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OZET
Yiiksek Lisans Tezi

JEOTERMAL ENERJI SANTRALININ SISTEM PARAMETRELERINE GORE
PERFORMANS TAHMINI ICIN REGRESYON ANALIZI

Fatih MERCAN
Afyon Kocatepe Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Yenilenebilir Enerji Sistemleri Anabilim Dal1

Damisman: Prof. Dr. Ahmet YILDIZ

Bu calismada, Bati Anadolu’da bulunan, ii¢ flaghi+ikili ¢evrimli bir jeotermal enerji
santralinin O0l¢lim verileri kullanilarak net gii¢ iiretim tahmini yapan farkli regresyon
analizi yontemlerinin performanslari karsilagtirilmistir. Bu regresyon modellerinin amaci,
jeotermal enerji santralinin performansini etkileyen parametrelerin santralin net elektrik

uretim miktarina etkisini istatistiksel olarak tahmin etmektir.

Santralden jeotermal akiskan sicakligi, akigkan debisi, hava sicakligi ve net gii¢ ortalama
degerlerinden olusan 1460 adet veri temin edilmistir. Bu verilere dnce Skewness-Kurtosis
normallik testi yapilmis ve bazi veriler ¢ikarilarak normallik sart1 saglanmistir. Daha
sonra ¢oklu dogrusal, polinomal, karar agaclari, rastgele orman ve gradyan artirma
regresyon modelleri olusturulmustur. Baz1 modellerde asir1 uyum tespit edildiginden bu
modellere 5 ve 10 katli capraz dogrulama yontemi uygulanmistir. Hata Olglim
parametreleri olan R?, MAE, MSE ve RMSE degerlerine gore en basarili yontem 10 katl

capraz dogrulama ve en basarili model ise gradyan artirma modeli oldugu goriilmustiir.

2024, xi + 96 sayfa

Anahtar Kelimeler: Jeotermal Enerji, Elektrik Santrali, Regresyon Analizi, Performans,

Python.



ABSTRACT
M.Sc. Thesis

REGRESSION ANALYSIS FOR PERFORMANCE PREDICTION OF
GEOTHERMAL POWER PLANT ACCORDING TO SYSTEM PARAMETERS

Fatih MERCAN
Afyon Kocatepe University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Renewable Energy Systems

Supervisor: Prof. Ahmet YILDIZ

In this study, the performances of different regression analysis methods for predicting the
net power generation using the measured data of a three-flash+binary cycle geothermal
power plant located in Western Anatolia are compared. The aim of these regression
models is to statistically estimate the effect of the parameters affecting the performance

of the geothermal power plant on the net electricity generation of the power plant.

A total of 1460 data consisting of geothermal fluid temperature, fluid flow rate, air
temperature and net power average values were obtained from the power plant. First,
Skewness-Kurtosis normality test was performed on these data and normality condition
was met by removing some data. Then, multiple linear, polynomial, decision tree, random
forest and gradient boosting regression models were created. Since overfitting was
detected in some models, 5 and 10 fold cross validation methods were applied to these
models. According to the error measurement parameters R2, MAE, MSE and RMSE
values, the most successful method was 10 fold cross validation and the most successful

model was the gradient boosting model.

2024, xi + 96 pages

Keywords:  Geothermal Energy, Power Plant, Regression Analysis, Performance,

Python.
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1. GIRIS

Jeotermal santrallerin elektrik liretim miktar1 santral parametrelerine (jeotermal akiskan
debisi, hava sicakligi vb.) bagli belirli kurallara gore hesaplanabilir. Ancak, bu
parametreler 6l¢iiliirken yapilabilecek hatalar veya goz ardi edilen diger parametrelerden
(NCG miktar1 vb.) dolay1 bu verilerin dogruluguna kesin goziiyle bakilamamaktadir. Bu
durumda santralin performansi hesabi, istatistiksel olarak ifade edilebileceginden
regresyon analizinin konusu olabilir. Regresyon analizi, bir veya birden fazla bagimsiz
degiskenin bir bagimli degisken tizerindeki etkisini tahmin etmek i¢in kullanilan makine

O0grenme algoritmalarindan birisidir (Karadas vd. 2013).

Santralden Ekim 2022-Eyliil 2023 arasindaki bir yillik, giinliik ortalama jeotermal
akiskan sicakligi, akiskan debisi, hava sicakligl ve net gii¢c degerlerini i¢eren toplam 1460
veri alinmig ve regresyon modellerinde kullanilmiglardir. Regresyon analizleri i¢in ¢oklu
dogrusal, polinomal, karar agaglari, rastgele orman ve gradyan artirma modelleri, Google
Colaboratory ortaminda Python programlama dili ile olusturulmustur. Ilk olarak bagimsiz
degiskenlerin normal dagilima sahip olup olmadigini anlamak i¢in Skewness-Kurtosis
testi yapilmistir. Test sonucunda normallik varsayimini ihlal eden kosullar oldugu tespit
edildiginden aykir1 degerler veri kiimesinden cikarilarak normal dagilim kosullar
saglanmistir. Regresyon modelleri olusturulurken veri setleri egitim ve test kiimesi olarak
ikiye ayrilmistir. Egitim verileri modellerimizi egitmek, test verileri ise modellerimizin
performansini 6lgmek i¢in kullanilmistir. Modellerin asir1t uyumunu ortadan kaldirmak

icin 5 ve 10 katli capraz dogrulama yontemleri uygulanmustir.

Bu tez calismasinin amaci, jeotermal enerji santrallerinin performans analizleri i¢in en
yiiksek dogruluga sahip regresyon modelinin tespit edilmesidir. Bu yontem; santrallerin
performansini izlemek ve optimize etmek, santrallerin kapasite artirimi ve yenileme
calismalari i¢in ve santrallerin kurulu giiclinli daha dogru bir sekilde tahmin etmek i¢in
kullanilabilir. Bu calisma ile santral isletmecilerine, kullanicilara ve arastirmacilara,
jeotermal enerji santrallerinin performans analizleri i¢in yiiksek dogruluga sahip
regresyon analiz yonteminin sunulmasi ¢aligmanin amaci olarak hedeflenmis ve elde
edilen bu sonuclarmn, literatiire katki saglamasi bakimindan Onemli olabilecegi

degerlendirilmistir.



2. LITERATUR BILGILERI

2.1 Yenilenebilir Enerji

Fosil enerji kaynaklari, dilnyamiz1 besleyen temel enerji kaynaklar1 olsalar da, siirh
rezerve sahip olduklarindan tiikenmektedir ve ¢evre kirliligine neden olmaktadir. Fosil
yakitlarin yakilmasi havaya sera gazlarinin, 6zellikle de karbondioksitin salinmasina
neden olur. Karbondioksit, giines isinlarinin Diinya'y1r 1sitmasina neden olan sera
gazlarindan birisidir. Sera gazlar1 diinya c¢apinda iklim degisikligi, asir1 hava olaylari,
deniz seviyesinin yiikselmesi gibi olumsuz etkilere neden olmaktadir. Bu nedenle,
cevreyle uyumlu yenilenebilir enerji kaynaklarinin kullanimini artirmak, siirdiiriilebilir

bir gelecek i¢in hayati 6nem tagimaktadir.

Yenilenebilir enerji kaynaklar1 Sekil 2.1°de goriildiigii gibi giines, riizgar, hidroelektrik,
jeotermal, biyokiitle, biyogaz ve dalga enerjisi gibi kaynaklardir. Bu kaynaklar siirekli
olarak yenilendiginden sinirsiz potansiyele sahiptir. Fakat glinlimiizde bu potansiyelden
heniiz tam anlamiyla yararlanilamamaktadir. Bu kaynaklardan hidroelektrik, riizgar ve
giines enerjisinin kullanimi iklime baglidir bu yiizden siirekli degildir. Jeotermal, biyogaz

ve dalga enerjisi ise iklimden bagimsiz siirekli enerji iiretebilen kaynaklardir.

Riizgar enerjisi Gilines enerjisi Jeotermal enerji

B

Hidroelektrik enerjisi Biyokiitle enerjisi

Sekil 2.1 Yenilenebilir enerji tiirleri (Int.Kyn.1)



Yenilenebilir enerji kaynaklari, ¢evresel etkilerinin daha az olmasi, glivenli olmalar1 ve
iilke i¢cinde bulunmalar1 sebebiyle tasima avantajlari, ayrica kiiresel enerji talebini
karsilayabilecek potansiyele sahip olmalar1 gibi avantajlara sahiptir. Ancak, fosil yakitlar
gibi ekonomik degeri olan bir iiriin olarak piyasada bulunmamalari, giines panellerinin
estetik acidan rahatsiz edici olmasi, riizgar tiirbinlerinin ses kirliligi ve kuslara zarar
verme potansiyeli ve barajli hidroelektrik santralleri ile jeotermal santrallerin biyolojik
kirlilige neden olma riski gibi dezavantajlar1 da vardir. Ayrica, riizgar, giines ve hidrolik
enerjisinin iklime bagimli olmasi da siireklilik agisindan zorluk teskil etmektedir. Ancak,
genel olarak degerlendirildiginde, yenilenebilir enerji kaynaklarinin olumsuz etkileri,

fosil kaynaklara kiyasla ihmal edilebilir seviyelerdedir (Erdogan 2015).

