilmistir. Yapilan ¢alismada, veri
seti olarak 2016 yili Amasya bolgesine ait sicaklik, glines radyasyonu, azimut agis1 ve liretilen enerji verileri
kullanilmistir. Calismadaki verilerin %80’1 egitim veri seti i¢in, %20’si ise test verisi igin kullanilmistir. Veri
egitimi i¢in makine 6grenmesi algoritmalarindan Lojistik Regresyon, AdaBoost, Naive Bayes, K-En Yakin
Komsu, Rastgele Orman, Destek Vektor Regresyonu ve Yapay sinir aglar1 algoritmalar: kullanilmistir. Sonug
olarak elde edilen veriler kullanilarak giines enerjisi potansiyeli basarili bir sekilde tahmin edilmistir.
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Danisman : Dr. Ogr. Uyesi Yavuz UNAL



COMPARISON OF SOLAR PANEL ENERGY PRODUCTION FORECAST WITH
MACHINE LEARNING METHODS
(M. Sc. Thesis)

HAVVA AYYILDIZ KOC
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ABSTRACT

Countries have turned to cheap and reliable renewable energy production due to the increase in electricity
energy needs. Photovoltaic (PV) energy systems have been a prevalent one among these energy resources in
recent years. In the estimation of generated solar energy using machine learning methods, meteorological data
like solar radiation, pressure, and temperature are influential elements. The future generation of energy in solar
power plants can be quite difficult to predict since these elements vary depending on weather conditions.
Methods have been developed to calculate potential electricity generation from radiation energy before the
installation of plants. One of these methods is to create a model and obtain simulation results by using machine
learning algorithms that have become widespread recently. In this thesis study; It was aimed to predict the
hourly electric power generation in the photovoltaic panels in Amasya University, Ipekkoy campus, using
machine learning models. The effects of meteorological factors on energy production were analyzed. Machine
learning was carried out using the libraries of the python programming language for the evaluations. In the
study, temperature, solar radiation, azimuth angle and produced energy data of 2016 Amasya region were used
as data set. 80% of the data in the study were used for the learning dataset, while 20% were used for testing
data. For data learning, machine learning algorithms of Linear Regression models, Support Vector Regression,
AdaBoost Regressor, K-Nearest Neighbors, Random Forest, Naive Bayes, and Artificial Neural Network were
used. As a result, the solar energy potential was successfully estimated using the obtained data.
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1. GIRIS

Enerji, iilkelerin ekonomik ve kiiresel alanda ilerlemeleri igin, biiylime ve gelisme
stratejilerinde gz Oniine almalar1 gereken 6nemli bir etkendir. Diinya’daki enerji talebine
mevcut fosil enerji kaynaklarinin yetmemesi, iilkelerin enerjiye verdikleri dnemi arttirmistir.
Giiniimiizde, birgok lilke ekonomik biiylimeyi desteklemek amaciyla enerji politikalarini
gelistirmekte ve ileriye doniik yatirimlar yaparak gelismeleri yakindan takip etmektedirler

(Zamfir, Colesca ve Corbos, 2016).

Ulkeler niifus artislar1 dogrultusunda enerjiye olan ihtiyaglart siirekli artmaktadir. Enerjiye
olan ihtiyacin fazlalasmasi sebebiyle enerji arziyla alakali endiselerin artmasi ve iklimsel
degisiklikler tizerine alinan kararlar; diinyadaki tiim tilkeler gibi tilkemizde de yenilenebilir

enerji kaynaklarina ilginin artmasina neden olmustur (Yurdadog ve Tosunoglu, 2017).

Yenilenebilir enerjiye olan bu ilgi, giines enerji sistemlerinin (GES) son yillarda 6nemli
olgiide artmasini saglamustir (Shi, Lee, Liu, Yang ve Wang, 2012). Ozellikle giines enerjisi,
fosil yakitlara alternatif olarak yenilenebilir enerji kaynaklarindan en talep gorenlerden
birisidir (Koca, Oztop, Varol ve Koca, 2011). Fosil enerji kaynaklari ile kiyaslandiginda;
cevreyi kirletmemesi, ekonomik olmasi ve tilkenme ihtimalinin olmamasi sebebi ile son

yillar igerisinde énemli hale gelmistir (Ozbay, Parmaksiz, Karafil ve Kesler, 2016).

Tiirkiye’de elektrik piyasasi serbestlesmistir. Yatirimeilar tarafindan giines enerji santralleri
kurularak enerji tiretebilir hale gelmistir. Serbest hale gelen elektrik piyasasinin, verimli
sekilde devam edebilmesi igin liretim ve tiiketim dengesinin saglanmasi ve iiretim yapilacak
elektrik enerjisinin daha dncesinden bilinmesi gerekmektedir. Giiniimiiz sartlarinda tirettigi
enerjiyi satmak isteyen giines enerji santralleri ileriki zaman dilimi i¢cinde ne kadar enerji
liretecegini hesaplamasi 6nem arz etmektedir. Bu sayede iiretecegi enerji miktarini ilgili
kuruma bildirmesi, elektrik piyasasinin devamliligi bakimindan 6nemlidir. Yenilenebilir
enerji kaynaklar ile elektrik iireten tesislerde liretim miktarinin belirsizligi biiytik riskler

olusturmaktadir (Jamil, Zhao, Zhang, Rafique ve Jamil, 2019).

Makine 6grenmesi, islenmemis verileri farkli algoritmalar araciligiyla analiz ederek, anlamli

ve kullanilabilir bilgiler olusturma siireci olarak ifade edilebilir. Makine 6grenmesi farkli



Ozniteliklere sahip verileri isleyerek, 6grenme sagladig1 veriler neticesinde siniflandirma
veya tahminlerde bulunur. Makine 6grenmesi biiylik verilerin bulundugu her alanda

cogunlukla kullanilmaktadir.

Teknolojik gelismeler neticesinde enerji sektoriinde de makine 6grenmesi kullanilarak
tiretim degerlerinin arttirtlmasi, meteorolojik faktorlerin enerji tiretimindeki etkisi tizerine
analizler yapilmaktadir. Giines enerji santrallerinin meteorolojik etkenlere gore enerji tiretim
degerleri ¢ok degistigi i¢in hava tahmin raporlarindaki veriler 1s18inda tretebilecegi enerji

miktarint makine 6grenmesi sayesinde rahatlikla tahmin edebilmektedir.

Bu tez kapsaminda makine 6grenmesi algoritmalari kullanilarak giines panellerinin enerji
iretimi ve enerji tlretimini etkileyen meteorolojik faktorler incelenmistir. Calisma
kapsaminda 2016 yilia ait Amasya Universitesi Ipekkdy yerleskesi Fen Edebiyat fakiiltesi
catisinda bulunan gilines panellerine ait veriler, makine 6grenmesi algoritmalari kullanilarak

siniflandirilacak ve enerji liretim degerlerinin dogruluk degerleri mukayese edilecektir.

Bu tezin amac1 Amasya Universitesi Ipekkdy yerleskesi Fen Edebiyat fakiiltesindeki giines
panellerinin enerji tliretimini makine 6grenmesi algoritmalarini kullanarak onceden tahmin
etmek ve giines panellerinden iiretilen enerjiye etki eden meteorolojik faktorlerin tespit
edilmesidir. Bu sayede giines panellerinden enerji liretimi yaparak satig yapan santrallerin
ileriki zaman dilimlerinde {iretebilecegi enerji miktarmi dogru tahmin ederek satis
yapacaklar1 kurumlara daha dogru iiretim degerleri verebilmeleri amag¢lanmaktadir. Bu
amagla Amasya Universitesi Fen Edebiyat fakiiltesinde bulunan giines panellerinin enerji
tiretim degerleri ve meteorolojik faktorlere ait veriler, makine 6grenmesi yontemlerinden
Lojistik Regresyon, AdaBoost, Naive Bayes, Rastgele Orman, K-En Yakin Komsu, Destek
Vektor Regresyonu ve Yapay sinir aglar1 algoritmalari kullanilarak tiretilecek enerji tahmin

edilmeye calisilmis ve hava kosullarinin iiretime olan etkileri tespit edilmistir.

1.1. Literatiir Taramasi

Glines enerjisi tahmini i¢in literatiirde makine 6grenmesi tekniklerinin kullanimi son yillarda
yayginlagmistir. Farkli amaclar i¢in farklt makine 6grenmesi teknikleri kullanilmakta ve
basarili sonuglar elde edilmektedir. Bu bdliimde, makine 6grenmesi teknikleri kullanarak

giines enerjisi tahmini yapan ¢alismalardan bir kismi sunulmustur.



Sharma, Irwin, Shenoy & Sharma (2011) calismalarinda, ilk olarak yenilenebilir enerji
kaynaklarinin ve gelecege dair glines enerji liretim tahmininin 6nemi belirtilmektedir.
Calismalarinda, Amerika Birlesik Devletleri Ulusal Meteoroloji Dairesinden alinan veriler
kullanilip, DVM ve dogrusal regresyon performanslart kiyaslanmaktadir. Sonug olarak yedi
farkli oznitelik kullanilarak olusturulan DVM modelinin tahmin degerleri, mevcut

algoritmalara gore %27 daha isabetli sonug verdigi gosterilmektedir.

Shi, Lee, Liu, Yang ve Wang (2012) ¢calismasinda, giines enerji panellerinden tiretilen giiciin
hava sartlarina bagli oldugu belirtilip, gilines enerji santrallerinden {iretilen enerjinin
tahmininin basarili olmasi durumunda sistemin giivenirliliginin artacagi belirtilmistir.
Calismada giines panellerinden iiretilen enerjinin tahmini i¢in DVM kullanilip; havanin
aciklig1, bulutlu olmasi, sis durumu ve yagmur orani 6znitelik olarak verilmektedir. Sonug
olarak bir sonraki giin i¢in tiretilecek giiciin tahmini basarili bir sekilde gerceklestigi, Cin’de

bulunan bir giines enerji santralinin istasyonunda uygulanarak ispatlanmaktadir.

Yousif, Kazem ve Chaichan (2016) c¢alismalarinda, glines panellerinden iiretilen enerji
tahmini i¢in DVM ve MLP kullanilmaktadir. Veri setinde bulunan giines 1s1k siddeti ve
ortam sicaklig1 degerleri kullanilarak, FV akim degeri tahmin edilmeye ¢alisilmistir. Sonug
olarak DVM ile 0,9844, MLP ile 0,9701 R2 dogruluk degerlerine sahip modelin yapilan diger

calismalara oranla basarili oldugu belirtilmektedir.

Hossain, Oo ve Ali (2012) ¢alismalarinda, makine 6grenmesi algoritmalart kullanarak giines
panellerinden 6 saat sonra iiretilecek enerji miktarmin tahminini yapmaktadirlar. On
katmanli c¢aprazlama yapilarak olusturulan c¢alismada en basarili tahmini ¢ok katmanli
algilayic1 modeli yaparken, destek vektdr makinesi ve OYS’nin birbirine yakin performans

gosterdigi tespit edilmektedir.

Wang, Zhen, Wang ve Mi (2018) ¢alismalarinda, sonraki giin i¢in FV panellerden iiretilen
enerjinin tahmin edilmesi amaglanmaktadir. Makine 6grenmesi algoritmalarinda DVM ve
KNN kullanilip, performans kiyaslamasi gerceklestirilmektedir. Sonug olarak, kiigiik 6l¢ekli
verilerde DVM daha basarili iken yiiksek 6lgekte KNN’in daha basarili sonug verdigi ifade
edilmektedir.



Yang, Huang, Huang ve Pai (2014) calismalarinda giines enerji sisteminin iiretecegi enerji
miktari, elde edilen yagis miktar1 ve sicaklik degerleri analiz edilerek bir giin dncesinden
tahmin edecek bir modeli gelistirilmis. Calismada kullanilan ozniteliklere ait veriler
sayesinde meydana getirilen tahmin modelinin bulutlu olmayan giinlerde basarili oldugu

gorilmistir.

Tao, Shanxu ve Changsong (2010) calismalarinda herkese agik meteorolojik verileri
paylasan internet sitelerinden elde ettikleri bulutluluk durumuna ait hava tahmin bilgileri
kullanilmistir. Giines enerji santrallerinde saatlik tiretilen enerjinin tahmini igin, NARX
tahmin modeli kullanmiglardir. Olusturulan model ¢ati-iistii giines enerji santrali tizerinde
denenmis ve enerji iretimine ait bulmus olduklar1 tahmin sonuglarinin yiiksek dogruluk ile

eldeki verilere yakin tespitler yaptigi goriilmiistiir.

Kim, Kim, Yoo, Lee ve Kim (2017) calismalarinda giines enerji santrallerinin enerji
tiretimleri i¢in hava durumuna dayali bilgileri kullanarak giinliik tahmin yapabilen bir model
olusturmuslardir. Olusturulan model Kore’de ticari olarak bu isi yapan bir giines enerji
santralinde denenmis ve diger tahmin modellerine gore daha iyi performans ortaya ¢ikardigi

gorilmiistir.



2. YENILENEBILIR ENERJI

2.1. Yenilenebilir Enerji Tanim

Yenilenebilir enerji, meteorolojik kosullarin uygun olmasi durumunda siirekli enerji
tiretebilen kaynaklar i¢in kullanilir. Riizgar enerjisi, giines enerjisi, hidroelektrik enerji,
jeotermal enerji, biyokiitle enerjisi, hidrojen enerjisi ve dalga enerjisi yenilenebilir enerji
kaynaklaridir. Yenilenebilir enerji sistemleri (YES); giinliik yagamda siirekli kullandigimiz
fosil kaynaklarin azalmasi nedeniyle elektrik ihtiyacinin karsilanmasi icin yenilenebilir
enerjiyl kullanan sistemlerin tamamidir. Elektrik tiretiminde sik¢a kullandigimiz fosil
yakaitlar, ¢evreye zarar vermekle kalmay1p insan, hayvan ve bitki sagligini da etkilemektedir.
Bu yiizden yenilenebilir enerji kullaniminin artmasi gelecegimiz agisindan 6nem arz

etmektedir (Kiymaz, 2020).

Artan niifus artislar1 ve sanayilesme, fosil kaynaklarin etkin kullanimi ile enerji ihtiyacinin
karsilanmasinda sorunlar ¢ikarmaktadir. Mevcut imkanlar ile enerji talebinin kargilanmasi
ve devamliliginin saglanarak ihtiyaca cevap verebilmesi ¢ok dnem kazanmistir. Ulkelerin
enerjideki diga bagimliliklarini en aza indirerek mevcut kaynaklarin1 daha verimli kullanma

cabalar1 da 6zellikle yenilenebilir kaynaklarina olan ilgiyi daha da arttirmistir (Kanat, 2019).