Sekil 2.2'de farkl enerji kaynaklarindan elde edilen elektrik iiretim miktarlar1 verilmistir.
Diger yenilenebilir enerji kaynaklari; biyokiitle, atik, jeotermal, dalga ve gelgit enerjileri
verilerinden olusmaktadir. Biitlin yillar boyunca komiirden elde edilen elektrik enerjisi
genel olarak artis egilimindedir. 2007-2020 yillar1 arasinda inisli ¢ikish bir grafik
sergilese de, 2021'de tekrar yilikselerek zirveye ulasmistir. Bu durum, komiiriin hala
kiiresel elektrik iiretimi i¢in en yaygin birincil enerji kaynagi oldugunu gostermektedir.
Dogal gazdan elde edilen elektrik {iretim miktar1 ikinci sirada olup siirekli bir artis
gostermektedir. Niikleerden elde edilen elektrik iiretiminde ise 2000'li yillar boyunca
onemli bir degisim gozlenmezken, petrol kaynakli enerji iiretiminde azalma oldugu
goriilmektedir. Yenilenebilir enerji kaynaklarina baktigimizda, hidroelektrik enerji en
fazla elektrik liretimi yapilan kaynak olarak 6ne ¢ikmaktadir ve yillar i¢inde yiikselen bir
grafige sahiptir. Riizgar ve giines enerjisi, 2010'a kadar diger yenilenebilir kaynaklara
gore daha az iiretime sahip olsa da, 2021'de hidroelektrik enerjisinden sonra en fazla
enerji lireten kaynaklar haline gelmistir. Ozellikle riizgardan enerji iiretimi, 2000'lerden
itibaren tiirbin teknolojilerindeki gelismeler ve devlet destekleri sayesinde her yil
ortalama %15 oraninda artis gostermistir. Gilinesten enerji tiretimi ise 2009 yilina kadar
onemli bir {iiretim seviyesine ulasamamis ancak, son yillarda gilines panellerinin
maliyetlerindeki diislis ve enerji verimliligi konusundaki farkindaligin artmasiyla birlikte

hizli bir artig gostermistir.
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Sekil 2.2 Diinyada 1985-2022 yillar1 arasinda farkl enerji kaynaklarindan elde edilen elektrik
enerjisi tiretim miktarlar1 (Int.Kyn.2)

Sekil 2.3’te farkli enerji kaynaklarindan elde edilen elektrik enerjisi tiretiminin Diinya
capindaki paylar1 gosterilmistir. Buna gore komiiriin pay1 2014 yilindan sonra diisiise
gecse de %35 ile hala toplamda en yiiksek paya sahiptir. Komiir santrallerinin yiiksek
karbondioksit emisyonu ve ¢evreye verdigi diger zararlar, yiiksek yatirim maliyeti ve geri
O0deme siiresinin uzun olmasi, isletmesel zorluklar gibi olumsuz nedenlerden dolay:
komiiriin payimn giderek azalmaktadir. Dogal gazin pay1 toplam enerji liretiminde oldugu
gibi giderek yiikselerek %20°nin {lizerine ¢ikmustir. Dogal gaz yiiksek 1s1l enerji degeri,
kolay tasinmasi ve depolanmasi, diger enerji kaynaklarina gore fiyatinin daha ucuz olmasi
ve c¢evreye olumsuz etkisinin daha az olmasi gibi avantajlar1 nedeniyle sanayi ve
konutlarda ¢ok yaygin olarak kullanilmaktadir. Elektrik tiretiminde kullanilan dogal gaz
kombine ¢evrim santralleri, yliksek verimli olmasi, kojenerasyon sistemleriyle sicak su
ve buhar iiretimi yapabilmesi, yiiksek kurulu gii¢lere sahip olduklarindan hem yatirim
maliyetinin diisiik olmas1 hem de enerji arz1 agisindan emre amadelik ve giivenilirlik
saglamas1 ve diisiik emisyon saglamalari, dogal gazin yillar iginde paymin giderek
artmasin1 saglamistir. Petroliin payr yillar boyunca siirekli olarak diismiistiir. Petrol
elektrik iiretiminden ¢ok sanayide ham madde ve tasitlar i¢in yakit olarak daha c¢ok talep
gormektedir. Petrol iiretiminde siyasi, ekonomik, ¢evre ve dogal afetler gibi nedenlerle

dalgalanmalar olmasi1 fiyatlar1 siirekli degistirdiginden petroliin enerji tiretimindeki



payinin diismesine neden olmustur. Niikleer enerjinin pay1 2000’lere kadar ¢ok fazla bir
degisim gostermese de 2005°ten itibaren %5’ten fazla diisiis gerceklesmistir. Niikleer
enerjinin payimndaki diisiisiin nedenleri radyasyon riski, maliyetlerin yiikselmesi,
kamuoyunun tepkisi ile siyasi destegin azalmasi ve diinya genelinde daha temiz ve

giivenilir kaynak olan yenilenebilir enerjiye olan talebin artmas1 olarak degerlendirilebilir
(Erdogan 2015).
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Sekil 2.3 Farkli enerji kaynaklarindan elde edilen elektrik tretiminin Diinya ¢apinda sahip
oldugu paylar (Int.Kyn.3)

Yenilenebilir enerji paylarina baktigimizda ise hidroelektrik en yiiksek paya sahip
olmasina karsin yillar i¢inde pay1 %20’den %15’e diismiistiir. Hidroelektrik santrallerde
kullanilacak suyun depolanmasi icin barajlar olusturulmasi gerekir. Barajlarin yapimi
uzun siirdiiglinden ve maliyetli oldugundan amortisman stireleri uzun olmaktadir. Ayrica
bitki ve hayvan habitatlarin1 degistirme, kuraklik ve sel baskini gibi iklimsel degisiklikler
ve doganin tahrip edilmesi gibi g¢evreye olumsuz etkilerinden dolayr kamuoyunun
tepkisini ¢cekmektedir. Bu olumsuzluklardan kaynakli olarak son yillarda hidroelektrik
santrallerin pay1 yeri basta giines ve riizgar olmak {izere yenilenebilir enerji kaynaklarina
kaydig1 goriilmektedir. Diger yenilenebilir enerji kaynaklarimin (biyokiitle, atik,

jeotermal, dalga ve gelgit) 2000 yilina kadar kayda deger bir paya sahip olmadigindan ya



da Olglim verisi olmadigindan 2000 yilindan sonra degerlendirmeye alindigi
diistiniilmektedir. Bu kaynaklarin hem teknolojilerinden dolayr kurulum maliyetlerinin
yiiksek olmasi hem de kaynaklarinin siirli olmasindan dolayr paylarinda ciddi bir artis

olmamustir.

2008 yil1 oncesinde riizgar ve giinesin toplam paytr %1’in altindayken 2022 yilina
bakildiginda %12 paya ulasmistir. Bu kadar kisa siirede riizgar ve giines payinin bu denli
artmasinda yenilenebilir enerji teknolojilerinin gelismesiyle kurulum maliyetlerinin
diismesi, ¢evreci ve temiz olmasi, diisiik isletme ve bakim maliyetleri ve kisa siirede
isletmeye alinabilmesi gibi faktorler etkili olmustur. Ozellikle riizgar tiirbin teknolojisinin
gelismesi, daha biiyiikk ve giivenilir tiirbinlerin iiretilmesine olanak sagladigindan
tirbinlerin kapasite faktorlerini de arttirmastir. Biiyiik Olgekli iiretim ve kapasite
faktoriiniin artmasi sayesinde de sektordeki bliylime artmis bu da kurulum, isletme, bakim
ve enerji maliyetlerinin diismesine 6n ayak olmustur. Bu durum, riizgar enerjisi sektoriinii

daha verimli, rekabetci ve cevre dostu bir hale getirmistir (Ozbektas vd. 2023).

Tiirkiye’de 2000-2022 yillar1 arasinda enerji kaynaklarinin kurulu gii¢lerinin yillara gore
gelisimi Sekil 2.4°te, 2014 ve 2022 yillarina ait enerji kaynaklarmin paylarinin
karsilastirilmasi ise Sekil 2.5°te gosterilmistir. Termik kurulu giigleri; komiir, dogalgaz,
stv1 yakitl santrallerin toplam giigleri olarak gosterilmistir. Yenilenebilir enerjiler olarak

ise hidroelektrik, riizgar, giines, jeotermal ve biyogaz kurulu giicleri gosterilmistir.
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Sekil 2.4 Tiirkiye’de 2000-2022 yillar1 arasinda enerji kaynaklarina gore kurulu giiciin gelisimi
(int.Kyn.4)



Sekil 2.5’te termik ve hidroelektrik enerji kaynaklarmin kurulu giiclerinin paylari
2014’ten 2022’ye gelindiginde toplamda %17 oraninda azalmistir. Yenilenebilir
enerjideki paylar ise 2014’te %S5 iken, 2022 yilinda %20’ye ¢ikmistir. Yani her gegen yil

termik ve hidroelektrik kurulu gii¢lerinin paylar1 yenilenebilir enerjiye kaymaktadir.
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Sekil 2.5 Tiirkiye’nin 2014-2022 yillarina ait enerji kaynaklarimin kurulu gii¢lerinin paylarimin
karsilastiriimasi (Int.Kyn. 4)

Sekil 2.6’da ise Ekim 2023 itibariyle iilkemizde kurulu gii¢lerin enerji kaynaklarina gore
dagilimi ve yenilenebilir enerji kaynaklarinin da kendi i¢indeki dagilimi ayni grafikte
gosterilmistir. Gelismekte olan {ilkemizin enerji tiikketimi her gecen yil arttigindan biitiin

kaynak tiirlerinde kurulu giiclerin de arttig1 goriilmektedir.
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Sekil 2.6 Tiirkiye’de kurulu gii¢lerin Ekim 2023 itibariyle ait enerji kaynaklarina gére dagilimi
(TEIAS 2023)



Bu grafikleri biitlin olarak ele aldigimizda, 2000°1i yillarda 6zellikle riizgar enerjisi en
hizl1 artan yenilenebilir enerji kaynagi olmustur ve kurulu giicii 2010 yilinda 1 000 MW
tizerine ¢ikmustir. 2022 yilina geldiginde ise 11 000 MW’n {izerine ¢ikmustir. Giines
enerjisinde ilk 2014 yilinda biiyiik 6l¢cekte santraller kurulmaya baglanmis ve 2022 yilina
gelindiginde 10 000 MW’a yaklagsmistir. Jeotermal ve biyokiitle kurulu giiclerinde ise
artis ger¢eklesmis fakat diger yenilenebilir enerji kaynaklarina gore kayda deger kurulu
giiclere ulasamamistir. Bunun nedenleri ise; jeotermal enerji iiretimi i¢in Tiirkiye’de
sadece Bati Anadolu da yiiksek sicakliga sahip jeotermal sahalarla sinirli kalmasi,
biyokiitle i¢in ise yiiksek teknoloji gerektiren prosesler igerdiginden kurulum

maliyetlerinin yiiksek olmas1 gosterilebilir.

Ulkemizde elektrik {iretiminde disa bagimliligi azaltmak ve yenilenebilir enerji
kapasitesini arttirmak i¢in 2005 yilinda 5346 Sayili Yenilenebilir Enerji Kaynaklarinin
Elektrik Enerjisi Uretimi Amacli Kullanimina Iliskin Kanun (YEK) cikarilmistir. YEK
ile yenilenebilir enerji icin satin alim garantisi getirilmis olsa da bu kanun 2010 yilina
kadar uygulanamamistir. 2010 yilinda Yenilenebilir Enerji Kaynaklarindan Elektrik
Uretimini Destekleme Mekanizmasi (YEKDEM) yonetmeligi devreye girmis ve
yenilenebilir enerji santrallerine on yil siireli sabit fiyat garantisi verilmis ve ayrica yerli
ekipman kullanimin1 tesvik etmek amaciyla ilave destek fiyat diizenlemesi de
getirilmistir. Bu yasal diizenlemeler, yenilenebilir enerji sektoriine yatirim yapmay1
diisiinen iireticilerin ilgisini ¢cekmis ve sektorde kapasite gelisimini hizlandirmistir (Topal

2019).

2016 yilinda ise Resmi Gazete’de yayinlanan 29852 sayilt Yenilenebilir Enerji Kaynak
Alanlar (YEKA) Yonetmeligi kapsaminda, riizgdr ve giines enerjisine dayali elektrik
tiretim tesisleri kurulmasi i¢in tilkemiz genelinde Yenilenebilir Enerji Kaynak Alanlari
(YEKA) ilan edilmistir. Boylece yenilenebilir enerji santralleri ile enerji maliyetlerinin
azaltilmasi, yenilenebilir enerji teknolojilerinde disa bagimliligin azaltilarak yerli tiretime
kaydirilmasi ve yetigsmis insan kaynaginin arttirilmasi hedeflenmektedir. Bu yonetmelik
kapsaminda ihale sistemi ile YEKA kullanim hakki yarismasi diizenlenmektedir. 2017
yilinda YEKA-1 kapsaminda ilk olarak Konya Karapinar Yenilenebilir Enerji Kaynak

Alan1 yarisma i¢in belirlenmistir. 1 000 MWe kurulu giice sahip Karapinar Giines Enerji



Santrali’nin kurulumu ve devreye alinmasi 2023 yilinda tamamlanmis olup enerji
tiretimine baglamistir. Ayni ihale kapsaminda yilda 500 MW f{iretim kapasitesine sahip
olan Fotovoltaik Panel fabrikasi ve Ar-Ge merkezi kurulmustur. Riizgar enerjisi alaninda
ise ise gene 2017 yilinda toplam 1 000 MWe kurulu giice sahip farkli konumlarda 6 adet
rliizgar enerji santralinden olusacak YEKA-1 ihalesi yapilmistir. Ayni1 ihale kapsaminda
gene en az % 65 yerli ekipman kullanma sart1 ile 150 adet/y1l veya 400 MW/y1l riizgar

tiirbini {iretim kapasitesine sahip bir fabrika kurulmustur (Int.Kyn.5).

2.2 Jeotermal Enerji

Jeotermal kelimesi “jeo” (yer) ve “termal (1s1)” kelimelerinin birlesimi olan yer 1sis1
anlamina gelmektedir (Pampudi ve Ulfa 2024). Jeotermal enerji tanim olarak, yer
kabugunun farkli derinliklerinde biriken 1sinin etkisiyle olusan, jeolojik yapinin tiiriine
gore yer kabugunun derinliklerine ulasilarak dogrudan veya baska enerji tiirlerine
doniistiiriilerek kullanilabilen, su, buhar ve gazlar ile yeryiiziine kiriklar ve catlaklar
aracilifiyla taginan dogal bir enerji kaynagidir. Sekil 2.7°de gosterildigi gibi jeotermal

sistemler, asagidaki dort temel kisimdan olugsmaktadir:

Is1 akigi ve iletimi

.

Sekil 2.7 Jeotermal sistem modeli (Yildiz 2014)




Is1 Kaynagi: Jeotermal sistemlerin birinci bileseni olan 1s1 kaynagi, genellikle yerkiirenin
en i¢ tabakasinda bulunan mantoda meydana gelen radyoaktif mineral bozunmalarindan

kaynaklanan 1sidir.

Isiy1 Tasiyan Akiskan: Biiyiik cogunlugu meteorik kokenli olsa da magmatik, ¢ok kiiciik
miktarlarda metamorfik ve fosil sular1 da bulundurabilen ve derinlerdeki kabuk i¢erisinde
dolasarak 1s1y1 tagiyan sulardir. Hala derinlerdeki sicakligini muhafaza eden bir sokuluma
temas ederek 1sinan akigkanlar, yogunluk farkindan dolay1 yukar1 dogru hareket ederek

rezervuar kaya i¢ine dolar.

Rezervuar Kaya: Isiy1 depolayan ve jeotermal rezervuarlari olusturan kayaclardir.
Rezervuarlar, yeraltindaki kosullara uygun re-enjeksiyon sistemi (akigkanin enerjisi
kullanildiktan sonra rezervuara geri basma yoluyla gonderilmesi) mevcut oldugunda

yenilenebilir ve siirdiiriilebilir 6zellige sahip olurlar.