2.2. Diinya da Yenilenebilir Enerji

Diinyada ki enerjiye olan talep, ekonomik biiyiime, teknolojik gelisme ve niifus yogunlugu
ile dogru orantili olarak devamli bir artis s6z konusudur (Yiiksel ve Kaygusuz, 2011).
Oniimiizdeki yillarda da enerjiye olan bu talep artis gosterecektir. Cizelge 2.1°de Diinya’da
oniimiizdeki yillarda olusabilecek birincil enerji ihtiyacinin verileri yer almaktadir (Ozbay,
Parmaksiz, Karafil ve Kesler, 2016). 2000°1i yillarin sonundan itibaren gelismis iilkelerin
enerji ihtiyacinda azalma olurken, gelismekte olan iilkelerin enerji ihtiyaclari her gecen yil
artis gostermistir. Bu sebep ile ilerideki 30 yillik zaman igerisinde OECD iilkelerinin
enerjiye olan ihtiyac1 %17 civarinda artig gosterirken, OECD haricindeki iilkelerin enerjiye
olan ihtiyaglarinin %90 civarinda artmasi beklenmektedir. Bu iilkelerden, Cin ve Hindistan
gibi biiyiik niifusa sahip ve siirekli ekonomik biiyiime gosteren iilkelerin yer almasi, Asya

kitasindaki enerji ihtiyacinin artmasina sebep olacaktir (Yilmaz, 2012).



Cizelge 2.1. Diinya birincil enerji talebi (MTEP)

Yakat Tiiri 2000 2018 2030 2040
Komiir 2317 3821 3848 3779
Petrol 3665 4501 4872 4921
Dogal Gaz 2083 3273 3889 4 445
Niikleer 675 709 801 906
Hidrolik 225 361 452 524
Biyoenerji 374 737 1058 1282
Riizgar-Giines-Jeotermal 60 293 777 1320
Biyokiitle 638 620 613 546
TOPLAM 10 037 14 314 16 311 17723
Fosil Yakit Orani %80 %81 %77 %74

2040 yilinda bile enerji kaynaklarmin kullaniminda 6nemli degisikliklerin olmayacagi
gorlilmektedir. Fosil yakit tilketim miktarinin %74 seviyesinde olacagi, fakat komiire olan

talep oraninda azalma olurken dogal gaz kullaniminin artis gosterecegi tahmin edilmektedir.

Tlerideki 30 yillik siireg igerisinde birincil enerji kaynaklarmin kullaniminda, fosil enerji
kaynaklarina olan talep biraz azalsa bile hala degerini koruyacagi tahmin edilmektedir
(Yiksel ve Kaygusuz, 2011). Bu siireg icerisinde yenilenebilir enerji kaynaklarina olan
ilginin daha da artmasi diistiniilmektedir. Ayrica fosil enerji kaynaklarindan kaynaklanan
kiiresel iklim degisikligi ve ¢evre sorunlarindan dolay1 6zellikle gelismis iilkelerin karbon
emisyon oranlarini Kyoto Protokoliindeki taahhiitlerine bagli kalarak azaltmalar
gerekmektedir. Avrupa Birligi tilkelerinde kullanilan yenilenebilir enerji kaynaklarinin 2020
yilinda %20 civarinda olmasi diisiiniilmektedir (Karadag, Giilsag, Ersoz ve Caliskan, 2009).
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Sekil 2.1. Yenilenebilir enerji ve fosil yakitlardan 10 yillik mali getiri

Sekil 2.1°deki (IEA, 2021) grafige gore kiiresel piyasalarda yenilenebilir enerjiden elde
edilen getiri 2014 yilindan itibaren giderek artmis ve Covid-19 salginindan itibaren fosil

yakitlara oranla daha fazla getiri saglamistir.

2.3.  Tirkiye’de Yenilenebilir Enerji

Enerji, Tirkiye’nin yil igerisinde meydana gelen toplam ithalatinin dortte birini
olusturmaktadir. Tirkiye kendi imkanlari ile toplam enerji ihtiyacinin dortte birini
kargilayabilmektedir. Tiirkiye’deki yer alti kaynaklarinda petrol ve dogalgaz kaynaklarinin
ihtiyaca cevap vermemesi, yenilenebilir enerji kaynaklarina olan ilginin ge¢mis yillarda
yeterince olmamasi ve enerjide verimlilik ¢aligmalarinin tam anlamiyla yiiriitilememesi
enerji ihtiyacinda disa bagimliliga sebep olmaktadir. 2023 yili ve sonrasinda Tiirkiye’nin
artig gosteren niifusunun enerji olan ihtiyacin1 6nemli derecede kendi iginde iiretebilmesi
ekonomik kalkinma ydniinden 6nemlidir. Bu sebeple Tiirkiye nin; oniimiizdeki yillarda
enerjiye olan talebin tespit edilerek, bu ihtiyaca cevap verebilecek arastirmalarin ve

yatirimlarin yapilmasi zaruri hale gelmistir (Yilankirkan ve Dogan, 2020).
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Sekil 2.2. Yillar itibari ile birincil kaynak bazinda briit elektrik tiretimi

Tirkiye’deki elektrik ihtiyaci sekil 2.2°de (Tskb, 2021a) gosterildigi gibi son 20 yil
icerisinde sadece 2001, 2009 ve 2019 yillarinda diisiis olmustur. 2018 yili i¢inde elektrik
tiketimi 304,2 TWh olurken, 2019 yili itibariyle 303,3 TWh elektrik kullanimi olmustur.
Pandeminin baslamasindan itibaren 2020 yili igerisinde elektrige olan ihtiyag 2019 yilina
oranla %0,9’luk yiikselme ile 306,1 TWh olmustur (Tskb, 2021a).

Jeotermal+Ruzgar+ Yenilenebilir Atik+Atik Isi
Glines 4.815
45.060 %2 Kémiir
%16 83.830

%31

Hidroelektrik
48.721
%18

Fuel-Oil + Motorin +
LPG + Nafta

251

%0

Dogal Gaz
90.460
%33

Sekil 2.3. 2021 yil1 birincil kaynak tiirtinde briit elektrik iretimi (GWh)



2021 yilinda briit elektrik tiretimine; komiir santralleri %30,7 oraninda, dogal gaz santralleri
ise %33,1 oraninda katki saglamistir. 2020 yilindaki tiretim degerleri ile kiyaslandiginda,
komiir santrallerinden {iretilen elektrikte %3,6’lik azalma goriilmiistir. Ayni sekilde,
hidroelektrik santrallerinden elde edilen elektrikte de %10,3’liik azalma meydana gelmistir.
Komiir ve hidroelektrik santrallerinden tiretilen elektrigin azalmasi nedeniyle olusan agigin
%89’u dogalgaz santrallerinden karsilanmistir. 2021 yilinda olusan bu degisimin sebebi
olarak tilke geneli yasanan kuraklik ve ithal edilen komiir fiyatlarindaki pahalilasma ana
etken olmustur. Sekil 2.3’de grafigi yer almaktadir (Tskb, 2021a).

2021 yilindaki enerji talebi ve iiretimi en iist seviyeye ¢ikmistir. 2021 yilinda yenilenebilir
enerji kaynaklarindan tiretilen elektrigin oran1 %36,1 olmustur. Hidroelektrik santrallerden
tiretilen elektrik miktarindaki azalma nedeniyle dogalgaz santrallerinden iiretilen elektrik
oraninin yiikseldigi dasiiniilmektedir. 2021 yili igerisinde riizgdr ve giines enerji
kaynaklarindan elde edilen elektrik miktarinda artis olmasina ragmen kurak bir sene olmasi
nedeniyle yenilenebilir enerji kaynaklarindan elde edilen elektrigin oraninda azalma
gergeklesmistir (Tskb, 2021a).

Cizelge 2.2. Yenilenebilir enerji kurulu gii¢ artis oran1 (MW)

Kaynak 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021/9

Hidroelektrik 22289 23643 25868 26682 27273 28291 28503 30984 31447

Riizgar 2760 3630 4498 5751 6516 7005 7591 8832 10168
Giines 0 40 310 833 3421 5063 5995 6667 7534
Biyokiitle 224 288 345 467 575 739 1163 1485 1782
Jeotermal 311 405 624 821 1064 1283 1515 1613 1650
Toplam 25583 28006 31645 34554 38849 42381 44768 49581 52581

Cizelge 2.2°de (Tskb, 2021a) yenilenebilir enerji kaynaklarindan elde edilen giiciin yillar
icerisindeki gelisimi goziikmektedir. 2013 y1l1 verilerine goére HES lerden iiretilen enerjinin
toplam {iretime orant %87°dir. RES ve GES’lere olan talebin g¢ogalmasiyla beraber
HES’lerin toplam enerji liretimindeki pay1 diismiistiir. Buna ragmen 2021 yili Eyliil ayina
kadar olan zaman igerisinde HES’ler %60’lik oran ile en fazla enerji iiretimi yapan

yenilenebilir enerji kaynagi olmustur. Son yillarda lisanssiz santrallere olan yatirimlarin
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biiyiik bir ivme ile artmasi RES’lerin %19, GES’lerin %14 oraninda paya sahip olmasini
saglamistir. Yenilenebilir enerji kaynaklar1 kurulu giicii igerisinde BES’lerin oran1 %3,4,

JES’lerin ise %3,1°dir (Tskb, 2021a).

24. Yenilenebilir Enerji Cesitleri

2.4.1. Giines enerjisi

Havanin bulutlu oldugu zamanlarda bile giinesten enerji elde edile bilinir. Diinya genelinde

giines enerjisinden faydalanilmaktadir. Giines enerjisine olan talep gittik¢e artmaktadir.

Giines pilleri diye bilinen FV, giines 1s181n1 direkt enerjiye ¢eviren elektronik cihazlardir.
1954 yilinda ABD’deki Bell telefon laboratuvarlarinda bulusu gergeklesmistir. Giiniimiizde
FV, en hizli artis gosteren yenilenebilir enerji teknolojilerinden biri haline gelmistir. Gelecek
yillardaki kiiresel elektrik {iretimde 6nemli bir paya sahip olacaktir. FV paneller ortalama 30
yillik bir dmre sahiptir. Imalat esnasinda kullanilan malzemeye gére gesitli renklerde olur
(ETKB Giines, 2021).

Sekil 2.4’de (IRENA Solar Energy, 2022) gorildigi gibi diinya genelinde giines
enerjisinden elektrik {iretimi son 10 yil igerisinde hiz kazanarak gelismistir. Ulkemizde ise
2015 yilindan itibaren giines enerjisine olan ilgi artmaya baslamistir. Diinya geneline
bakildiginda tretilen enerji miktarint oraninin diisiik oldugu géziikmektedir. Sekil 2.5°de
detayli sekilde yer almaktadir (IRENA Solar Energy, 2022).
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Sekil 2.4. Diinya giines enerjisi 2010-2020 yillar1 gii¢ kapasite gelisimi
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Ulkemizin cografi yapisi sebebiyle giines enerjisi potansiyeline yiiksektir. GEPA’ya gore,
ortalama yillik toplam giineslenme siiresi 2741,07 saat ve yillik ortalama toplam 1sinim
miktar1 1527,46 kWh/m2 tespit edilmistir. Sekil 2.6’da Tiirkiye giines enerjisi potansiyeli
atlasinda tilkemizdeki giines enerji potansiyeli ve aylik ortalama global radyasyon degerleri
goziikmektedir. Tiirkiye'nin Giiney Bolgeleri ve Giiney Dogu Anadolu Bolgesi giines
enerjisi ve glineslenme siireleri agisindan biiyiik potansiyeli vardir (ETKB Giines, 2021).

Toplam Giines
Radyasyonu

KWhim% yil

Sekil 2.6. Tiirkiye giines enerjisi potansiyeli atlasi

2.4.2. Riizgar enerjisi

Riizgar enerjisi yenilenebilir enerji teknolojileri arasinda hizli bir ivme ile biiytimektedir.
Maliyetler eskiye nazaran azaldigi i¢in diinya ¢apinda kullanimi artmaktadir. Riizgardan
enerji iretim kapasitesi, 1997'de 7,5 GW seviyesinden 2018'e kadar yaklasik 564 GW'a
kadar artarak 20 yil i¢erisinde yaklasik olarak 75 kat biiylime olmustur. Riizgardan elektrik
tiretimi 2009 ve 2013 yillar1 igerisinde iki Katina ¢ikmistir. 2016 yilinda yenilenebilir enerji
kaynaklar1 igerisinde riizgar enerjisinden tretilen elektrik %161k bir paya sahiptir.
Diinyanin bir¢ok yerinde gii¢lii riizgar hizlar1 vardir. A¢ik deniz riizgar enerjisi muazzam bir
potansiyel sunmaktadir (IRENA Wind Energy, 2022).

Riizgar enerjisinden elde edilen giiciin son 10 yillik gelisimine bakildiginda diinya verileri
Sekil 2.7°de verilmistir. Ulkemiz verilerinin Sekil 2.8°deki gibi artis yoniinde benzerlik
gosterdigi goriilmektedir (IRENA Wind Energy, 2022). Ulkemizin riizgar enerjisinden elde

ettigi giiciin diislik seviyelerde oldugu sdylenebilir.
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Sekil 2.7. Diinya riizgar enerjisi santralleri 2010-2020 yillar1 kapasite gelisimi
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Sekil 2.8. Tiirkiye riizgar enerjisi santralleri 2010-2020 yillar1 kapasite gelisimi

Riizgar enerjisinin devamliligi mevsimsel ve cografi farkliliklar haricinde yenilenebilir bir
enerji kaynagi olarak yararlanmaya olanak saglar. Yatirim yapilacak alanlar iyi tespit

edildigi takdirde, giivenilir ve siirekli bir enerji liretim kaynagi olabilmektedir.
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2.4.3. Jeotermal enerjisi

Jeotermal enerji, diinyanin yer kabugunun cesitli derinliklerinde bulunan 1sidan elde edilir.
Ozelliklerine gore 1s1tma ve sogutma olarak kullanilabilir. Fakat elektrik iiretimi olabilmesi
icin genellikle tektonik olarak aktif kisimlara yakin olan yiiksek veya orta sicakliktaki

kaynaklara ihtiyag vardir.

Bu 6nemli enerji kaynagi izlanda, El Salvador, Yeni Zelanda, Kenya ve Filipinler gibi
iilkelerin elektrik ihtiyacinin biiyiikk ¢ogunlugu karsilamakta ve Izlanda'daki 1sitma
ihtiyacinin %90 oranda karsilamaktadir. En Onemli avantajlar1 hava sartlarina gore
degiskenlik gostermemesi ve kapasitesinin ¢ok biiyiikk olmasidir (IRENA Geothermal,
2022).