Ortii Kaya: Diisiik termal iletkenlige ve diisiik gecirimlilige sahip oldugundan jeotermal
sistemin sahip oldugu 1s1y1 korumaya yarayan kayaglardir. Ortii kaya, sistemin dis
etmenlerden etkilenmesini minimize ederek jeotermal enerji depolama siirecine katkida

bulunur (Akkus ve Alan 2016).

Jeotermal enerjinin avantajlari;; gerekli tedbirler alindiginda (re-enjeksiyon)
kirleticiliginin olmamasi, kapali devre sistemlere sahip oldugundan karbon saliniminin
cok diisiikk olmasi, gilines ve riizgar gibi kisa siireli atmosferik sartlardan bagimsiz
oldugundan 24 saat kesintisiz enerji saglamasi, ticaret iirliinli olmamasindan dolay1
kaynak maliyeti olusturmamasi, elektrik liretiminde buhar ¢evrimlerinin verimi yiiksek
olmast ve isletme ve bakim birim maliyetlerinin diisiik olmasi olarak siralanabilir.
Dezavantajlan ise; gerekli onlemler alinmadig: takdirde jeotermal akigkanin tagindigi
borularin paslanmasina, ¢iirlimesine ve kireclenmesine ve igerdigi bor elementinden
dolay1 eger disar1 atilirsa suyun ve topragin kirlenmesine neden olmasi, kaynaginin

taginamamasindan dolay1 kullanim alanin sinirli olmasi sayilabilir (Adiyaman 2012).
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2.2.1 Jeotermal Enerji Kullanim Alanlar

Jeotermal enerji kaynaklari sahip oldugu sicaklilara gore diisiik entalpili kaynaklar
(<90°C), orta entalpili kaynaklar (90°C-150°C) ve yiiksek entalpili kaynaklar (>150°C)
seklinde siniflandirilir (Spadacini vd. 2017). Sekil 2.8’de jeotermal enerjinin
sicakliklara gore kullanildigi alanlar Lindal Diyagrami’nda gosterilmistir. Bu gosterim
seklinde jeotermal enerjinin kullanim sekli enerji iiretimi ve dogrudan olarak kullanim
ikiye ayrilmaktadir. Enerji liretimi i¢cin orta ve yliksek entalpili kaynaklar (>90°C)
kullanilirken dogrudan kullanimda orta ve diisiik entalpili kaynaklarin (<150°C)
kullanildig1 géze ¢arpmaktadir.

Enerji Uretimi Dogrudan Kullanim

@ Elektrik iiretimi

@ Ticari ve endiistri
uygulamalarn

@ Tarim ve su iiriinleri
uygulamalan

@® Konut uygulamalar

350° F Hidrojen Uretimi
177 C

e Cimento ve
Binary (Ikili) 250° F Agrega Kurutma
leotermal Enerji ‘, 1215 ¢
Santrali Kumas Boyama

Seltloz ve kagit . )
Isleme/Kereste

)’) Gida Isleme K itms

Sera Beton
Isitma Blok
Kurutme

Konut
Isitma ve

Balikgilik 30Butma
Jeotermal é
Is1 Pompalar

Sekil 2.8 Lindal Diyagrami’na gore jeotermal kaynaklarin sicakliklarina gére kullanim alanlart
(Int.Kyn.6)

Flas&kuru Buhar

Jeotermal Enerji ‘)

Santrali
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olarak kategorize edilmistir. Yiiksek entalpili buhar ¢evrimleri kuru buhar, tek-¢ift ve ii¢
flaslt ve gelismis jeotermal sistemlerden ( hibrit tek-cift-licli flas sistemleri, hibrit flas-
ikili sistemler, hibrit fosil-jeotermal sistemler, hibrit diger yenilenebilir 1s1 kaynaklari-
jeotermal sistemler ve hibrit geri basing sistemi) olusmaktadir. Diislik entalpili ikili

cevrimler ise Organik Rankine Cevrimi (ORC) ve Kalina ¢evrimleridir.

Dogrudan kullanim ise ticari ve endiistri, tarim ve su {iriinleri ve konut uygulamalari
olarak kategorize edilmistir. Dogrudan kullanim, genellikle 10°C ile 150°C araligindaki
sicakliklara sahip jeotermal kaynaklarin 1s1 enerjisinin bagka bir enerji tiiriine ¢evrilmeden
kullanildig1 genis bir uygulama alanin1 kapsar. Bunlar jeotermal 1s1 pompalari, konut
1sitma-sogutma, sera 1sitma, tarim ve su Uriinleri, endiistriyel kullanimlar, kaplica ve

havuz uygulamalar1 ve kar eritme gibi uygulamalardir (Moya vd. 2018).

Jeotermal enerjinin dogrudan kullaniminin en yaygin sekli jeotermal 1s1 pompalaridir
(GHP). GHP 1sitma ve sogutma icin yeryiiziiniin veya yeralti suyunun dogal 1s1 depolama
yetenegini kullanan elektrikle calisan bir cihazdir. GHP'ler, maksimum 150 m
derinliklerdeki sabit toprak yiizeyi sicakligim1 kullanir. Bu derinlige kadar 30 °C'nin
altindaki diistik entalpi kosullari, evsel ve endiistriyel sektorlere 1sitma veya sogutma
saglamak i¢in kullanilir. Kis aylarinda soguk ¢aligma s1visi yeralti borularina pompalanir,
bdylece nispeten daha sicak olan ¢evre kaya sicakligi absorbe edilir. Bu sicak su daha
sonra binalar1 1sitmak i¢in kullanilir. Ayni temel prensip, yaz aylarinda cevredeki
atmosferik sicaklik tarafindan 1sitilan sivinin yeralti borularina pompalanmasi ve boylece
1s1y1 nispeten daha soguk olan kayalara aktararak yilizeye geri donmesi ve klima gorevi
gormesi seklinde isler. Sekil 2.9’da 1sitma ve sogutma modunda GHP’lerin kullanimi

gosterilmistir.

Yiizyillardan beri sicak sular1 kaplica ve hamamlarda banyo yapmak amaci ile kullanmak
jeotermal enerjinin bilinen en énemli kullammlarindan biridir. Cin, izlanda, Japonya,
Yeni Zelanda, Kuzey ABD, Tiirkiye gibi iilkelerde jeotermal kaynaklar 1000 yil1 askin

siiredir banyo ve yemek pisirme amaciyla kullanilmaktadir. Romalilar jeotermal suyun
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insan viicudu lizerinde tedavi edici etkisi olduguna inaniyorlardi. Jeotermal suyu yiiksek
tansiyon, deri hastaliklari, sinir sistemi hastaliklarinin tedavisinde ve romatizma
belirtilerinin giderilmesinde kullanmiglardir. Giiniimiizde ise buhar banyolarinda ve
kaplicalarda jeotermal kaynaklarin 1s1 ve buharindan faydalanilmaktadir. Bu tesislerde
kan dolasimini diizenleme, cilt temizligi ve gencglestirme, kas gerginligini azaltma ve
detoksifikasyon siirecini hizlandirma gibi bazi saglik uygulamalari yapilmaktadir (Sircar

vd. 2016).

Jeotermal Isi Pompasi Jeotermal Isi Pompasi
Isitma Modu Sogutma Modu

aful

Ist pompasi

° Yeniden
d013d "

Sekil 2.9 GHP’nin 1s1tma ve sogutma modunda kullanimi (Int.Kyn.7)

Bolgesel 1sitma da jeotermal enerjinin en eski dogrudan kullanimlarindan biridir. 14.
yiizyilin baglarinda Fransiz koyli Chaudes-Aigues Cantal sakinleri, bugiin hala faaliyette
olan bir bolgesel 1sitma ag1 araciligiyla kendilerine saglanan jeotermal bolge 1sitmasindan
yararlanmaktadirlar. ABD'nin batisindaki bir¢ok sehir, cogu 1900'lerin basindan kalma
dogrudan kullanimli bolgesel 1sitmadan yararlanmaktadir. Bolgesel 1sitma jeotermal
kuyulara bagl yeralti boru ag1 araciligiyla birden fazla tiiketicinin 1sinma ihtiyaglarini
karsilayan bir bolgesel 1sitma ag1 sistemidir. Bu sistem bir veya birden fazla kuyudan
veya bazi durumlarda kuyu alanlarindan, kuyu ve sirkiilasyon pompalarindan, iletim ve
dagitim borularindan, merkezi veya bireysel bina 1s1 esanjorlerinden, yedek kazanlardan

veya termal depolama {initelerinden ve 6l¢lim sistemlerinden olusur (Bloomquist 2003).
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Jeotermal enerjinin diger yaygin dogrudan kullanim sekli olan sera isitma da iklim,
agirlikli olarak bagil nem ve sicaklik kontrol edilir. Farkli sebze ve bitkilerin yetistirilmesi
icin gereken optimum sicaklik farklidir. Bu nedenle seralarin 1sitma ihtiyacina bagl
olarak kullanilan jeotermal suyun sicakligi 40-100 °C arasinda degismektedir. Jeotermal
su, topragin altina, topragin iizerine veya banklarin iizerine, bitki siralarinin arasina
yerlestirilen veya sera alaninda asili duran ¢elik borular vasitasiyla yayilir (Sircar vd.

2016).

Tarim tiriinleri kurutma ve balik¢ilik, endiistriyel kullanim, kar eritme gibi uygulamalarda
da jeotermal enerjinin dogrudan kullanimmin diger tiirleridir fakat bu yontemler

digerlerine oranla kisitli kalmaktadir.

2.2.1.1 Diinyada Jeotermal Enerjinin Dogrudan Kullanim Alanlari

Diinyada jeotermal enerjinin dogrudan 1s1 uygulamalari, teknolojinin gelismesiyle sanayi
ve evsel kullanimda gitgide yayginlagmaktadir. Sekil 2.10°da 1995-2020 yillar1 arasinda
diinyada jeotermal enerjinin dogrudan kullanim kurulu gii¢ kapasitesi ve yillik kullanim
miktarlar gosterilmistir. Bu grafige gore gegen 25 yilda toplam kullanim miktarinin 9 kat
ve kurulu giiciinde 12 kat arttigi goriilmektedir. Cizelge 2.1°de jeotermal enerjinin
dogrudan kullanim alanlar1 olan GHP’ler, kaplica ve havuz 1sitma, bolgesel 1sitma, sera
1sitma, su {rlinleri havuz 1sitma, tarim {riinleri kurutma, endistriyel kullanim,
sogutma/kar eritme ve diger kullanimlarin (hayvancilik, spirulina yetistiriciligi ve
alkolsiiz igeceklerin karbonatlanmasi vb.) 1995-2020 yillar1 arasindaki kullanim
miktarlar1 ve kurulu giic kapasite degisimleri gosterilmistir. 2020 yilina bakildiginda
jeotermal enerjinin dogrudan kullanim tiirlerinde GHP toplam yillik kullanim miktarinin
%358’1ni, kaplica ve havuz 1sitma %18’in1 ve bdolgesel 1sitma %]15’ini olusturmaktadir.
Toplam kurulu gii¢ kapasite paylar1 ise GHP %71, kaplica ve havuz 1sitma %11 ve
bolgesel 1sitma da %]11°dir. Buna gore jeotermal enerjinin diinyada en yaygmn

kullanimlarinin bu ii¢ kategoride oldugu goriilmektedir.
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Sekil 2.10 1995-2020 aras1 diinyada jeotermal dogrudan kullanim kurulu gii¢ kapasitesi ve yillik
kullanim miktar1 (Lund ve Toth 2021)

Cizelge 2.1 1995-2020 arasinda cesitli kategorilere gore jeotermal enerjinin dogrudan kullanim
miktarlar (TJ/y1l) ve kurulu gii¢ kapasiteleri (MWt) (Lund ve Toth 2021)

Kullanim (TJ/y1l)

Kapasite (MW1) 1995 2000 2005 2010 2015 2020
Is1 pompasi 14 617 23 275 87 503 200 149 326 848 599 981
1 854 5275 15 384 33134 50 258 77 547
Kaphca ve havuz 15742 79 546 83018 109 410 119611 184 070
1 085 3957 5401 6 700 9143 12 253
Bélgesel 1S1tma 38 230 42 926 55 256 63 025 88 668 162 979
2579 3263 4 366 5394 7 602 12 768
Sera 1sitma 15742 17 864 20 661 23 264 29 038 35 826
1085 1246 1404 1 544 1972 2 459
Su Urtinleri 13 493 11733 10 976 11 521 11953 13 573
1097 605 616 653 696 950
Tarimsal kurutma 1124 1 038 2013 1 635 2 030 3529
67 74 157 125 161 257
Endﬁstriyel 10 120 10 220 10 868 11 745 10 454 16 390
544 474 484 533 614 852
Sogutma/Kar eritme 1124 1 063 2 032 2126 2 596 2 589
115 114 371 368 360 435
Diger 2 249 3034 1045 955 1440 1950
238 137 86 42 79 106
112441 190699 273372 423830 592638 1020 887
Toplam 8664 15145 28269 48493 70885 107727

Jeotermal enerjini en biiylik dogrudan kullanim (GHP ile) kurulu kapasitesine (MWt)
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sahip bes iilke: Cin, ABD, Isve¢, Almanya ve Tiirkiye’dir ve bu bes iilke diinya
kapasitesinin %71,1'ini olusturmaktadir. Aym sekilde (GHP ile) yillik en fazla enerji
(TJ/y1l) kullanan bes iilke: Cin, ABD, Isveg, Tiirkiye ve Japonya’dir ve bunlar diinya
kullaniminin %73,4'linii olusturmaktadir. Kurulu kapasite (MWt) bakimindan (GHP
olmadan) en biiyiik dogrudan kullanima sahip bes iilke: Cin, Tiirkiye, Japonya, Izlanda
ve Macaristan’dir ve diinya kapasitesinin %76,0'm1 olusturmaktadir. GHP olmadan en
bityiik yillik enerji kullanimina (TJ/y1l) sahip bes iilke: Cin, Tiirkiye, Japonya, izlanda ve

Yeni Zelanda’dir ve diinya kullaniminin %76,5'ini olusturmaktadir.

GHP acisindan bakildiginda kurulu gii¢ kapasitesinde (MWt) ve yillik enerji tiiketiminde
(TJ/y1l) lider iilkeler sirastyla; Cin, ABD, isve¢, Almanya ve Finlandiya’dir. Bu iilkelerin
toplam kurulu gili¢ kapasitesi diinya genelinin %77,4"lini toplam yillik tiikketimleri ise
diinya genelinin %83,5'ini olusturmaktadir. GHP kullanimi1 WGC 2020 raporuna gore
cogunlugu Avrupa iilkeleri, Kuzey Amerika ve Cin olmak {izere 54 iilkeyi kapsamaktadir.

ABD ve Bat1 Avrupa tipi 12 kW giice sahip GHP sayis1 yaklasik 6,46 milyondur.

Bolgesel 1sitmada hem kapasite hem de yillik enerji kullanimi acisindan lider iilkeler;
Cin, izlanda, Tiirkiye, Fransa ve Almanya’dir ve bu bes iilke diinyadaki toplam
kullanimin yaklagik %90"1mi,olusturmaktadir. Bireysel alan 1sitma kurulu kapasite (MWt)
acisindan lider tlkeler; Tiirkiye, Rusya, Japonya, ABD ve Macaristan, yillik enerji
kullaniminda (TJ/y1l) ise Tiirkiye, Japonya, Rusya, ABD ve Isvigre’dir. Bu iilkeler
diinyadaki bireysel alan 1sitmasinin yaklagik %75'ini olusturmaktadir. Toplamda 29

iilkede bireysel alan 1sitma kullanimi rapor edilmistir.

Sera 1sitma da toplam 32 iilkenin jeotermal enerji kullandig1 bilinmektedir ve yillik enerji
kullaniminda (TJ/y1l) 6nde gelen iilkeler Tiirkiye, Cin, Hollanda, Rusya ve Macaristan
olup, diinya toplaminin yaklasik %83'"linli olusturmaktadir. Seralarda yetistirilen baslica
iirlinler sebze ve ciceklerdir; ancak agac fideleri, kaktiisler ve muz gibi meyveler de

yetistirilmektedir.

Jeotermal enerjinin su triinleri alaninda kullanimin 21 iilke rapor etmistir. Yillik enerji

kullanimi1 agisindan baslica iilkeler; Cin, ABD, Izlanda, Italya ve Israil'dir ve diinya geneli
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yillik kullanimin %92'sini olusturmaktadir. Tilapia, somon, levrek ve alabalik yetistirilen
en yaygin tiirler gibi goriinse de tropikal baliklar, istakoz, karides ve timsahlar da

yetistirilmektedir.

Cesitli tahil, sebze ve meyve mahsullerini kurutmak i¢in 15 iilke jeotermal enerji
kullandigin1 bildirmistir. Kurutulan iiriinlere 6rnek olarak; deniz yosunu (izlanda), sogan
(ABD), bugday ve tahillar (Sirbistan), meyve (El Salvador, Guatemala ve Meksika),
yonca (Yeni Zelanda), hindistan cevizi (Filipinler) ve kereste (Meksika, Yeni Zelanda ve
Romanya) verilebilir. En biiyiik kullanicilar olan Cin, Fransa, Macaristan, ABD ve

Japonya, diinyadaki kullanimin %94'linii olugturmaktadir.