90,000

80,000
70,000
60,000
50,000
40,000
30,000
20,000
10,000

0

2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019

Elektrik Uretimi (GWh)

Sekil 2.9. Diinya jeotermal enerji santralleri 2010-2019 yillar1 elektrik tiretimi
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Sekil 2.10. Tirkiye jeotermal enerji santralleri 2010-2019 yillari elektrik tiretimi

Jeotermal enerjinin diinya genelindeki kurulu giicli diger enerji kaynaklarina gore daha
diistik seviyelerdedir. Sekil 2.10°da gosterildigi gibi lilkemiz 2010 yilindan itibaren biiyiik
bir ivme ile jeotermal enerjiden elektrik tiretimini arttirmigtir. Sekil 2.9’daki diinya geneli
jeotermal enerjiden elektrik tiretimine bakildiginda 2010-2019 yillar arasinda %30’luk bir
artis gerceklesmistir (IRENA Geothermal, 2022). Ulkemizin ise Avrupa’daki iilkeler
arasinda jeotermal enerji potansiyeline sahip 1. iilke olmas1 elektrik iiretim seviyesinin 2010
ile 2019 yillart arasinda yaklagik 10 kat arttirmasinin sebebidir (ETKB Jeotermal, 2021).
Sekil 2.9. ve sekil 2.10°daki verileri kiyasladigimizda diinya geneline gore enerji liretiminde

daha ytiksek artis gosteren tilkemizin bu alandaki avantajin1 gostermektedir.

2.4.4. Biyokiitle enerjisi

Biyokiitle, yakin zamanda yasamis veya yasamakta olan organizmalardan iiretilen fosil
olmayan biyolojik tiriinlerin genel ismidir. Endiistriyel anlamda biyolojik maddelerden yakit
iiretilmesi ile alakalidir. Biyokiitle yakilabilecek organik atiklar igerir. Diger taraftan, cografi
kosullar ile fosillesmis ve degistirilmis kodmiir ve petrol benzeri organik maddeleri kapsamaz

(Saz, 2015).

Diinya’da yenilenebilir enerjiden elde edilen enerjinin yaklasik dortte iigiinii biyoenerji

olusturmaktadir. Bunun yarisindan fazlas1 geleneksel biyokiitle kullanimindan olusur.
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Biyoenerji, 2015 yilindaki verilere gore toplam enerji tiiketiminin %10'unu karsilamis ve

kiiresel elektrik tiretiminin de %]1,9'unu olusturmustur (IRENA Bioenergy, 2022).

Sekil 2.11°deki verilere bakildiginda Diinya genelinde biyokiitle enerji alaninda sivi
biyoyakitlar, yenilenebilir belediye atiklari, biyogaz ve kati biyoyakitlar enerji tiretiminde
belli seviyelere gelmistir. Sekil 2.12°deki verilere gore Tiirkiye son yillara kadar sadece
biyogaz ile enerji tiretimi yapmustir (IRENA Bioenergy, 2022). 2016 yilindan itibaren de
kati biyoyakitlardan enerji iiretimine baslanmistir. Diinya geneline kiyasladigimizda

iilkemizde bu alanda pekte yeterli yatirimlar yapilmamustir.
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Sekil 2.11. Diinya biyokiitle enerji santralleri 2010-2019 yillar elektrik tiretimi
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Sekil 2.12. Tirkiye biyokiitle enerji santralleri 2010-2019 yillar1 elektrik tiretimi

2.4.5. Hidroelektrik enerjisi

HES’ler akan suyun giiciinden faydalanarak elektrige doniistiiren sistemlerdir. Enerji
biiytikligiinii suyun akig veya diisiis hiz1 belli eder. Toplanmis haldeki suyun yiiksek bir
yerden birakilmasi ile biiyiik miktarda enerji elde edilebilir. Su akis yoniinde bir kanal igine
yonlendirilir. Su, Tiirbinlere dogru biiyiik bir ivmeyle yol alir. Elektrik {iretmek i¢in pervane
seklinde yapilari olan tiirbinlerin hizla hareketini saglar. Tiirbinler de jeneratorler araciligt

ile bu esnada mekanik enerjiyi elektrik enerjisine doniistiiriirler (Kanat, 2019).

2.000 yildan daha uzun bir siire Once, antik Yunanlilar tahil 6glitmek i¢in ¢arklar
dondiirebilmek igin su giicinden yararlandilar. Giiniimiizde elektrik tiretmenin maliyet
yoniinden en uygun yollarindan biridir. Ornegin Norveg'te elektrik ihtiyacnin %99'u
hidroelektrikten iiretiliyor. Diinyanin en biiylik hidroelektrik santrali, Cin'deki 22,5 GW'lik
Three Gorges Baraji'dir. 70 ila 80 milyon haneye yetecek kadar elektrik iiretir (IRENA
Hydropower, 2022).

Hidroelektrik santrallerinden iiretilen enerji iilkemizin yenilenebilir enerji potansiyeli
acisindan 6nemlidir. Ulkemizin hidroelektrik potansiyeli 433 milyar kWh’tir. Halihazirda
ekonomimize kazandirilan enerji potansiyeli ise 160 milyar kWh/y1l'dir. 2019 yil1 itibariyle
hidroelektrik santrallerinden iiretilen elektrik 90.000 GWh seviyesine ulasmistir (ETKB
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Hidrolik, 2020). Sekil 2.14°deki (IRENA Hydropower, 2022) verilere bakildiginda yagis

miktarina gore iiretilen enerjinin yillara gore artip, azaldig1 goriilmektedir.
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Sekil 2.13. Diinya hidroelektrik enerji santralleri 2010-2019 yillar elektrik tiretimi

90,000
80,000
70,000

60,000

50,000
40,000
30,000
20,000
10,000

0

2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019

Elektrik Uretimi (GWh)

Sekil 2.14. Tirkiye hidroelektrik enerji santralleri 2010-2019 yillar1 elektrik Gretimi
2.4.6. Hidrojen enerjisi
Hidrojen, rengi ve kokusu olmayan, herhangi bir sicakliga sahip olmayan, Diinya yiizeyinde

en cok bulunan basit ve zehirsiz bir elementtir. Elementler arasinda en hafif olmasina ragmen

diger elementler ile kiyaslandiginda enerjisi en yiiksegidir. Bu enerjinin yeryiiziinde en fazla
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olan hali sudur. Her ortamda fazlasiyla olmasina ragmen, hidrojenin suyun igerisinde bilesik
halinde olmas1 sebebiyle dogal enerji kaynagi degildir. Hidrojen, petrol yakitlari ile
kiyaslandiginda yaklasik 1,33 kat daha performanshdir. Ayrica, hidrojen enerjisi sonrasinda
dogada higbir kirlilik olusmamaktadir. Hidrojen iiretimi pahali oldugu i¢in {iretimi ¢ok kolay
yapilamamaktadir. Gliniimiizde bu alanda yapilan c¢aligmalar sayesinde enerji maliyeti

azaltilmaya calisilmaktadir (Celik, 2012).

2021 yilinda diinya genelinde 30 iilke hidrojen enerjisi alaninda yapilacak yatirimlarini
acikladi. Bu agiklanan yatirimlar igerisinde biiyiik Ol¢ekli toplam 228 hidrojen projesi
bulunmaktadir. Sekil 2.15°deki gorselde detayli sekilde gosterilmistir. Yatirnm yapilacak
projelerin %85’i Asya, Avrupa ve Avustralya kitalarinda yer almaktadir (Tskb, 2021b).
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Sekil 2.15. Diinya geneli hidrojen projeleri

2.4.7. Dalga enerjisi

Gelgitler, dalgalar ve akintilar elektrik tiretmek i¢in kullanilabilir. Dalga enerjisi, yiiksek gii¢
avantajlar1 nedeniyle diger yenilenebilir enerjiler arasindan one ¢ikiyor. Toplam kiiresel
dalga giicti, 2,11 TW civarinda olarak tahmin edilmekte olup, giiniimiizde sadece %4,6's1
enerjiye dontstirilmektedir (Gunn ve Stock-Williams, 2012). Dalgadan enerji

dontstiiriirken deniz ve okyanuslardaki firtinalara, tuzlu sudan olusan korozyon gibi dogal
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etkenlere dayanikli olmasi gerekmektedir. Gegmis yillardaki bu etkenler glinlimiizde agilmis
goriinmektedir. Diinyadaki bir¢ok iilke su an dalga enerjisini ticari olarak tliretmektedir

(Ondz ve digerleri, 2011).

Dalganin yiiksekligi ve sikligi elde edilecek dalga enerjisini belirlemektedir. Dalga
enerjisinin en Onemli Ustiinligli de olusan her dalga yliksekliginden enerjinin elde
edilebilmesidir. Bu sebeple diinya genelinde dalga enerjisi i¢in yapilan yatirimlar ve

calismalar artmuistir (Kapluhan, 2014).

Sekil 2.16.’daki (IRENA Inspire, 2020) dalga enerjisi alaninda alinan lisans sayilarina
bakildiginda 2003 yilindan itibaren iilkelerin bu sektore yatirim yaptiklar1 goriillmektedir.
2009 yilina kadar Cin, Amerika ve Gliney Kore iilkelerinin yogun bir sekilde dalga enerjisi
icin lisans aldig1, ama 2009 yilindan sonra sadece Cin’in biiyiik bir hiz ile lisans almaya
devam ettigi goziikmektedir. Diger iilkelerin bu alana olan yatirim isteklerinin azaldigi

goziikmektedir (IRENA Inspire, 2020).
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Sekil 2.16. 2010-2017 yillar iilkelere gore toplam dalga enerjisi patent sayilari

2.5.  Giines Enerjisi

Bu bdliimde fotovoltaik sistemlerde elektrik tiretiminin nasil oldugunu anlamak i¢in gerekli
bilgiler verilecektir. Fotovoltaik sistemlerin ¢alisma mantigini anlayabilmek icin tiim

bilesenler anlatilacaktir.



21

2.5.1 Giines hareketi

Sekil 2.17°de ki Giines’in hareketi Diinya’nin kendi etrafinda donmesinin sonucu olarak
ortaya cikar. Diinya ylizeyine gelen 1s18in dogrudan agisini degistirmektedir. Gilinesin
konumu, yil ve giiniin zamanina ve yiizeyde bulunan nesnenin yerine gore farklilik

gostermektedir. Giinesin hareketi sekil 2.17°de yer almaktadir (Durak, 2016).
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Sekil 2.17. Giiney yarim kiirede giinesin izledigi yol

Giinesin giin igerisinde yapmis oldugu bu hareket giines panellerine gelen 1s181n siddetini
dogrudan etkileyen bir faktordiir. Giines 1sinlar1 yilizeye ne kadar dik gelirse yiizeyde olusan
giic de bir o kadar artmaktadir. Bu sebeple giines ve yiizey arasindaki ag1 farkliliklarinda
yogunluk azalmaktadir. Giines panellerine gelen 151k paralel konuma geldiginde 1s1k
yogunlugu sifira diiser. Ayrica, giinesin sabah dogusu ve aksam batis1 da yerin boylamina
baglidir. Bu nedenlerden 6tiirii yer ylizeyinde bulunan sabit konumdaki bir giines panelinin
enlem, boylam, yil ve gilinlin zamanmin bilinmesi ile giines acisinin tam olarak

modellenmesi miimkiin olabilmektedir (Durak, 2016).
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2.5.2 Giines acilar

Diinya kendi etrafinda donerek ilerledigi icin yiizeye gelen gilines 1s1ginin agist siirekli
degiskenlik gosterir. Sabit konumdaki giines panellerine giines 1sinlar1 stirekli olarak dik
gelmez. Bu nedenle gilines panellerinden en fazla verim alinan 6glen saatlerindeki giines
acisia gore konumlandirilir. Buna gore ayarlanan giines paneli giin igerisinde sadece 3-4
saatlik tam verim ile ¢calisma imkan1 bulur. Giines agisinin, panellerin verimine etkisi sekil

2.18’de gosterilmistir (Ciract, 2005).
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Sekil 2.18. Giin igerisindeki giines agisinin giines panelinin verimine etkisi

Ulkemizin konumu itibariyle ortalama giines panelinin egim acis1 25-27 derecedir arasinda
olmalidir. Giines panellerinin agilarini degistirme olanag1 varsa yaz aylarinda egim agisint
12-15 dereceye kadar yatirip, ki aylarinda ise panelleri 40-45 dereceye kadar egimini
arttirmak gerekir. Bu sayede kis aylarinda kar yagis1 sonras1 giines panellerin ylizeyinde kar
duramayacagi i¢in gélgeleme yapmayacak, hem de giinesten en fazla verim elde edilecektir

(Solaravm, 2021).

2.5.3 Fotovoltaik sistem

2.5.3.1. Giines hiicrelerinin elektriksel ozellikleri

Sekil 2.19°da giines hiicresinin esdeger devresi yer almaktadir. Glines hiicresi, dogrultucu

bir diyota paralel baglanmis bir akim kaynagi olarak diistiniilebilir (Gunn ve Stock-Williams,
2012).
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Sekil 2.19. Giines hiicresinin esdeger devresi

Burada giines hiicresinin verimine etki eden Rs seri direnci ile Rsh paralel direncin etkilerini
gostermektedirler. Paralel direng, giines pilinin agik devre gerilimini ve dolumu diisiiren bir
faktordiir. Seri direng, giines hiicresinin dolumunu ve kisa devre akimini azaltan bir faktordiir
(Gunn ve Stock-Williams, 2012).

2.5.3.2. Fotovoltaik hiicre, modiil ve dizi

Fotovoltaik (FV), giinesten gelen 15181 dogrudan elektrige doniistiiren bir teknolojidir.
Fotovoltaik hiicrenin yapisi, klasik p-n diyotuna ¢ok benzemektedir. Isik hiicre iizerine
geldiginde, absorbe edilen fotonlar elektron sistemine aktarilir. Birlesme noktalarinda yiik
tastyicilariin olusmasini saglar. Yik tasiyicilari, bir sivi elektrolit igindeki elektron-iyon
ciftleri veya kat1 bir yar iletken malzemedeki elektron deligi ciftleri olabilir. Mevcut
devrenin direncinin karesi, elektrige donistiiriilen glictlir. Fotonun kalan giicli hiicrenin

sicakligini yiikseltir (Patel, 1999).

Tek bir FV hiicresi kii¢iik oldugu i¢in iirettigi enerjide azdir. Daha fazla enerji iiretmek i¢in
hiicreler birbirine baglanir. FV modiilleri, g¢esitli boyut ve gii¢ cikisinda FV dizileri
olusturmak igin birlestirilebilir ve baglanabilir. Sekil 2.20°de FV hiicre, modiil ve dizi
goriintiileri yer almaktadir (Li, 2011).
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Sekil 2.20. FV hiicre, modiil ve dizi

2.5.4 Fotovoltaik sistem tipleri

Fotovoltaik sistemler sebeke sistemine bagli olan ve sebekeden bagimsiz olmak iizere ikiye
ayrilir. Sebekeye bagli FV sistemler, dogrudan bagli ve ¢ift modlu seklinde ayrilir.
Sebekeden bagimsiz FV sistemler ise bataryali, bataryasiz ve hibrit diye ayrilir. Sekil 2.21°de
fotovoltaik sistem cesitleri yer almaktadir (Ozyigit, 2019).
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Sekil 2.21. Fotovoltaik sistem gesitleri
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2.5.4.1. Sebekeden bagimsiz fotovoltaik sistem

Sebeke hattinin olmadigi, hattin ¢ekilmesinin zor veya pahali oldugu, elektrigin sik sik
kesintiye ugradigi yerlerde kullanilir. Sekil 2.22°de sebekeden bagimsiz fotovoltaik sistemin
yapisi yer almaktadir (Kutluca, 2020).

Telekomiinikasyon alic1 verici istasyonlari, yerlesim yerlerinden uzak mekanlar, yollardaki
baz1 trafik isaretleri, acil durum aydinlatma sistemleri, sulama sistemleri gibi baslica

kullanim alanlar1 bulunmaktadir (Azmak, 2016).

Giines paneli, inverter, batarya, sarj regiilatorii gibi cihazlar kullanilmaktadir. Giines
panellerinden giin 15131nda iiretilen elektrik enerjisini, sarj kontrol cihazlariyla akiiye depo
ederek kullanima hazirlamaktadir. Akiiler glines panellerinin trettigi elektrik enerjisini
kimyasal yolla depolar. Giines panellerinden iiretilen enerji ihtiyagtan azsa bu talebi akiiler
saglamaktadir. Akiilere depolanan bu enerji doniistiiriilerek kullanilmaktadir. Akiilerdeki
dogrusal akim inverterler sayesinde alternatif akima doniistiiriiliir. Sistem kurulurken giinliik
ihtiyac olacak enerji miktari, giines 1s1n1m miktari, kullanim yapilacak ay gibi ¢evre kosullar

degerlendirilmelidir (Kutluca, 2020).
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Sekil 2.22. Sebekeden bagimsiz glines enerji sistemi
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2.5.4.2. Sebekeye bagh fotovoltaik sistem

Bu tiir sistemlerde iiretilen enerji kullanimdan ¢oksa depolama yapilmadan direkt sebekeye
iletilir. Eger ihtiya¢ duyulandan daha diisiik enerji tiretildigi zamanlarda ise sebekeden enerji
alinir (Onoz ve digerleri, 2011). Bu sistemde elde edilen dogru akim, inverterler araciligiyla
alternatif akima dontistiiriilerek sebekeye aktarilir. Cift yonlii sayaglar sayesinde ihtiyac
duyuldugunda sebekeden enerji alinabilir veya fazla enerji sebekeye verilebilir. Aki

kullanimina ihtiyag¢ yoktur (Kutluca, 2020).

Bu tiir sistemler iki bdliime ayrilmaktadir. Birinci sistemde, kurulan giines panelleri ile
iiretilen elektrik enerjisi dogrudan sebekeye verilerek gelir elde etmek amaciyla
kurulmaktadir. Uretilen enerjinin direkt sebekeye iletilmesi ve ilgili kurulusa satist nedeniyle
farkli buytkliiklerde olusabilir. Ayrica lretilen enerji en yakindaki dagitim sebekesine
aktarildig1 icin dagitim ve iletim kayiplart minimum seviyeye inmektedir. ikinci sistemler,
kullanict ayn1 zamanda elektrik ihtiyacini karsilamakta ve ihtiyac fazlasi elektrigi sebekeye
satarak ek gelir elde edebilmektedir (Aric1 ve iskender, 2020). Sekil 2.23°de sebekeye bagli
fotovoltaik sistemin yapis1 yer almaktadir (Kutluca, 2020).
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Sekil 2.23. Sebekeye bagl glines enerji sistemi

2.5.4.3. Hibrit fotovoltaik sistemler

Hibrit FV sistemler, iki farkli sistemin kullanimiyla olusturulmaktadir. Kurulan sistemde

giines panelleri, jeneratdr, riizgar enerji sistemi gibi farkli enerji iireten bilesenler
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bulunmaktadir. Giinesin bol oldugu zamanlarda giines panellerinden elektrik tiretimi yapilir
ve fazla enerji bataryalara depolanir. ihtiyacin fazla oldugu anlarda ise diger bagl enerji
kaynaklarindan enerji iiretimi saglanir. Bu sayede, mevsimsel degiskenlikler fark etmeksizin
enerji liretilebilmesi hedeflemektedir. Boylece enerji iiretiminde ¢evresel sartlara ve zamana
gore dalgalanmalar meydana gelmeyecektir (Cocen, 2022; Kutluca, 2020). Sekil 2.24’de
calisma sekli gosterilmistir (Celik, 2012).
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Sekil 2.24. Hibrit baglantili enerji sistemi

2.5.5 Fotovoltaik hiicre tipleri

Fotovoltaik hiicreler, yiizeylerine diisen giines 1sinlarint dogrudan elektrik enerjisine ¢ceviren
yari iletken maddelerdir. Yiizeyleri genellikle kare ve dikdortgen seklindedir. Fotovoltaik
hiicreler; diyotlar, transistorler ve tristorlerlerden iiretilmektedir. FV hiicrenin iiretimi i¢in
anorganik yari iletken malzemeler kullanilmaktadir (Antalya Enerji, 2021). Giines hiicreleri,
katot ve anot yerine n tipi ve p tipi yar1 iletken malzemeler ile yapilir. N ve P tipi yari iletken
maddelerin arasindaki irtibat neticesinde meydana gelen voltaj beslemesi ile PN eklemi
olugmaktadir. P bolgesinde negatif, N bolgesinde ise pozitif yiik toplanmaktadir. PN eklemi
olustugunda; ¢ogunluk tastyicisi olan N tipindeki elektronlar P tipi elektronlara dogru akim
meydana getirirler. Bu durum, her iki tarafta da yiikler dengeleninceye kadar siirer. Bu

sekilde bir kisim elektron, diger kisimda da bosluk bir yapi olusur. Gilines isinlarinin



28

gelmesiyle elektronlarin enerjisi artarak hareket etmeye baslar. Bu sayede sistem elektrik

tiretmeye baslar. Sekil 2.25’de giines pilinin yapis1 gosterilmistir (Antalya Enerji, 2021).

Giines Isign

Negatif Elektrot

N Tipi Yan iletken
P Tipi Yan iletken

143313
EEEEE

Pozitif Elektrot

=3 Requlatér

—
Elektrik Akimi

Sekil 2.25. Giines pilinin yapisi

2.5.6 Kiristal silikon giines hiicreleri

Kristal yapidaki giines hiicreleri yaklasik %94’likk pazar payina sahiptir. Bu oranin %70’
polikristallerden olugsmakta, %6’s1 ise ince film giines hiicreleridir. Endiistriyel alanda da
%14 ile %24 arasinda verim saglamaktadir Silisyum dogada en fazla bulunan element
olmasi, ekonomik ve yiiksek verimli olmasi nedeniyle ticari olarak fazla tercih edilmektedir.
Silisyum yap1 6zelliklerini uzun zamanlar muhafaza edebildiginden dolay: giines panel
tireticileri 25 y1l dayaniklilik ve %80’in iizerinde performans ile ¢alisabilecegi garantisini
verebilmektedir (Karabul, 2019).

Kristal yapili gilines hiicreleri monokristal ve polikristal olmak iizere iki kategoride
incelenebilir. Sekil 2.26’da gorselleri verilmistir (Skaaland, Ricke, Wallevik ve Strandberg,
2011).
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Sekil 2.26 Monokristal ve polikristal giines paneli.

2.5.6.1. Monokristal silikon giines hiicreleri

Monokristal silikon giines hiicreleri yiiksek verime sahiptir. Monokristal giines hiicrelerinin
yapisal ve elektriksel yonden homojen oldugu bilinmektedir. Ozelliklerini uzun siire
muhafaza edebildigi i¢in verimli ¢aligir. Fakat maliyet acisindan polikristale gére pahalidir.
Renkleri lacivert ve siyah arasindadir. Piyasada bulunan monokristal silikon giines
hiicrelerinin verimi %15 ile %18 arasinda degismektedir. Monokristal giines paneli Sekil

2.27°de gosterilmektedir (Domurcuk, 2021).

Sekil 2.27. Monokristal glines paneli

2.5.6.2. Polikristal silikon giines hiicreleri

Polikristal silikon hiicreler, erimis durumdaki yari iletken silisyum maddesinin farkli

ebatlardaki kaliplarda sogutulmasiyla olusur (Oguz, Karakan ve Uslu, 2015). Bir veya daha
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fazla taneden olusur. Genellikle birkag santimetre genisligindedir. Her kristalin igindeki
atomlar diizenli olarak konumlandirilmistir. Ancak farkli kristaller bir araya geldigi i¢in
malzemenin Kkalitesini diisiirmektedir. Giliniimiizde en yaygin kullanilan giines pili

malzemesidir (Skaaland, Ricke, Wallevik ve Strandberg, 2011).

Avantajlar

e Uretim asamasinin basit olmas1 nedeniyle fiyat/performans olarak tercih edilir.

e Monokristal yapidaki giines hiicrelerine gore panel sicaklik artiginda performansi daha

iyidir.
e Uretim esnasinda az silisyum kullanilir.

Dezavantajlari

e Yapisindaki silisyum orani az oldugu i¢in verimi monokristale gore daha azdir. Verimi

%13 ile %17 arasindadir.

e Daha fazla alan kapladig: i¢in montaj esnasinda fazla sayida komponent kullanilmasina

sebep olur.

2.5.6.3. Ince film giines hiicreleri

Giines 1s1nlarin1 emme kapasiteleri, kristal silisyum hiicrelere gore az malzeme kullanilarak
tiretilebilirler. Sogurucu tabaka kalinligi 1 pm seviyesinde hazirlanabilir. Ayrica kristal
silikon gilines hiicrelerinin iiretimi sirasinda silisyumu saflastirma esnasinda 1400-1900 °C
gibi sicaklia ihtiya¢ olmasi yiiksek enerji tiiketimine neden olmaktadir. Ince film giines

hiicreleri genellikle 500 °C altindaki sicakliklarda tiretilebilmektedir (Kuzdere, 2019).

Ince film giines hiicreleri, genis yiizeylere yari iletken malzemelerin yerlestirilmesiyle
meydana gelmektedir. Giines pillerinin bir¢ok farkli yar1 iletken malzemenin kullanilmasiyla
diistik tiretim masraflariyla cam, paslanmaz ¢elik gibi degisik yiizeylere yapilabildigi

goriilmiistiir. Uretim sirasinda kullanilan malzemelerin boyutu ¢ok diisiik oldugu igin ince
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film giines hiicreleri sekil 2.28’de goriildiigii gibi esnek bir 6zellige sahiptir (Oguz, Karakan
ve Uslu, 2015).

Sekil 2.28. Ince film giines hiicreleri
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3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Veri Toplama Siireci

Bu ¢alismada kullanilan veriler Amasya Universitesi Ipekkdy yerleskesindeki Fen Edebiyat
Fakiiltesinin c¢atisinda bulunan 800 adet giines panellerinden elde edilmistir. 2016 yilina ait
saatlik enerji iiretimi, glines radyasyonu, panel sicakligini i¢eren veriler alinmistir. Amasya
Meteoroloji Genel Midiirliigii’nden sicaklik, bagil nem, basing, bulutluluk orani, riizgar
yoni, riizgar hizi, yagis miktari, 151k yansiticilig, ¢ig ve azimut agis1 verileri saatlik olarak
temin edilmistir. Veri setimizde toplam 6328 veri bulunmaktadir. Cizelge 3.1°de bir giinliik
enerji liretim ve giines radyasyon verileri gosterilmistir. Glineslenme saatlerine gore enerji
iiretimi baslayip, giines 1sinlarinin panellere en dik geldigi zaman dilimlerinde maksimuma
ulagmaktadir. Giines battiktan itibaren enerji iiretimi de durmaktadir. Giineslenme saatleri
mevsimlere gore degiskenlik gostermektedir. Kis aylarinda 08:00 ile 16:00 saat araliginda
enerji liretimi saglanabilirken, yaz aylarinda 07:00 ile 19:00 saat aralifinda enerji iiretimi
saglanabilmektedir. Bu ylizden veri setinden enerji iiretimi olmayan veriler temizlenmistir.

Bunun sonucunda veri setimizde toplam 2584 veri ve 16 6znitelik bulunmaktadir.

Cizelge 3.1. Bir giinliik radyasyon, sicaklik ve enerji verileri

Tarih ve Saat Radyasyon (W/m?)  Sicaklik (°C)  Uretilen Enerji (kw/h)
01.01.2016 00:00 1,00 -6,46

01.01.2016 01:00 1,00 -6,73

01.01.2016 02:00 1,00 -7,28

01.01.2016 03:00 1,00 -7,95

01.01.2016 04:00 1,00 -8,70

01.01.2016 05:00 1,00 -9,46

01.01.2016 06:00 1,08 -9,38 0
01.01.2016 07:00 15,75 -9,23 1,3
01.01.2016 08:00 166,00 -6,72 26,1
01.01.2016 09:00 295,67 -3,23 57,4
01.01.2016 10:00 396,67 -1,07 81,7
01.01.2016 11:00 409,50 0,17 80,2
01.01.2016 12:00 158,17 1,26 57,1
01.01.2016 13:00 321,42 1,80 55,7
01.01.2016 14:00 133,00 1,53 20,5
01.01.2016 15:00 52,25 1,38 6,5

Cizelge 3.1. (Devami)
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Tarih ve Saat Radyasyon (W/m?)  Sicaklik (°C)  Uretilen Enerji (kw/h)
01.01.2016 16:00 3,08 0,85 0

01.01.2016 17:00 1,00 -0,49

01.01.2016 18:00 1,00 -1,46

01.01.2016 19:00 1,00 -1,33

01.01.2016 20:00 1,00 -1,40

01.01.2016 21:00 1,00 -1,50

01.01.2016 22:00 1,00 -1,57

01.01.2016 23:00 1,00 -1,83

Cizelge 3.2’de veri setinde kullanilan 6zniteliklerin ortalama, standart sapma, minimum ve

maksimum degerleri gosterilmistir.