Jeotermal enerjinin endiistriyel kullanim1 diinyada 14 iilkede goriilmektedir. Ornekler
arasinda beton kiirleme (Guatemala ve Slovenya), su ve gazli igecek siseleme
(Bulgaristan, Sirbistan ve ABD), siit pastorizasyonu (Romanya ve Yeni Zelanda), deri
endiistrisi (Sirbistan ve Slovenya), kimyasal ekstraksiyon (Bulgaristan, Polonya ve
Rusya), CO» ekstraksiyonu (Izlanda ve Tiirkiye), kagit hamuru ve kagit isleme (Yeni
Zelanda), iyot ve tuz ekstraksiyonu (Vietnam) ve borat ve borik asit iiretimi (italya)
bulunmaktadir. Enerji kullaniminda (TJ/y1l) liderler: Cin, Yeni Zelanda, izlanda, Rusya

ve Macaristan, diinya kullaniminin %98'ini olusturmaktadir.

Neredeyse her iilkede (WGC 2020’ye gore 53' {ilke) jeotermal su ile 1sitilan ylizme
havuzlarina sahip kaplicalar ve tatil koyleri bulunmaktadir; buna balneoloji, yani
hastaliklarin su ile tedavisi de dahildir. Banyo ve yiizme i¢in bildirilen en biiyiik yillik
enerji kullanimlar1 Cin, Japonya, Tiirkiye, Brezilya ve Meksika'ya aittir ve diinya yillik

kullanimin %79,5'ini olusturmaktadir.

Kar eritmek i¢in jeotermal enerji kullanimi i¢in ¢ok az sayida uygulama bulunmaktadir
ve bunlar cogunlukla kaldirim i¢in kar eritme projelerinden olusmaktadir. Bu
uygulamalar Izlanda, Japonya, Arjantin, ABD ve Slovenya'da ve simirh dlgiide Polonya
ve Norveg'te goriilmektedir. Sogutma uygulamasi (klima) yedi tilkede kullanilmakta olup
Bulgaristan lider konumdadir ve onu Brezilya, Avustralya ve Slovenya, Cezayir,
Arnavutluk ve Hindistan izlemektedir. Jeotermal enerjinin diger kullanimlar1 ise

hayvancilik, spirulina yetistiriciligi, tuzdan arindirma ve siselerin sterilizasyonunu gibi
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alanlarda olup 14 iilke rapor edilmistir (Lund ve Toth 2021).

2.2.1.2 Tiirkiye’de Jeotermal Enerjinin Dogrudan Kullanim Alanlari

Tiirkiye, Alp-Himalaya orojenik kusagi iizerindeki konumu nedeniyle 6nemli bir
jeotermal potansiyele sahiptir. Genis bir sicaklik araligina sahip jeotermal kaynaklar
Tiurkiye'nin dort bir yanma dagilmistir ve sayist binden fazladir (Sekil 2.11). Bati
Anadolu, lilkemizin jeotermal alanlarinin %78'ine sahiptir, onu %9 ile Orta Anadolu, %7
ile Marmara Bolgesi, %5 ile Dogu Anadolu ve %1 ile diger bolgeler izlemektedir. Bati
Anadolu, Neojen boyunca genisleme tektonizmasinin etkisi altinda kalmistir ve Biiyiik
Menderes Grabeni, Gediz, Simav, Dikili-Bergama, Afyon-Aksehir grabenleri gibi graben
sistemlerinde 6nemli jeotermal alanlar icermektedir. Biiyiik Menderes Grabeni, Bati
Anadolu'daki en biiyiik grabenlerden biridir ve Kizildere (242 °C), Germencik (232 °C),
Pamukoren (188 °C) ve Salavatli (171 °C) gibi en 6nemli ve yiiksek sicaklikli jeotermal
alanlara ev sahipligi yapmaktadir (Yalgin vd. 2023).

KARADENIZ | s

AKDENIZ
[© ] secterm kaynakier

0 250
—
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Sekil 2.11 Tiirkiye’deki jeotermal kaynaklarin dagilimi ve uygulama haritasi (Sener vd. 2023)

Madem Tetkik Arama (MTA) Genel Miidiirliigii'niin 1960 yilindaki arastirmasi,
Tiirkiye'nin jeotermal enerji arastirmalarmin baslangici olarak kabul edilmektedir. O

tarihten bu yana enerji iiretimi ve dogrudan kullanim gibi farkli amaglara uygun
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akiskanlar iceren sahalar kesfedilmistir. 1970-2000 yillar1 arasindaki dénem, Oncelikle
yiiksek sicaklikli rezervuarlarin kesfi ile bilinmektedir. Su anda 30°C ve {izeri sicakliga
sahip 415 jeotermal saha ve 2000’den fazla kuyu bulunmaktadir. Jeotermal sahalarin
sayis1 hem dogal kaynaklar1 hem de acilmis kuyular icermektedir. Dagilimlarina gore,
dogal kaynak ve kuyu dibi sicaklik degerleri baz alindiginda, % 84'ii orta ve diisiik
sicaklikli alanlar olup dogrudan kullanilirken (1sitma, termal turizm, tarim ve endiistri
uygulamalar1 vs.), % 16's1 ise yiiksek sicaklikli alanlarda elektrik tiretimi igin
kullanilmaktadir. Tiirkiye Jeotermal Dernegi tarafindan Tiirkiye'nin toplam jeotermal
teorik 1s1 potansiyeli (hidrotermal 0-4 km derinlik i¢in) 60 000 MWt, toplam jeotermal
teorik elektrik potansiyeli 4 500 MWe olarak hesaplanmaistir.

Cizelge 2.2°de Tiirkiye’nin jeotermal enerji dogrudan kullanim alanlar1 ve kurulu giicleri
verilmistir. Tiirkiye Jeotermal Kaynaklar Strateji Raporu kapsaminda Tiirkiye’nin kurulu
dogrudan kullanim jeotermal kapasitesi 5 113 MWt olarak hesaplanmistir. Bu kurulu
giiciin %47,8'1 termal turizm uygulamalar1, %27,8'1 merkezi 1sitma uygulamalari, %24,1'1

sera 1s1itma uygulamalar1 ve %0,4'li 1s1 pompasi, kurutma ve sogutma uygulamalaridir.

Cizelge 2.2 Tiirkiye’de jeotermal enerjinin dogrudan kullanim kurulu giigleri (Sener vd. 2023)

Kullanim sekli Kapasite

Jeotermal bolge 1sitma (Sehir, konut) 1 422 MWt (158 000 konut esdegeri)
Sera 1s1tma 1230 MWt, (5 293 dekar)

Kaplica, otel vb. tesis 1sitma 680 MWt (68 000 konut esdegeri)
Balneolojik kullanim (kaplica ve spa) 17 63 MWt

Sebze ve meyve kurutma 9,5 MWt

Jeotermal 1s1 pompast 8,5 MWt

Stvi CO,, Kuru Buz Uretimi Yillik 400 000 ton

Sogutma 0,35 MWt

Toplam 5113 MWt

Ulkemizde jeotermal enerjinin yaygm dogrudan kullanimi1 bélge 1s1tma uygulamalaridir.
Bolgesel 1sitma kapasitesi 1 422 MWt ve termal tesis 1sitma kapasitesi 680 MWt ile
birlikte 2 102 MWt kurulu giice ulasmaktadir. Cizelge 2.3 te Tiirkiye’deki bolgesel 1sitma

sistemi mevcut olan ilgeler verilmistir.
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Cizelge 2.3 Tiirkiye’de bolgesel 1sitma uygulamasi yapilan yerler (Sener vd. 2023)

Isitilan bolge Sicaklik (°C) Konut esdegeri
Balikesir-Gonen 80 3400
Kiitahya-Simav 120 18 612
Ankara-Kizilcahamam 80 2100
[zmir-Balgova-Narlidere 98-125 38 899
Afyon-Sandikli 70 30 000
Kirsehir-Terme 57 1 800
Afyon-Omer-Gecek 95 25610
Balikesir-Giire 65 1400
Balikesir-Sindirg: 98 4 000
[zmir-Dikili 125 1530
Nevsehir-Kozakli 92 3 800
Agri-Diyadin 70 970
Manisa-Salihli 94 10 067
Denizli-Saraykoy 140 5 000
Balikesir-Edremit 60 5100
Balikesir-Bigadig 96 1500
Yozgat-Sorgun 80 2100
[zmir-Bergama 65 866
TOPLAM 156 754

Ulkemizdeki jeotermal enerjinin termal turizm tesisleri olan hamamlar, kaplicalar ve
otellerde kullanilmasi oldukca yaygin ve eskiye dayanan bir uygulamadir. Bugiin
itibariyle 520'den fazla aktif termal tesis jeotermal kaynaklar1 kullanmaktadir. Bu tesisler
yilda yaklasik 20-23 milyon kisiyi agirlamaktadir. Tiirkiye, jeotermal enerjinin termal

tesislerde kullanimi agisindan diinyada 3. sirada yer almaktadir.