Cizelge 3.2. Veri setinde kullanilan 6znitelikler

Ozellikler Ortalama Standart Sapma Minimum Maksimum
Riizgar Yonii 156,43 72,80 6,17 349
Riizgar Hiz1 1,28 1,16 0 9,71
Giines Radyasyonu 317,72 219,15 1 847,67
Basing 965,27 4,92 951 983
Sicaklik 22,40 8,69 -9,40 39,73
Nem 52,92 19,66 10,08 100
Cig 11,10 5,97 -12,38 20,70
Isik Yansiticiligt 0,16 0,05 0,13 0,49
Azimut Agisi 25,42 111,83 -180 180
Bulutluluk 25,74 30,52 0 99,80
Yagis Miktari 18,25 6,77 2,80 36,40
Giines Acisi 60,72 28,20 18 121
Firtina Hiz1 3,085 2,101 0 16,58
Panel Sicakligi 7,81 6.86 -10,29 26.92
Batarya 4,087 0,201 3,84 4,59
Enerji 71,79 53,15 1 180,10

3.2.Verilerin Normalizasyonu

Normallestirme islemi niimerik olarak ¢ok degiskenlik gosteren degerlerin O ile 1 degerleri

arasma sikistirilmasma denir. Normalizasyon aykir1 degerlerin olmasinin Oniine gecer.

Normalizasyon islemi ile veri seti igindeki degerler 0 ile 1 degerleri arasinda yeniden

olgeklendirilir. Bu hesaplama islemi Denklem 3.1°de gosterildigi gibidir.
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v X7 Ymin (3.1)

X =
Xmak — Xmin

Bu formiilde x' normalize edilmis veriyi, x girdi degerini, xmin girdi verilerindeki en kiigiik
degeri, xmak girdi verilerindeki en biiyiik degeri ifade etmektedir. Min Max Normalizasyon

yontemi ile normalize edilmis 6rnek veriler ¢izelge 3.4.’de gosterilmistir.

Cizelge 3.3. Min Max normalizasyon yontemiyle normalize edilmis 6rnek veri

Radyasyon (W/m?)  Sicaklik (°C)  Azimut Agis1 (°)  Uretilen Enerji (kw/h)

0,48 0,57 0,06 0,29
0,61 0,63 0,00 0,56
0,69 0,69 0,94 0,67
0,47 0,74 0,88 0,81
0,63 0,78 0,84 0,84
0,62 0,79 0,80 0,83
0,50 0,80 0,77 0,75
0,34 0,80 0,75 0,56
0,16 0,79 0,72 0,40

3.3. Oznitelik Sec¢imi

Veri setindeki meteorolojik degerlerden hangilerinin enerji tiretimine dogrudan etkili
oldugunu tespit etmek i¢cin Weka programinin 6znitelik segimi boliimiinden korelasyon
ozellik degerlendirmesi (Correlation Attribute Evaluation) sinifi kullanilarak analiz yapildi.
Ranker metodu kullanilmistir. Oznitelik se¢imi i¢in kullanmis oldugum sinif, her bir degeri
bir gosterge olarak ele alarak nominal nitelikleri deger bazinda degerlendirir. Nominal bir
nitelik ic¢in genel bir korelasyona, agirlikli bir ortalama yoluyla ulasilir. Yapilan analiz
sonucunda cizelge 3.4’de yer aldig1 gibi enerji liretimine en fazla etkisi olan meteorolojik

Oznitelikler; radyasyon, sicaklik, azimut agisi, firtina hiz1 olmustur.

Cizelge 3.4. Veri setindeki 6zniteliklerin tiretilen enerjiye etkisi

Oznitelikler Uretilen Enerjiye Etkisi
Radyasyon 0.8252
Sicaklik 0.5237
Azimut Agisi 0.4031
Firtina Hiz1 0.2653

Cizelge 3.4. (Devami)
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Oznitelikler Uretilen Enerjiye Etkisi
Riizgar Hiz1 0.2123
Cig 0.0758
Yagis Miktari 0.0575
Riizgr Yoni -0.0144
Panel Sicaklig -0.1257
Basing -0.1777
Isik Yansiticihigr  -0.188
Bulutluluk -0.2312
Batarya -0.2515
Giines Agisi -0.3508
Nem -0.6623

Veri setini ayn1 zamanda Python ile hazirlamis oldugum model ile de analiz yaptigimda sekil
3.1’de gorildiigii gibi radyasyon, sicaklik ve azimut agisinin giines panellerinin enerji
iiretiminde en basarili meteorolojik veriler olarak ortaya ¢ikmistir. Hem Weka programinin
oznitelik azaltma algoritmasi hem de Python programlama dili ile yaptigim analizlerde ayni
meteorolojik degerlerin gilines panelinin enerji iiretimine dogrudan etki ettii tespit
edilmistir. Cig, rliizgar hiz1 ve yagis miktar1 6zniteliklerinin enerji iiretimine etkisinin ¢ok az
oldugu icin analiz i¢in bu degerler kullanilmayacaktir. Veri setinde yer alan diger
meteorolojik 6zniteliklerin enerji tiretimine negatif olarak etki ettikleri goziikmektedir. Nem
ve bulutluluk 6zniteliklerinin giines panellerinin enerji tiretimine olumsuz anlamda en fazla

etki eden degerlerdir.
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Sekil 3.1. Veri setindeki 6zniteliklerin korelasyonu

3.4.Veri Analizi

Weka programi ile kullanacagim ozniteliklerin enerji iretimi ile olan baglantisi
gorsellestirildi. Sekil 3.2°de giines radyasyonu ile iiretilen enerjinin dogru orantili oldugu
goriilmektedir. Gilines radyasyonu arttikca tiretilen enerji miktar1 da artmaktadir. Giines
battiktan sonra giines radyasyonu sifira yakin bir degere kadar diismektedir. Giines
panellerinin enerji iiretimini en fazla etkileyen meteorolojik faktor giin icerisinde olusan

giines radyasyonudur.
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Radyasyon

100.1

Class colour

1 50,55 180.1

Enerji Uretimi (kwh)

Sekil 3.2. Radyasyon ile iiretilen enerji arasindaki korelasyon

Sekil 3.3’de azimut agisinin, giines panellerinden firetilen enerji ile olan baglantisi
gosterilmektedir. Giinesin giin icerisindeki hareketine gore degisiklik gosterdigi i¢in giines

panellerinin en performansl ¢alistig1 azimuta agis1 90° olarak tespit edilmistir.

Azimut Acisi

-130

160.1

Class colour

1 90.55 18‘0 1
Enerji Uretimi (kwh)

Sekil 3.3. Azimut agist ile iiretilen enerji arasindaki korelasyon

Sekil 3.4’de sicakligin, giines panellerinden iiretilen enerji ile olan baglantisi
gosterilmektedir. Sicaklik arttikca enerji {iretiminin de arttifi goriilmektedir. Gilines
panellerinden enerji tiretimi dogrudan sicakliga bagli olmadigi icin sekil 3.4°de belli oldugu
gibi sicakligin yiiksek oldugu bazi araliklarda enerji tiretiminin diisiik oldugu, sicakligin az

oldugu araliklarda da enerji liretiminin yiiksek oldugu goriilmektedir.
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Sicaklik

Enerji Uretimi (kwh)

Sekil 3.4. Sicaklik ile tiretilen enerji arasindaki korelasyon

3.5. Arastirma Modelinin Olusturulmasi

Amasya Universitesi Ipekkoy yerleskesindeki Fen Edebiyat Fakiiltesinin ¢atisinda bulunan
giines enerji panellerinin 2016 yili icerisinde saatlik tiretmis oldugu enerji miktari ile elde
edilen meteorolojik veriler arasindan 6znitelik azaltim1 yapilarak sicaklik, giines radyasyonu

ve azimut agisinin meteorolojik verileri diizenlenmistir.

Veri seti Excel formatinda Google firmasinin bulut tabanli depolama hizmeti olan Drive’a
yiiklenmistir. Yine Google firmasina ait Colaboratory uygulamasi iizerinden veri seti ile
baglanti kurulmustur. Tiim analizler Python programlama dili ve makine 6grenmesinde
kullanilan kiitiiphaneler ile yapilmistir. Modelleme makine dgrenmesi algoritmalarindan
lojistik regresyon, rastgele orman, yapay sinir aglari, destek vektdr makineleri, k-en yakin
komsu, naive bayes ve adaboost kullanilarak yapilmistir. 2016 yilina ait veriler makine
O0grenmesi algoritmalar1 ile egitilerek glines enerji potansiyel tahmini i¢in model
olusturulmustur. Daha sonra veriler Python programlama dilinde bulunan kiitiiphaneler
kullanilarak %801 egitim verisi ve %20°si de test verisi olmak {izere boliimlendirilmistir.
Egitim verileri ile makine 6grenmesi yapildiktan sonra tahmin igin diger test verilerinin
analizi yapilmistir. Son olarak olusturulan modeller ile veri tahmini gerceklestirilip elde

edilen sonuclar R?, RMSE ve MAE metrikleriyle degerlendirilmistir.
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3.6. Makine Ogrenmesi Nedir?

Makine 6grenmesi, geleneksel programlama mantig1 ile ¢alismayan, islenmesini istedigimiz
verilerden 6grenebilen ve bunun sonucunda tahmin veya siniflandirma yapmaya calisan veri
analiz teknigidir. Makine 6grenmesi yapay zekanin bir dali oldugundan asil amaci insanlar
gibi disiinerek, sorunlar karsisinda farkli ¢oziim yollar1 bulabilmeyi saglamak ve
Onceki 6grendigi verilerden ¢ikarim yaparak sonraki islemlerde &grendiklerini

arttirmaktadir (Saygin, 2021).

Gilinlimiizdeki teknolojinin artmastyla bir¢ok kullandigimiz bilgi dijital ortama tagimnmaigtir.
Bununla birlikte islenecek veri miktar1 da ¢ok artmistir. Makine 6grenmesinin, veri isleme,

ses ve goriintii tanima gibi 6zellikleri bir¢ok sektorde kullanilmaktadir.

Giinlik yasantimizda kullandigimiz teknolojilerin  temelinde makine &grenmesi
bulunmaktadir. Akilli telefonlarda kullanilan sesli komut, ses ile yazi yazma, yiiz tanimlama
ile telefon kilidinin agilmasi veya internette arattigimiz kelimelerden arama motorunun

cikarimlar yaparak bize dnerilerde bulunmasi gibi drnekler verilebilir.

Veritabani
sistemleri

Diger Veri
disiplinler gorselligi

Yapay
sinir
aglan

Sekil 3.5. Makine 6grenmesi ve disiplinler
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Sekil 3.5°de yer aldig1 gibi makine 6grenmesi bir¢ok disiplini i¢ine alan genig bir tekniktir.
Giintimiizdeki ekonomik kosullar ve teknolojinin hizli gelismesiyle olusan degisime adapte
olabilmek i¢in bilgiye dayali yonetimde makine 6grenmesi tekniklerini kullanmak zorunlu

hale gelmistir (Savas, Topaloglu ve Yilmaz, 2012).

Makine 6grenmesi siirecinin ilk adimi algoritmaya egitim verilerin girilmesiyle baslar.
Algoritma girilen verilerle 6grenim saglar. Algoritmanin dogru calisip ¢calismadigi ise test
verilerinin girilmesi ile kontrol edilir. Tahmin istenilen diizeyde degilse algoritmadan
istenilen ¢ikt1 elde edilesiye kadar yeni verilerin girisi saglanir ve algoritma bir¢cok kez
yeniden egitilir. Makine Ogrenmesi algoritmalar1 verilerin artmasiyla daha iyi egitilip
dogruluk orani artar ve en uygun sonucu iretir. Ancak dikkat edilmesi gereken husus

algoritmanin asir1 6grenmesinden kaginmaktir.

3.7. Makine Ogrenmesi Siireci

Makine 6grenmesi ile siniflandirma veya tahmin yapabilmek i¢in ilk 6nce veri kiimesinin
belli bir yiizdesi egitim kiimesi olarak belirlenmelidir. Bu sayede makine 6grenmesi
algoritmasi verileri isleyerek egitildikten sonra test i¢in kullanilacak girig kiimesi isleme
girer. Elde edilecek model sayesinde sonuglara bakilarak modelin basarili olup olmadigi
degerlendirilir. Degerlendirme neticesinde ortaya ¢ikan model yiiksek performans
gostermesi halinde modeli kullanabilmek igin yeterli olacaktir. Sekil 3.6’da makine 6grenme

stireci yer almaktadir (Sel, 2020).
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Sekil 3.6. Makine 6grenmesi siireci

3.7.1. Veri se¢imi

Veri se¢imi esnasinda, islenmemis veri igerisinden daha oOnce belirlemis oldugumuz,
problemi etkileyen degiskenleri iceren bir veri seti olusturulmalidir. Bu veri seti, istatistiksel
hesaplama veya model olusturmada yeterli olabilecek kadar biiyiik olmalidir. Veri setinin
biiyiik olmas1 ayn1 zamanda islem esnasinda algoritmalarin hesaplama karmasikligina sebep
olabilecegi i¢in dogrudan problemimizi etkileyen degiskenlerin kullanilmasi dnceliklidir.
Elimizde bulunan islenmemis veri setinde problemimiz ile ilgisi olmayan degisken tiirleri
yer alabilir. Ilk olarak bu degiskenler veri setinden ¢ikartiimalidir. Daha sonra, elde edilen
sonuglara gore dolayl etkisi olan degiskenler belirlenerek, veri setine tekrar eklenebilir

(Kiling ve Basegmez, 2019).

3.7.2. Veritemizleme

Veri setindeki, eksik degerlerin tamamlanmasi, sonucu etkileyebilecek biiyiik veya kiigiik
degerler tespit edilerek giiriiltii azaltilmalidir. Bu sayede veriler arasindaki uyumsuzluklarin
diizeltilmesi miimkiin olacaktir. Giriltiilli veriler, degiskende Olgiilen istatistiksel bir

hatadir. Guriltiili verileri belirlemek amaciyla kiimeleme, regresyon gibi yontemler
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kullanilabilir. Analizlerin dogru ¢iktilar verebilmesi i¢in giiriltiili verilerin, veri setinden

temizlenmesi gerekir (Oguzlar, 2003).

Kullanacagimiz veri setinde bazi degiskenler i¢in eksik degerler bulunabilir. Bu eksik
degerler doldurulmadan veya bu degiskenler veri setinden ¢ikarilmadan yapilan makine
ogrenmesi hatali sonuglar cikartacaktir. Eksik verilerin meydana getirecegi sikintilari

minimuma indirmek i¢in kullanilan teknikler asagida verilmistir (Silahtaroglu, 2013).

e Eksik verinin yer aldig1 satir1 veri setinden ¢ikarmak veya bu kaydi iptal etmek.

e Eksik verileri elle tek tek doldurmak.

e Eksik olan tiim verilere ayni bilgileri girmek.

e Eksik olan verilere tiim verilerin ortalama degerini vermek.

e Diger degiskenler yardimiyla eksik verileri tahmin etmek.