Tirkiye’de jeotermal sera 1sitma kapasitesini 2022 yilinda 1230 MWt'ye ve toplam sera
alanimi 5293 dekara ¢ikarmistir. Mevcut seralarin ¢ogu, iklim kosullarinin daha elverisli
oldugu giiney illerinde yer almaktadir ancak son yillarda soguk iklim bolgelerinde de
(Sivas, Afyon, Kirsehir ve Agr-Diyadin gibi) jeotermal enerji kullaniminin

yayginlagsmasiyla seracilik faaliyetleri baglamistir (Sener vd. 2023).

2.2.2 Jeotermal Enerjiden Elektrik Uretimi

Diinyadaki ilk jeotermal elektrik tiretimi 1904 yilinda Larderello'da gergeklestirilmistir
ancak bu sadece 5 elektrik ampuliinii yakmaya yetmistir. 1914‘e gelindiginde 250 kW'lik
turbo alternatdr ile dolayli ¢evrimli saf buhar prosesinden olusan santral Volterra ve

Pomarance'in elektrik dagitim sistemine baglanarak, jeotermal enerjiden ilk ticari elektrik
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tiretimi gerceklestirildi. Bu sistemde jeotermal buhar, 1s1 esanjorlerine gonderilmis ve
burada saf suyu kaynatmak i¢in kullanilmistir. 1950'lerde, jeotermal kaynaklarin ticari
olarak kullanimini diinyanin yiiksek sicakliga sahip diger bolgelerinde yayginlagtirmak
icin kuru buharin yaninda tek flagli buhar ¢evrimleri de kullanilmaya baslamistir. Kuru
buhar kaynaklarinin sicak su kaynaklarina gore son derece nadir oldugu géz Oniine
alindiginda, bu gelisme jeotermal enerjiden elektrik iiretimi acisindan kritik 6neme
sahiptir. 1958 yilinda Yeni Zelanda’da Wairakei jeotermal alaninda ilk kez bir enerji
santrali s1vi agirlikll bir jeotermal akiskan kullanarak 6,5 MW elektrik tiretti (DiPippo
2016).

1980'lerin basinda ise Ormat sirketi tarafindan, diisiik sicaklikli jeotermal kaynaklardan
elektrik tretimini hedefleyen yenilik¢i bir konfigiirasyon olan ORC ikili ¢evrim
teknolojisi tasarlandi, test edildi ve ticarilestirildi. Bu sistem, elektrik {iretimi i¢in diisiik
sicakliga sahip olan jeotermal kaynaklarin ticari olarak isletilmesini sagladig1 ve bazi orta
ve yliksek sicakliktaki kaynaklar i¢in de daha verimli bir ¢6zliim sundugu i¢in jeotermal

pazarinda 1yi bir bagar elde etmistir (Spadacini vd. 2017).

2023 yil1 sonu itibariyle jeotermal enerji toplam kurulu gii¢ kapasitesi 16,335 MW'tir. En
yiiksek kurulu giice sahip bes iilke: ABD-3.900 MW, Endonezya-2.418 MW, Filipinler-
1.952 MW, Tiirkiye-1.691 MW ve Yeni Zelanda 1.042 MW’tir. Diinyada kurulu gii¢
bakimindan ilk 10 {ilke Sekil 2.12°de gosterilmistir. Bu 10 iilke kiiresel toplam kurulu
kapasitenin yaklasik %93'linii olustururken, kalan 20 iilke toplam kurulu giice 1.125 MW
katkida bulunmaktadir (Int.Kyn.9).
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Sekil 2.12 Diinyada jeotermal enerji kurulu giicii en ¢ok olan iilkeler (int.Kyn.9)
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Diinyada en yiiksek kurulu giice sahip santraller; 18 santralden olusan Geyser Jeotermal
Kompleksi (ABD) 900 MW ile birinci, 34 santralden olusan Larderello Jeotermal
Kompleksi (Italya) 769 MW ile ikinci ve Cerro Prieto Jeotermal Kompleksi 720 MW ile
ticlincii siradadir (DiPippo 2016).

Tiirkiye’nin jeotermal enerjiden elektrik iiretim seriiveni, 1968’de Denizli ili Saraykoy
ilgesi Kizildere jeotermal alanindaki KD-1 kuyusunda 196 °C jeotermal akigskan
bulunmasinin ardindan 1974 yilinda 500 kW giiciinde bir flag iinitesinin kurulmasiyla
baslamistir. 1984 yilinda, 17,4 MW giiciindeki Kizildere-1 Jeotermal Elektrik Santrali
(JES) devlet destegiyle iilkemizdeki ilk jeotermal santral olarak devreye alimustir.
Sonraki yirmi yillik siire boyunca baska bir jeotermal santral kurulumu
gerceklesmemistir. 2006 yilina gelindiginde Aydin ili Salavath jeotermal alaninda 6zel
bir sirket tarafindan insa edilen 7,35 MW giice sahip ikili ¢evrimli Dora 1 JES faaliyete
geemistir (Aksoy 2014). Bu yildan sonra JES kurulumlari hiz kazanmis, 2023 yili
itibariyle 63 santral ve toplam 1.691 MW kurulu giice ulasmistir (TEIAS 2023). Cizelge
2.4’te Tirkiye’deki JES’ler ve Sekil 2.13’te haritadaki yerleri gosterilmistir.

Cizelge 2.4 Tiirkiye’de bulunan JES’lerin tipleri ve kurulu gii¢leri (Serpen ve DiPippo 2020)

iLi SANTRAL ADI SANTRAL TiPi KURULU GUC (MW)
Denizli KIZILDERE]1 JES Tek Flagh 15,0
Aydin 3S KALE JES Ikili 25,0
Afyonkarahisar AFJET JES ikili 2,8
Manisa ALA2 JES ikili 30,0
Canakkale BABADERE JES Ikili 8,0
Manisa BAKLACI JES Ikili 19,4
Denizli BEREKET JES Ikili 6,9
Aydin BUHARKENT JES Ikili 13,8
Aydin DENIZ JES Tkili 24,0
Aydin DORALI JES Ikili 8,0
Aydin DORA2 JES Ikili 9,5
Aydin DORA3 JES Tkili 34,0
Aydin DORA4 JES Ikili 17,0
Aydin EFE6 JES Ikili 22,6
Aydin EFE7 JES Tkili 25,0
Aydin EFES JES ikili 50,0
Aydin EFE JES Cift flag+ikili 1149
Denizli EMIRLER 1 JES Ikili 3,5
Aydin GALIP HOCA JES Cift Flash 474
Denizli GREENECO 3 JES Ikili 25,6
Denizli GREENECO JES ikili 25,6
Denizli GREENECO JES 5 ikili 28,1
Denizli GREENECO JES 6 Ikili 26,0
Aydin GUMUSKOY JES Tkili 13,2
Canakkale DA JES ikili 11,8
Manisa KEMALIYE JES ikili 24.9
Aydin KEN-3 JES Tkili 24,8
Aydin KEN KIiPAS JES ikili 24,0
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Cizelge 2.4 (devam) Tiirkiye’de bulunan JES’lerin tipleri ve kurulu gii¢leri (Serpen ve DiPippo 2020)

Aydin KEREM JES Ikili 24,0
Aydin KIPER JES-1 ikili 10,2
Denizli KIZILDERE2 JES Ug flag+ikili 80,0
Denizli KIZILDERE3 JES Ug flag+ikili 165,0
Aydin KUBILAY JES ikili 24,0
Aydin KUYUCAK JES Ikili 18,0
Aydin MAREN JES Ikili 44,0
Manisa MASPO-4 JES ikili 10,0
Aydin MEHMETHAN JES Ikili 24,8
Aydin MELIH JES Ikili 33,0
Manisa MiS-1 JES ikili 12,3
Manisa MIS-3 JES Ikili 48,0
Aydin NEZIHE BEREN JES Ikili 20,0
Manisa OZMEN-1 JES ikili 23,5
Manisa OZMEN 3 JES ikili 18,6
Aydin PAMUKOREN JES Ikili 67,5
Aydin PAMUKOREN JES 2 ikili 22,5
Aydin PAMUKOREN JES 3 ikili 22,5
Aydin PAMUKOREN JES 4 ikili 32,0
Aydm PAMUKOREN JES 5 ikili 32,0
[zmir RSC-1 SEFERIHISAR JES ikili 12,0
Manisa SALIHLI 1 JES ikili 15,0
Manisa SALIHLI 2 JES ikili 24,5
Manisa SALIHLI 3 JES ikili 30,0
Aydin SULTANHISAR-2 JES Ikili 22,5
Aydm SULTANHISAR JES Ikili 13,8
Denizli TOSUNLARI1 JES ikili 3.8