3.7.3. Veri doniistiirme

Makine 6grenmesinde kullanilan model, teknik ve algoritmalar belirli tiirdeki veriler ile
calisir, baz1 veri tiirlerinde de calismazlar. Baz1 algoritmalar sadece sayisal degerler ile
calisirken bazilar1 da kategorik degerleri kullanirlar. Bazilari1 da 0 ve 1’lerden olusan degerler
ile islem yaparlar. Bu yilizden elimizdeki verileri ¢alisacagimiz algoritmaya uygun hale

getirmelidir (Silahtaroglu, 2013).

Normalizasyon islemi, veriyi makine 6grenmesinde kullanabilmek kullanilan bir tekniktir.
Amaci, veri setindeki degiskene ait sayisal degerleri, degerler arasindaki farkliliklari
degistirmeden ortak bir araliga uygun sekilde diizenlemektedir. Her veri setini
normallestirme gerekmeyebilir. Normallestirme islemi, verilerin kapladiklar1 alani
diistirmek, anlamli ve kolay yorumlanabilecek ¢iktilar alabilmek igin kullanilabilir (Giiltepe,
2019).

Veri biitlinlestirme, farkli veri kaynaklarindan elde edilmis degerleri bir arada

degerlendirebilmek i¢in yapilan islemdir. Degisik veri kaynaklarinda ayni veri i¢in farkli
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degerlerin kullanilmasi analiz yapilmasini zorlagtirir. Bundan dolayr farkli tiplerdeki

verilerin analizden 6nce ayni tiire doniistiiriilmesi gerekmektedir (Aydemir, 2017).

Veri indirgeme, kullanilacak verilerin miktarinin azaltilmasi islemidir. Gereksiz yere tutulan
bir degisken varsa bunun veri setinden kaldirilmasi gerekir. Ancak indirgeme islemi daha
cok birden fazla degiskenin birlestirilerek tek bir degisken ile ifade edilmesi ile deger
kazanir. Algoritmanin yapisi ve ¢ikacak sonuglarin hassasiyeti agisindan, belirli degiskenler

birlestirilerek tek bir degisken olarak isleme katilabilir (Silahtaroglu, 2013).

3.7.4. Model tahmini

Bu adimda probleme uygun makine 6grenme algoritmalari yardimiyla test verilerinin
istenilen c¢iktilara dOniistiiriilmesi asamasidir. Modeller ¢ikan sonuglara gore
degerlendirilerek en iyisini segmek Onemlidir. Farklt model degerlendirme yontemi ve

asamalariyla en iyi model tespit edilir.

3.7.5. Sonug ve degerlendirme

Makine Ogrenmesi algoritmalariyla yapilan islem Sonucunda elde edilen c¢iktilar
degerlendirilerek olusturulan modelin verimli olup olmadigina karar verilir. Sonug istenilen

diizeyde degilse veri seti tekrardan gézden gegirilir (Faki, 2015).

3.8. Makine Ogrenmesi Algoritma Tiirleri

3.8.1. Denetimli makine 6grenmesi

Bu 6grenme tiirlinde 6grenilmis verilerden faydalanarak yeni veriler i¢in tahmin veya
siniflandirma gergeklestirilmektedir. Veri setindeki test verilerinin sonucuna gore hangi
ciktilar elde edildigi gerekmektedir. Olusturulan model sayesinde verileri analiz ederek girdi
verileri ile sonug verileri arasindaki iligkiyi ortaya ¢ikarmaktadir. Bu sekilde veriye dayali
bir model olusturur. Yeni girilen veriler modelin 6grenmis oldugu veriler ile kiyaslanarak en
iyi sonug elde edilir. Yeni veriler girildiginde sonucu tahmin edilir. Veriler, egitim, test ve
dogrulama olmak iizere ti¢ farkl veri setine ayrilmaktadir. Egitim veri seti ile model egitilir.

Test veri seti, modelin basar1 seviyesini 6l¢gmek i¢in kullanilir. Dogrulama veri seti sonug
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boliimiinde genel performansi analiz etmek i¢in kullanilir (Yigit, 2021). Denetimli makine

ogrenme siireci sekil 3.7°de yer almaktadir (Turhost, 2021).

[ Denetimli Makine Ogrenmesi ]

Egitim verileri istenilen gikti

'
# - @0

Ham veri girisi Algoritma isleme
Cikti

Sekil 3.7. Denetimli makine 6grenmesi siireci

3.8.2. Yari denetimli makine 6grenmesi

Yar1 denetimli makine &grenmesi, denetimli ogrenme ve denetimsiz OGgrenmenin
istendiginde, denetimli 6grenme ile denetimsiz 6grenme verimli analiz yapmayabilir.
Denetimli 6grenmeden farkli olarak egitilmemis verilerin fazla olmasidir. Denetimli
ogrenmede egitilmis veri sayisi fazla iken tahmin edilecek veri sayisi azdir. Yar1 denetimli
ogrenmede bunun tam tersidir. Ham veriler 6grenilmis bilgilere gore siniflandirilabilir
(Kizilkaya ve Oguzlar, 2018; Saygin, 2021). Yar1 denetimli 6grenme siireci sekil 3.8’de
gosterilmistir (Turhost, 2021).
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Sekil 3.8. Yar1 denetimli makine 6grenmesi siireci

3.8.3. Denetimsiz makine 6grenmesi

Denetimsiz Makine Ogrenmesi modelinde sistemin énceden egitilmemis verileri kullanarak
O0grenmesi amaglanir. Algoritma sadece verilen degerlere gore 6grenerek, ¢ikti sonuglari
bilinmedigi ham veriler arasindaki yapiy1 ve dagilim1 modellemektedir. Amaci tanima veya
smiflandirma  degildir. Genellikle kiimeleme, boyut indirgeme gibi amaglarla
kullanilmaktadir (Bilgin, 2017). Denetimsiz 6grenme siireci sekil 3.9°da yer almaktadir
(Turhost, 2021).

[ Denetimsiz Makine Ogrenmesi ]
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Sekil 3.9. Denetimsiz makine 6grenmesi siireci
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3.8.4. Takviyeli makine 6grenmesi

Takviyeli 6grenme modelinde sistem, kendisine verilen amaca ulagmak i¢in karar verir ve
cesitli yontemler deneyerek durumunu degistirir. Sistemin almis oldugu kararlar arasindan,
dogru olani nasil tespit edecegini bulan bir 6grenme yontemidir. Sistem, dogru kararlar igin
odillendirilir, yanlis kararlar vermesi durumunda da cezalandirilir. Asil amag en fazla 6diilii
alabilmek i¢in kararlar ve denemelerin sirasin1 6grenmektir. Bunun iginde yeterli diizeyde
karar almasi ve denemeler yapmasi gerekmektedir (Kiling ve Basegmez, 2019). Takviyeli

ogrenme siireci sekil 3.10°da gorsellestirilmistir (Turhost, 2021).
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Sekil 3.10. Takviyeli makine 6grenmesi siireci

3.9. Makine Ogrenmesi Algoritmalari

Bu ¢aligmada makine 6grenmesi algoritmalar1 icerisinden karar agaclari, yapay sinir aglari,
naive bayes, rastgele orman, k-en yakin komsu, lojistik regresyon ve adaboost ile modeller

kurularak veri setinde analizler gerceklestirilmistir. Bu algoritmalar asagida agiklanmustir.
3.9.1. Destek vektor makinesi (DVM)

Klasik 6grenme yaklagimlari, egitim veri setindeki hatayr en aza indirecek sekilde
tasarlanmistir. Diger taraftan DVM, istatistiksel 6grenme teorisine dayanan yapisal risk
minimizasyonu ilkesine dayanmaktadir. Daha iyi genelleme yapma yetenegine sahiptir.

DVM'nin ¢ok fazla 6znitelige sahip verileri isleme potansiyeli vardir. Bu nedenle 6zellikle
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biiyiik siniflandirma problemlerinde verimli oldugu goriilmektedir. Bu ayn1 zamanda hata
simiflandirmasinda da fayda saglamaktadir. Ciinkii hata tespiti i¢in 6znitelik sayisinin sinirli

olmasina gerek yoktur (Widodo ve Yang, 2007).

DVM, Vladimir Vapnik ve arkadaslar1 tarafindan gelistirilmis bir 6grenme yontemidir.
Genellikle verileri iki sinifa ayirmak i¢in kullanilan bir yontemdir. DVM modeli, sistemdeki
hatalar1 ayirarak bir sonug ¢ikarmak amaciyla kullanilabilir. DVM modelinin ana 6zelligi,
verileri ayristirarak farkli siniflara ait destek vektorleri arasindaki mesafeyi en {ist seviyeye
cikartmaktir (Venkatasubramanian, Rengaswamy, Yin ve Kavuri, 2003). Sekil 3.11°de hiper

diizlem yapis1 yer almaktadir.
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Hiperdiiziem T
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@
-: | \\Destek Vektori
- ~
. >
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Sekil 3.11. Destek vektorii ve hiper diizlem

Hiper diizleme en yakin nokta destek vektoriidiir. DVM modelinde veri boyutu arttikga
egitim siiresinin artmasi, anlasilmasi ve yorumlanmasinin karmasik olmasi bu modelin

dezavantajlaridir (Cawley ve Talbot, 2010).
3.9.2. Rastgele orman (RF)
RF modeli, her biri rastgele bir egitim kiimesinin alt kiimesini kullanan birden ¢ok karar

agacinin egitilerek sonuglarin bir oy hakki olacak sekilde smiflandirma iglemini

gerceklestirmesidir. Karar agaglart  modelinin  birlesiminden olusmaktadir. RF
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algoritmasinin hata orani, ormandaki her bir aga¢ ve bu agaclar arasindaki iliskiye baglidir
(Breiman, 2001).

Karar agaclarina ait degerlendirmeler bir araya toplandiginda genel dogruluk orani 6nemli
derecede artirilabilir. Her bir KA ait veri seti de azaldigi i¢in 6grenme siiresi kisalir
(Alpaydin, 2014). Rastgele orman modeli simniflandirma ve regresyon agaci yapilarindan

olusmaktadir. Sekil 3.12°de RF algoritmasinin ¢alisma mantig1 yer almaktadir.

X
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Sekil 3.12. Rastgele orman algoritmasi

RF modelindeki yapida bulunan her agag egitim setindeki bir alt kiime tarafindan egitilerek
smiflandirma yapilir. Tiim agaglar igerisinden en fazla oyu olan ¢iktiya gore siniflandirma
yapilmaktadir. Rastgele orman modeli, tek bir karar agacinin siniflandirmasina gore daha

dogru sonuglar elde etmektedir (Alpaydin, 2014).
3.9.3. Yapay sinir aglar1 (YSA)

Yapay Sinir Aglari insan yapisindaki sinir sistemine benzer sekilde 6grenme yapmayi
amagclayan denetimli bir makine 6grenme algoritmasidir. YSA modeli, bir katmanda bulunan
noronlarin diger katmandaki ndronlara iliskilendirilmesiyle meydana gelir. En fazla
kullanilan YSA modeli olan MLP sinir ag1 modeli; girdi, gizli ve ¢ikti katmanlarindan

meydana gelmektedir. Girdi katmaninda veriler agin igerisine dahil edilir. Veri setindeki her
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ozelligi bir néron simgeler. Veri setindeki 6znitelik degeri kadar néron bulunmaktadir
(Giiler, 2021).

Ara
Katman
Girdi Cikti
Katmani Katmani

Gl1 C1
G2 Q2
G3 C3

Esik Esik
Degeri Degeri

Sekil 3.13. Yapay sinir ag1 modeli

Sekil 3.13’de 6rnek bir YSA modeli gosterilmektedir (Ocak, 2020). Siniflarin tespit edildigi
yer ¢iktt katmanidir. Bu katman sinif tiirti kadar néron igermektedir. Gizli katman ise girdi
katmaniyla ¢iktt katmanlari arasinda bulunan verilerin islendigi katmandir. Gizli katman
sayist ve her katmandaki néron sayisi egitimin dogruluk oranini etkileyen onemli iki
faktordiir. MLP modelindeki algoritma hatanin karesini minimuma disiirecek sekilde

agirliklan glincellemeyi amaglar (Giiler, 2021).

3.9.4. Naive bayes (NB)

NB, olasilik teorimi iginde yer almaktadir. Bu kuram, bir rassal degiskenin olasilik
dagilimiyla kosullu olasiliklar ile 6nsel olasiliklar arasindaki yapiy1 ifade eder. Naive Bayes,
degisken bir siire¢ esnasinda olusan rastgele olay A ile rastgele olay B’nin kosullu ve ug
olasiliklari arasindaki yap1 denklem 3.1°de gosterilmistir (Uzun, 2020).
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P(B\A)P(A) (3.1)
P(A\B) = —————
(A\B) = =8
P(A\B): A olayinin meydana geldigi esnada B olaymin ger¢eklesme olasiligidir. P(B\A): B
olayinin meydana geldigi esnada A olaymnin gergeklesme olasiligidir. P(A) ve P(B): A ve B

olaylarinin 6nsel olasiliklaridir.

Burada o6nsel olasilik NB’e subjektiflik katar. P(A) heniiz veri yokken A olay: ile alakali
edinilen bilgidir. P(B\A) ise elde edilen veriler neticesinde, A olayinin meydana geldigi

durumlarda B olaymin olma ihtimalini gosterir.
3.9.5. K-en yakin komsu (KNN)

KNN algoritmasi, regresyon ve smiflandirma amaciyla kullanilabilen bir tekniktir. Kolay
yorumlanmasi ve diisiik hesaplama siiresi nedeniyle yaygin olarak kullanilir. Bu algoritmada
k parametresinin se¢imi ¢ok 6nemlidir. Egitim hata orani ve dogrulama hata orani, farkli k
degerlerinde erisilmesi gereken iki parametredir. Sinifi olmayan veri, egitim setindeki
verilerle mukayese edilir ve bir uzaklik hesaplamasi yapilir. Hesaplanan uzakliga gore sinifi
olmayan veriye en uygun siniflandirma yapilir. Siniflandirma modellerinin genelinde kendi
icinde bir artik siiflayici bulunur. Modele gelen yeni veriler bu siniflayiciyr kullanilir. KNN
algoritmasinda ise gelen yeni veriler i¢in en yakin komsu kiimesi tekrardan bakilir. KNN
siniflandirma yonteminde, dnceden higbir siniflandirict model olmadigi ve her yeni verinin
siniflandirilmasinda ham egitim verilerine geri doniildiiglinden, egitim kiimesi tamam
siniflandirict olarak degerlendirilir (Dilki ve Basar, 2020). Bu 6zelligi yiiziinden tek tek
tarama yaptig1 i¢in siniflandirma agamasi uzun olan bir algoritmadir. KNN algoritmasi, yeni
verilerin hemen geldigi ve egitim kiimesinin ¢ok fazla degistigi durumlarda diger modellere
gore daha iyi bir smiflandirict olarak degerlendirilebilir. Sekil 3.14’de  KNN

siniflandirmasina bir 6rnek verilmistir.
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Sekil 3.14. KNN siniflandirmasi

3.9.6. Lojistik regresyon (LR)

Lojistik regresyon, sonug¢ degiskenler {izerindeki bagimsiz degiskenlerin olusturdugu
farklilig1 olasilik ile hesaplayarak, riskli etmenlerin ortaya ¢ikmasini saglamaktadir. LR
amaci, bir veya daha fazla bagimsiz degisken ile sonu¢ degiskeni arasinda bir model
kurulmasidir. LR analizini diger regresyon yontemlerinden ayiran ise sonug¢ degiskeninin
kesikli degerler almasidir. Diger yontemlere gore daha esnek varsayimlar icerdigi ve 6nkosul

gerektirmedigi i¢in cok tercih edilen bir yontemdir (Oztiirk ve Horzum, 2011).

LR analizi, genelde regresyon analizinde kullanilmakla birlikte siniflandirma yapmak i¢inde
kullanilmaktadir. Bu nedenle LR analizini diger regresyon analizlerinden ayiran ii¢ 6nemli
farklilig1 vardir (Atakurt, 1999).

e Regresyon analizinde bagimli degisken metrik 6l¢ekli iken, LR analizinde nominal

Olgekli bir degiskendir.

e Regresyon analizinde bagimli degiskenin birim degeri, LR analizinde ise bagimli

degiskenin alabilecegi degerlerden birinin ger¢eklesme olasiligi tahmin edilir.

e Regresyon analizinde bagimsiz degiskenlerin ¢oklu normal dagilim gdstermesi sarti
aranirken, LR analizinin uygulanabilmesi i¢in bagimsiz degiskenlerin bir kuramsal

dagilima uygunluk varsayimi yapilmaz.
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3.9.7. Adaboost (AB)

AdaBoost en ¢ok kullanilan artirma algoritmalari igerisinde yer almaktadir. En basta Freund
ve Schapire tarafindan kullanilmigtir. Tahmin oraninin diger algoritmalara gore fazla olmasi,
hafizay1 diger algoritmalara oranla daha diisiik seviye kullanmasi, uygulanabilir olmas1 gibi
ozellikleri sayesinde diger modellere gore daha c¢ok tercih edilmektedir (Moldagulova ve
Sulaiman, 2017).

Torbalama yonteminde her bir tekrarlamada tiim verilerin egitim kiimesine se¢ilme ihtimali
esittir. Fakat artirmada her tekrarlama esnasinda verilere ait secilme ihtimalleri
giincellenmektedir. Bunun neticesinde dogru kararlar yerine, yanlis alinan kararlar {izerine
konsantre olmasini saglayan bir yontemdir (Bulut, 2016). Bu sekilde modelin daha isabetli

tahminler olusturmasi saglanmaktadir.

AB algoritmasi, her 6znitelik igerisinden zayif bir siniflandiric1 belirleyerek bir topluluk
olugturur. Her Oznitelikteki negatif ve pozitif Orneklerin ortalamasi alinarak zayif
siiflandirici tespit edilir. Gliglii siniflandiricilar hata orani az olan zayif siniflandiricilardan
secilir. Gliglii siniflandiric igerisinde olmayan zayif siniflandiricilara ait 6znitelikler silinir

(Bulut, 2016). Sekil 3.15’de Adaboost siniflandirma mantig1 yer almaktadir.
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Sekil 3.15. Adaboost siiflandirmasi

3.10. Degerlendirme Olgiitleri
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Tahmin islemlerinin performansi, farkli metriklerle Olgiiliir. Hata degerlerinin yiiksek
cikmasi, tahmin dogrulugunun diisiik oldugu anlamina gelir. Bu bdliimde, tahmin hata orani
ve dogrulugunu hesaplamak i¢in kullanilan baz1 degerlendirme olgiitleri agiklanacaktir.
Formiillerdeki X ifadesi gergek degeri ifade etmekte, ise tahmin yapilan degeri ve n toplam

veri sayisina gostermektedir.

3.10.1. Kok ortalama kare hata (RMSE )

RMSE makine 6grenmesi ile olusturulan modelin, tahmin sonucu ile ger¢ek deger arasindaki
mesafenin bulunmasinda kullanilan bir 6lgiittiir. RMSE, tahmin edilen sonucun hatalarini
standart sapma ile agiklar. RMSE 0 degerine ne kadar yakin olursa hata orani o derece az
demektedir. Model karsilagtirmalarinda ¢ogunlukla kullanilir. Denklem 3.2°deki x; tahmin

degerini, yi gozlem degerini ve n ise gézlem sayisini ifade etmektedir (Er, 2020).

RMSE= \/12." £ (3.2)
n =

n

3.10.2. Ortalama mutlak hata (MAE)

MAE, iki degisken arasindaki farkin 6l¢iilmesi ile ¢ikar. MAE, veri setindeki her gergek veri
ile bu veriye en uygun ¢izgi arasindaki ortalama dikey ve yatay uzakligi ifade eder. MAE,
tahmindeki hatalarin biiyikliginii gosterir. MAE sonucu, Kkolay yorumlandigi gibi
regresyon ve zamansal problemlerde ¢ogunlukla kullanilmaktadir. Denklem 3.3’deki xi

tahmin degerini, yi gdzlem degerini ve n ise gbzlem sayisini ifade etmektedir (Er, 2020).
MAE=LEL, [x; - ©3)

3.10.3. Regresyon katsayis1 (R?)

R?, verilerin yerlestirilmis regresyon hattina ne kadar yakin oldugunun istatistiksel bir
degerdir. R?, giris ve ¢ikis verilerinin ne kadar baglantili oldugunu tespit eder. Regresyon
katsayisinin iki temel 6zelligi vardir. Bunlardan ilki R? eksi deger alamaz. Digeri ise R?, 0 ile

1 arasinda bir deger almak zorundadir (Er, 2020).
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AKT
I (3.4)

Denklem 3.4’deki AKT, artiklarin kareler toplamini, TKT ise toplam kareler toplamini ifade
eder.



55

4. BULGULAR

4.1. Lojistik Regresyon Algoritmasi ile Basar1 Degerleri

Lojistik regresyon algoritmasi ile yapilan analiz i¢in kullanilan parametreler su sekildedir.
Modelin analiz esnasinda belirlemis oldugu en iyi parametre degerleri verilmistir. Agirlik
optimizasyonunu (solver) parametresi 1bfgs olarak kullanilmistir. Siiflar ile ilgili agirlik
(class_weight), balanced olarak belirlenmistir. Tekrarlama degeri (max_iter) 400 olarak

ayarlanmistir.

Tim Oznitelikler kullanilarak analiz yapildiginda, enerji liretim tahmini ile ilgili lojistik

regresyon algoritmasindan elde edilen degerler gizelge 4.1°de gosterilmistir.

Cizelge 4.1. Tim oznitelikler igin lojistik regresyon algoritmasi sonuglari

Degerlendirme Metrikleri RMSE R? MAE
Lojistik Regresyon 0,1413 0,7523  0,1127

Oznitelik azaltildiginda veri setinin analiz sonucu, enerji iiretim tahmini ile ilgili lojistik

regresyon algoritmasindan elde edilen degerler gizelge 4.2°de gosterilmistir.

Cizelge 4.2. Oznitelik azaltildiginda lojistik regresyon algoritmasi sonuglari

Degerlendirme Metrikleri RMSE R? MAE
Lojistik Regresyon 0,1176 0,8430  0,0902

Tiim Oznitelikler kullanilarak model ile tahminleme yapildiginda basari oraninin %10
oraninda azaldig1 goziikkmektedir. Bundan dolay1r Oznitelik azaltilmis veri setine gore
degerlendirmeler yapilmistir. Elde edilen sonuglara gore dogrusal regresyon algoritmasinin
sicaklik, giines radyasyonu ve azimut agis1 Ozniteliklerini kullanarak giines panellerinin

tirettigi enerjiyi tahmin basari oran1 %84 olarak tespit edilmistir.

Lojistik regresyon modeli kullanarak egitim verileri ile test verilerinin analizi sonucunda
olusan tahmin grafigi sekil 4.1’de gdosterilmistir. Saatlik iiretilen enerji miktari ile tahmin

edilen enerji miktar1 arasindaki korelasyon yer almaktadir.
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Sekil 4.1. Lojistik regresyon algoritmasi saatlik enerji tahmin dagilim grafigi

4.2. Rastgele Orman Algoritmasi ile Basar1 Degerleri

Rastgele Orman algoritmasi ile yapilan analiz i¢in kullanilan parametreler su sekildedir.
Modelin analiz esnasinda belirlemis oldugu en iyi parametre degerleri verilmistir.
Olusturulmak istenilen agag¢ sayis1 (n_estimators) i¢in 400 degeri kullanilmistir. Agacin
maksimum derinligi (max_depth), 25 olarak belirlenmistir. Diigiimii bolmek igin gereken
minimum 6rnek sayisi (min_sample_split), 4 olarak kullanilmistir. Diigiimii ayirirken
dikkate alinacak maksimum &zellik sayisi (max_features) i¢in sqrt kullanilmistir. Capraz
dogrulama kullanilarak modelin ka¢ kez egitilecegini belirleyen cv parametresi 5 olarak

belirlenmistir.

Tiim Oznitelikler kullanilarak analiz yapildiginda, enerji liretim tahmini ile ilgili Rastgele

Orman algoritmasindan elde edilen degerler cizelge 4.3” de gosterilmistir.

Cizelge 4.3. Tiim o6znitelikler i¢in rastgele orman algoritmasi sonuglari

Degerlendirme Metrikleri RMSE R? MAE
Rastgele Orman 0,0634 0,9266  0,0479
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Oznitelik azaltildiginda veri setinin analiz sonucu, enerji {iretim tahmini ile ilgili Rastgele

Orman algoritmasindan elde edilen degerler cizelge 4.4’ de gosterilmistir.

Cizelge 4.4. Oznitelik azaltildiginda rastgele orman algoritmasi sonuglari

Degerlendirme Metrikleri RMSE R? MAE
Rastgele Orman 0,0342 0,9867  0,0207

Tiim Oznitelikler kullanilarak model ile tahminleme yapildiginda basar1 oraninin %7
oraninda azaldig1 goziikkmektedir. Bundan dolay1 Oznitelik azaltilmis veri setine gore
degerlendirmeler yapilmistir. Elde edilen sonuglara gore Rastgele Orman algoritmasinin
sicaklik, giines radyasyonu ve azimut agisi 6zniteliklerini kullanarak giines panellerinin

irettigi enerjiyi tahmin basar1 oran1 %98 olarak tespit edilmistir.
Rastgele Orman modeli kullanarak egitim verileri ile test verilerinin analizi sonucunda

olusan tahmin grafigi sekil 4.2°de gosterilmistir. Saatlik iiretilen enerji miktar1 ile tahmin

edilen enerji miktar1 arasindaki korelasyon yer almaktadir.
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Sekil 4.2. Rastgele Orman algoritmasi saatlik enerji tahmin dagilim grafigi
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4.3. Destek Vektor Makineleri Algoritmasi ile Basar1 Degerleri

Destek vektor makineleri algoritmasi ile yapilan analiz i¢in kullanilan parametreler su
sekildedir. Modelin analiz esnasinda belirlemis oldugu en iyi parametre degerleri verilmistir.
Cekirdek fonksiyonu (kernel) olarak lineer se¢ilmistir. Cekirdek degeri (c) varsayilan olarak

belirlenmistir.

Tim Oznitelikler kullanilarak analiz yapildiginda, enerji iiretim tahmini ile ilgili Destek

Vektor Makineleri algoritmasindan elde edilen degerler cizelge 4.5” de gosterilmistir.

Cizelge 4.5. Tiim oznitelikler igin destek vektor makineleri algoritmasi sonuglari

Degerlendirme Metrikleri RMSE R? MAE
Destek Vektor Makineleri  0,1157 0,8340  0,0849

Oznitelik azaltildiginda veri setinin analiz sonucu, enerji iiretim tahmini ile ilgili destek

vektor makineleri algoritmasindan elde edilen degerler ¢izelge 4.6°de gosterilmistir.

Cizelge 4.6. Oznitelik azaltildiginda destek vektor makineleri algoritmasi sonuglari

Degerlendirme Metrikleri RMSE R? MAE
Destek Vektor Makineleri  0,0894 0,9093 0,0652

Elde edilen sonuglara gore destek vektor makineleri algoritmasinin sicaklik, giines
radyasyonu ve azimut agist 6zniteliklerini kullanarak giines panellerinin {irettigi enerjiyi

tahmin basar1 oran1 %90 olarak tespit edilmistir.

Destek vektor makineleri modeli kullanarak egitim verileri ile test verilerinin analizi
sonucunda olusan tahmin grafigi sekil 4.3’ de gosterilmistir. Saatlik iiretilen enerji miktar

ile tahmin edilen enerji miktar1 arasindaki korelasyon yer almaktadir.
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Sekil 4.3. Destek vektor makinesi algoritmasi saatlik enerji tahmin dagilim grafigi

4.4. K-en Yakin Komsu Algoritmasi ile Basar1 Degerleri

K-en Yakin Komsu algoritmasi ile yapilan analiz i¢in kullanilan parametreler su sekildedir.
Modelin analiz esnasinda belirlemis oldugu en iyi parametre degerleri verilmistir. Uzaklik
metrik algoritmasi minkowski olarak belirlenmistir. Algoritma olarak auto seg¢ilmistir.
Komsu sayist (n_neighbors) 14 olarak belirlenmistir. Tahminde kullanilacak agirlik

fonksiyonu distance olarak se¢ilmistir

Tiim 6znitelikler kullanilarak analiz yapildiginda, enerji iretim tahmini ile ilgili K-en yakin

komsu algoritmasindan elde edilen degerler ¢izelge 4.7°de gosterilmistir.

Cizelge 4.7. Tiim oOznitelikler i¢in k-en yakin komsu algoritmasi sonuglari

Degerlendirme Metrikleri RMSE R? MAE
K-En Yakin Komsu 0,0952 0,8875 0,0621

Oznitelik azaltildiginda veri setinin analiz sonucu, enerji iiretim tahmini ile ilgili k-en yakin

komsu algoritmasindan elde edilen degerler cizelge 4.8’de gosterilmistir.
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Cizelge 4.8. Oznitelik azaltildiginda k-en yakin komsu algoritmasi sonuglari

Degerlendirme Metrikleri RMSE R? MAE
K-En Yakin Komsu 0,0835 0,9177 0,0571

Tiim Oznitelikler kullanilarak model ile tahminleme yapildiginda basar1 oraninin %3
civarinda azaldig1r goziikmektedir Bundan dolay1 Oznitelik azaltilmis veri setine gore
degerlendirmeler yapilmistir. Elde edilen sonuglara gore k-en yakin komsu algoritmasinin
sicaklik, giines radyasyonu ve azimut agis1 6zniteliklerini kullanarak giines panellerinin

irettigi enerjiyi tahmin basar1 oran1 %91 olarak tespit edilmistir.
K-en yakin komsu modeli kullanarak egitim verileri ile test verilerinin analizi sonucunda

olusan tahmin grafigi sekil 4.4’de gosterilmistir. Saatlik iiretilen enerji miktart ile tahmin

edilen enerji miktar1 arasindaki korelasyon yer almaktadir.
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Sekil 4.4. K-en yakin komsu algoritmasi saatlik enerji tahmin dagilim grafigi

4.5. Yapay Sinir Aglar1 Algoritmasi ile Basar1 Degerleri

Yapay sinir aglar1 algoritmasi ile yapilan analiz i¢in kullanilan parametreler su sekildedir.

Modelin analiz esnasinda belirlemis oldugu en iyi parametre degerleri verilmistir. Gizli
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katman sayist (hidden_layer_sizes) (40,30) olarak belirlenmistir. Relu, aktivasyon
fonksiyonu kullanilmistir. Agirlik optimizasyonunu (solver) parametresi Ibfgs olarak
kullanilmistir. Tekrarlama degeri (max_iter) 500 olarak belirlenmistir. Ogrenme hiz1

(learning_rate) i¢in adaptive fonksiyonu kullanilmistir.

Tiim 6znitelikler kullanilarak analiz yapildiginda, enerji tiretim tahmini ile ilgili yapay sinir

aglar1 algoritmasindan elde edilen degerler ¢izelge 4.9°da gosterilmistir.

Cizelge 4.9. Tiim oznitelikler igin yapay sinir aglari algoritmasi sonuglari

Degerlendirme Metrikleri RMSE R? MAE
Yapay Sinir Aglar 0,1281 0,7963 0,0967

Oznitelik azaltildiginda veri setinin analiz sonucu, enerji iiretim tahmini ile ilgili yapay sinir

aglar1 algoritmasindan elde edilen degerler ¢izelge 4.10’da gosterilmistir.

Cizelge 4.10. Oznitelik azaltildiginda yapay sinir aglar1 algoritmas1 sonuglar

Degerlendirme Metrikleri RMSE R? MAE
Yapay Sinir Aglari 0,1002 0,9013 0,0715

Tiim Oznitelikler kullanilarak model ile tahminleme yapildiginda basari oraninin %12
oraninda azaldig1r goziikkmektedir. Bundan dolay:r Oznitelik azaltilmis veri setine gore
degerlendirmeler yapilmistir. Elde edilen sonuglara gére yapay sinir aglari algoritmasinin
sicaklik, giines radyasyonu ve azimut agis1 6zniteliklerini kullanarak giines panellerinin

lirettigi enerjiyi tahmin basar1 oran1 %90 olarak tespit edilmistir.

Yapay sinir aglart modeli kullanarak egitim verileri ile test verilerinin analizi sonucunda
oOlusan tahmin grafigi sekil 4.5’de gosterilmistir. Saatlik {iretilen enerji miktari ile tahmin

edilen enerji miktar1 arasindaki korelasyon yer almaktadir.
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Sekil 4.5. Yapay sinir aglar1 algoritmasi saatlik enerji tahmin dagilim grafigi

4.6. Naive Bayes Algoritmasi ile Basar1 Degerleri

Naive Bayes algoritmasi ile yapilan analiz i¢in kullanilan parametreler su sekildedir.
Modelin analiz esnasinda belirlemis oldugu en iyi parametre degerleri verilmistir.
GaussianNB  sinifi ile analiz yapilmistir. Hesaplama kararliligi igin kullanilan

var_smoothing 6zelligi, varsayilan deger (1e-09) olarak ayarlanmistir.

Tiim 6znitelikler kullanilarak analiz yapildiginda, enerji iiretim tahmini ile ilgili Naive Bayes

algoritmasindan elde edilen degerler ¢izelge 4.11°de gosterilmistir.

Cizelge 4.11. Tim 6znitelikler igin naive bayes algoritmasi sonuglari

Degerlendirme Metrikleri RMSE R? MAE
Naive Bayes 0,1413 0,7523 0,1127

Oznitelik azaltildiginda veri setinin analiz sonucu, enerji iiretim tahmini ile ilgili Naive

Bayes algoritmasindan elde edilen degerler ¢izelge 4.12°de gosterilmistir.
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Cizelge 4.12. Oznitelik azaltildiginda naive bayes algoritmasi sonuglar

Degerlendirme Metrikleri RMSE R? MAE
Naive Bayes 0,1176 0,8430 0,0903

Tiim Oznitelikler kullanilarak model ile tahminleme yapildiginda basar1 oraninin %8
oraninda azaldig1 goziikkmektedir. Bundan dolay1 Oznitelik azaltilmis veri setine gore
degerlendirmeler yapilmistir. Elde edilen sonuglara goére Naive Bayes algoritmasinin
sicaklik, giines radyasyonu ve azimut agisi 6zniteliklerini kullanarak giines panellerinin

irettigi enerjiyi tahmin basar1 oran1 %84 olarak tespit edilmistir.
Naive Bayes modeli kullanarak egitim verileri ile test verilerinin analizi sonucunda olusan

tahmin grafigi sekil 4.6’da gosterilmistir. Saatlik iretilen enerji miktari ile tahmin edilen

enerji miktar1 arasindaki korelasyon yer almaktadir.
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Sekil 4.6. Naive Bayes algoritmasi saatlik enerji tahmin dagilim grafigi

4.7. Adaboost Algoritmasi ile Basar1 Degerleri

Adaboost algoritmasi ile yapilan analiz i¢in kullanilan parametreler su sekildedir. Modelin

analiz esnasinda belirlemis oldugu en iyi parametre degerleri verilmistir. Olusturulmak
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istenilen aga¢ sayis1 (n_estimators) igin 400 degeri kullanilmistir. Ogrenme hiz1

(learning_rate), default secilmistir. Kayip fonksiyonu lineer olarak belirlenmistir.

Tiim 6znitelikler kullanilarak analiz yapildiginda, enerji iiretim tahmini ile ilgili Adaboost

algoritmasindan elde edilen degerler ¢izelge 4.13’de gosterilmistir.

Cizelge 4.13. Tim 6znitelikler igin adaboost algoritmasi sonuglari

Degerlendirme Metrikleri RMSE R? MAE
Adaboost 0,1351 0,7737 0,1124

Oznitelik azaltildiginda veri setinin analiz sonucu, enetji iiretim tahmini ile ilgili Adaboost

algoritmasindan elde edilen degerler ¢izelge 4.14’de gosterilmistir.

Cizelge 4.14. Oznitelik azaltildiginda adaboost algoritmasi sonuglari

Degerlendirme Metrikleri RMSE R? MAE
Adaboost 0,1186 0,8492 0,1000

Elde edilen sonuglara gére Adaboost algoritmasinin sicaklik, giines radyasyonu ve azimut
agist Ozniteliklerini kullanarak giines panellerinin iirettigi enerjiyi tahmin bagari orant %84

olarak tespit edilmistir.

Adaboost modeli kullanarak egitim verileri ile test verilerinin analizi sonucunda olusan
tahmin grafigi sekil 4.7°de gosterilmigstir. Saatlik iiretilen enerji miktar: ile tahmin edilen

enerji miktar1 arasindaki korelasyon yer almaktadir.
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Sekil 4.7. Adaboost modeli algoritmasi saatlik enerji tahmin dagilim grafigi

4.8. Olusturulan Modellerin Karsilastirilmasi

Amasya Universitesi Fen Edebiyat fakiiltesi ¢atisinda bulunan giines panellerine ait 2584
verinin kullanildig1 ¢alismada ¢izelge 4.15 ve gizelge 4.16°daki sonuglar ortaya ¢ikmustir.
Tim oOznitelikler kullanilarak yapilan analiz sonucu cizelge 4.15°de goziikkmektedir.
Oznitelikler azaltildiktan sonra yapilan analiz sonuglarmin daha basarili oldugu tespit
edilmistir. Tlim Oznitelikler kullanilarak yapilan analiz neticesinde, rastgele orman
algoritmas1 %92 orani ile en basarili tahmini gergeklestirmistir. Algoritmalarin genel basari
oranlart ¢ok diisiik oldugu i¢in Oznitelik azaltilmis verilerin sonuglar1 detayli olarak

degerlendirilmistir.

Cizelge 4.15. Tiim 6znitelikler kullanilarak olusturulan modellerin karsilastirilmasi

Algoritmalar RMSE R? MAE

Lojistik Regresyon 0,1413 0,7523 0,1127
Rastgele Orman 0,0634 0,9266 0,0479
Destek Vektor Makineleri  0,1157 0,8340 0,0849
K-En Yakin Komsu 0,0952 0,8875 0,0621
Yapay Sinir Aglar 0,1281 0,7963 0,0967
Naive Bayes 0,1413 0,7523 0,1127

Adaboost 0,1351 0,7737 0,1124
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Sicaklik, giines radyasyonu, azimut agis1 ve iiretilen enerji dznitelikleri; lojistik regresyon,
rastgele orman, destek vektor makineleri, k-en yakin komsu, yapay sinir aglari, naive bayes
ve adaboost algoritmalar1 kullanilarak modeller olusturulmustur. Algoritmalar arasinda

karsilagtirma yapabilmek i¢in modellerin basar1 ve hata oranlar ¢izelge 4.16’da verilmistir.

Cizelge 4.16. Oznitelikler azaltilarak olusturulan modellerin karsilastiriimasi

Algoritmalar RMSE R? MAE

Lojistik Regresyon 0,1176 0,8430 0,0902
Rastgele Orman 0,0342 0,9867 0,0207
Destek Vektor Makineleri  0,0894 0,9093 0,0652
K-En Yakin Komsu 0,0835 0,9177 0,0571
Yapay Sinir Aglar 0,1002 0,9013 0,0715
Naive Bayes 0,1176 0,8430 0,0903
Adaboost 0,1186 0,8492 0,1000

RMSE ve MAE degerlendirme kriterleri hata oranlarin1 géstermektedir. RMSE degerlerine
bakildiginda en iyi performansi rastgele orman algoritmasi sergilemistir. Lojistik regresyon,

Naive Bayes ve Adaboost algoritmalarinin RMSE oranlari birbirine ¢ok yakin ¢ikmustir.

MAE degerlerine bakildiginda en iyi performans gosteren modelin rastgele orman

algoritmasi oldugu belli olmaktadir. En yiiksek hata oran1 adaboost algoritmasinda olmustur.

R? dogruluk oranlar1 kiyaslandiginda en basarili algoritma rastgele orman olmustur.
Dogruluk oranlarina gore diger algoritmalar sirasiyla k-en yakin komsu, destek vektor
makineleri, yapay sinir aglari, adaboost, lojistik regresyon ve naive bayes olmustur. En
diisiik dogruluk oranina sahip algoritmalar adaboost, naive bayes ve lojistik regresyon

olmustur.
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5. SONUC VE ONERILER

Bu tez calismasinda, Amasya Universitesi Ipekkdy yerleskesindeki Fen Edebiyat
Fakiiltesinde bulunan giines panellerinin 2016 yilina ait irettigi enerjinin tahmini i¢in
Amasya meteoroloji miidiirliigii ve giines panellerinin kurulu oldugu yerde bulunan
meteoroloji istasyonundan veriler alinarak, makine Ogrenmesi algoritmalar1 ile analiz

yapilmustir.

Makine 6grenmesi algoritmalarindan lojistik regresyon, k-en yakin komsu, rastgele orman,
destek vektor makineleri, adaboost, naive bayes ve yapay sinir aglari algoritmalar
kullanilmistir. Veri setindeki meteorolojik Ozniteliklerin giines panellerinden {iretilen
enerjiye olan etkileri belirlenerek, oznitelik azaltimi yapilmistir. Oznitelik azaltimi
yapilmadan analiz yapildiginda basar1 oraninin ¢ok azaldigi goriilmiistir. Giines
panellerinden saatlik {iretilen enerji tahmini i¢in giines radyasyonu, sicaklik, azimut agis1 ve

tiretilen enerji dznitelikleri kullanilmigtir.

Bu calismada 2584 veri ve 4 6znitelik makine 6grenmesi algoritmalart kullanilarak analizleri
yapildi. Olusturulan modellerin i¢in verinin %80’i egitim, %20°si test amaglh kullanildi.
Tahmin sonucu olusan sonuglar MAE, RMSE ve R? degerlendirme metrikleriyle basari

oranlari tespit edildi.

Elde edilen analizlere gore kok ortalama kare hata (RMSE) oranina gore en az hata yapan
algoritmalar sirasiyla rastgele orman, k-en yakin komsu ve destek vektor makineleri oldu.
Ortalama mutlak hata (MAE) oranina goére en az hata yapan algoritmalar rastgele orman, k-
en yakin komsu ve destek vektor makineleri oldu. R? degerlerine bakildiginda en iyi tahmin

rastgele orman algoritmastyla yapildi.

Analizler neticesinde, makine Ogrenmesi algoritmalar1 ile giines panellerinin gegmis
tarthlerdeki verileri kullanilarak ileriki zaman dilimleri i¢in iiretilecek enerjinin basarilt bir
sekilde tahmin edilebilecegi goriildii. Meteorolojik 6znitelikler arasindan giines panellerinin
enerji iretimini en fazla etkileyen faktorler sicaklik, giines radyasyonu ve azimut agisi

oldugu tespit edilmistir.
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Bu alanda yapilacak caligmalarda gilines panellerinin bulundugu konumda meteorolojik
verileri kayit altina alan istasyonun olmasi elde edilecek verilerin daha tutarli olmasini
saglayacaktir. Glines radyasyonu, sicaklik ve azimut agis1 gibi giines panellerinin enerji
tiretimini dogrudan etkileyen meteorolojik verilerin, giines panelinin bulundugu yerden
farkli uzakliktaki bir meteoroloji istasyonundan alinmasi veriler arasinda tutarsizliklara
neden olacaktir. Bu da analiz sonuglarindan yeterli basarinin elde edilememesini ortaya

cikaracaktir.
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