Canakkale TRANSMARK JES ikili 32

Manisa TURKERLER ALASEHIR-1 JES ikili 24,0
Manisa TURKERLER ALASEHIR-2 JES ikili 24,0
Manisa TURKERLER ALASEHIR-3 JES Ikili 29,5
Canakkale TUZLA JES Ikili 7,5

Aydin UMURLU-2 JES Tkili 12,0
Aydin UMURLU JES Ikili 12,0
Manisa ZORLU ALASEHIR JES Cift flag+ikili 45,0
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Sekil 2.13 Tiirkiye’deki JES’lerin harita iizerinde gdsterimi (Sener vd. 2023)

23



2.3 Jeotermal Elektrik Santrali (JES) Tipleri ve EKipmanlari

Genel olarak JES’lerde elektrik tiretimi islemi, 149 °C ile 371 °C arasinda degisen
sicakliklardaki jeotermal su ve buhari yeryliziine ¢ikarmak i¢in zemine kuyu agilmasini
ve daha sonra bu akigkanlarin tiirbinleri dondiirmesini igerir. JES’ler, kuru buhar, flas
buhar (tek, ¢ift ve l¢lii flas), ikili ¢evrim ve kombine ¢evrim enerji santrali olmak iizere

cesitli tiplere ayrilmistir (Pambudi ve Ulfa 2024).

2.3.1 Kuru Buhar Jeotermal Elektrik Santrali

Bu sistemde genellikle 2000-3000 m derinlikteki kuyulardan 160°C ile 300°C arasindaki
sicakliklarda c¢ikarillan, temel olarak doymus veya atmosferik basincin {izerinde bir
basingla kizdirilmis yiiksek basingli kuru buhar, tlirbin jeneratoriine dogrudan baglanarak

elektrik elde edilir. Kuru buhar JES’ler yogusmasiz ve yogusmali olarak ikiye ayrilir.

Yogusmasiz kuru buhar JES’ler jeotermal enerjiyi elektrige doniistiirmek i¢in kullanilan
en basit ve ekonomik teknolojidir. Bu santral tipinde, kuyudan gelen buhar dogrudan
tirbinden gegirilir ve tiirbinden ¢ikan buhar herhangi bir yogusturucu bulunmadigindan
atmosfere salinir. Buharin kontrolsiiz bir sekilde disariya salinmasi atmosferin
kirlenmesine neden olur ¢linkii jeotermal buhar, yaklagik %?2-%10 oraninda hidrojen

stilfiir, karbondioksit ve metan gibi yogusmayan gazlar igerir (DiPippo 2016).

Yogusmali kuru buhar JES’lerde, tiirbinden ¢ikan buhar dogrudan atmosfere salinmaz,
sicakligi yaklasik 35-45°C'ye diisliren yogusturucuya gonderilir. Yogusturularak elde
edilen jeotermal su daha sonra bir reenjeksiyon kuyusuyla topraga basilir. Kullanilmis
buharin yogusturulmas: sistemi daha verimli hale getirirken yogusmayan gazlardan
kaynaklanan kirlilikte onlenir ¢ilinkii bu gazlar yogusturucuda izole edilir, ejektorlere
cekilir ve gerekirse atmosfere salinmadan dnce aritilir. Ancak bu sistemlerin eklenmesi

nedeniyle santralin kurulum ve isletme maliyetleri artmaktadir.

Yogusmali kuru buhar JES’in basitlestirilmis sistem tasarimi Sekil 2.14'te gosterilmistir.

Genel olarak sistem buhar temizleme, enerji iiretimi ve sogutma ve yogusma sistemleri
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olarak {li¢ boliime ayrilir. Buhar temizleme boliimiinde, kuru buhar igindeki biiyiik kati
parcaciklar1 ayirmak i¢in bir pargacik giderici ve yogusmus su ve kiiciik kat1 parcaciklari

gidermek i¢in ise bir nem giderici bulunur.

Jenerator

-

Nem
Giderici

Kuru buhar

Parcacik Tiirbin
giderici

Yogusturucu

Uretim Reenjeksiyon
kuyusu kuyusu

Pompa Su

Sekil 2.14 Kuru buhar JES’lerin basitlestirilmis tasarimi (Martinez vd. 2019)

Gilig Uretim boliimii tipik olarak bir buhar tiirbini, bir jeneratdr ve bir yogusturucudan
olusur. Tek basingli buhar tiirbininde, kuru buharin tiirbin kanatlarina ¢arpmasi sonucu
olusan itki-tepki kuvveti, kanatlar1 dondiiriir. Bu donme hareketi mekanik enerji iretir ve
bu mekanik enerji bir jenerator aracilifiyla elektrik enerjisine ¢evrilerek sebekeye verilir.
Buhar tiirbinindeki teknolojik gelismeler ve yogusturucu sistemi sayesinde minimum
enerji kayb1 olusur ve yaklasik %86 verimle ¢alisir (Aziz ve Juangsa, 2021). Yogusturucu,
tiirbinin ¢ikisinda atmosfer basincindan daha kiiciik bir basing yani vakum olusturulur.
Bu durumda buhar, tiirbini daha diisiik basingta ve sicaklikta yani daha diisiik entalpide
terk edeceginden buharin 1s1l enerjisinin neredeyse tamami giice c¢evrilmis olur. Bu
nedenle ayni kosullardaki yogusturuculu kuru buhar c¢evrimleri yogusturucusuz

olanlardan daha fazla elektrik tiretirler (Kanoglu 2005).

Son bolim sogutma kulesi ve yogusturucudan olusur. Bu boliim, jeotermal su

reenjeksiyon kuyusuna geri pompalanmadan veya tiirbinden ¢ikan buhar atmosfere
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salinmadan Once 1silarinin tamamen alinmasindan ve emisyon aritimindan sorumludur.
Kuru buhar santralinde genel olarak su sogutmali yogusturucu kullanilirken, sogutma
suyu 1s1 sogutma kulesindeki fanlar ile sogutulur. Bazi santraller hava sogutmali
yogusturucular kullanmaktadir fakat zaten buhar sicaklig diisiik olan bu tip santrallerin
tiirbin ¢ikis basinct dis kosullara bagl olarak degistiginden, artan ¢evre sicakliklarinda
hava sogutmali yogusturucular elektrik iliretiminin yiiksek oranda diismesine neden

olmaktadir (Erdogan ve Kiiciika 2019).

Kuru buhar ¢evrimi ilk olarak 1911 yilinda Larderello'da kullanilmistir ve ve halen
faaliyettedir. Bu tip santrallerin en yaygm oldugu iilkeler; italya (Larderello), ABD
(Geysers), Endonezya'da (Kamojang ve Darajat), Japonya (Matsukawa) ve Yeni Zelanda
(Wairakei). Diinyada kuru buhar alanlarinin jeotermal akigkanli alanlara kiyasla daha
kisith olmasindan dolayi, kuru buharli JES’ler flag buharli JES’lere gore daha az sayida
bulunmaktadir (Pambudi ve Ulfa 2024). Ulkemizde kuru buharli JES bulunmamaktadir.

2.3.2 Flas Buharh Jeotermal Elektrik Santrali

Jeotermal akigkan, liretim kuyusunda yukar1 dogru ilerledik¢e hidrostatik basing diiser.
Bu durumda, akiskanin basinci, kaynama noktasina karsilik gelen doyma basincinin altina
diiser ve jeotermal akiskanin su bileseninin bir kismi1 buhara doniisiir. Bu siirece flaslanma
islemi nedir (Yildirim Ozcan ve Gékgen 2009). JES’lerde en yaygin kullanilan teknoloji
flas buhar ¢evrimidir. Diinya ¢apindaki toplam kurulu giiciin %61,49'unu flas buhar
¢evrimi, kalan %38,51'ini ise ikili ¢evrim, kuru buhar ve hibrit/kombine g¢evrimler
olusturmaktadir. Flas buhar JES'lerin tekli, ikili ve {i¢lii flas olmak {izere {i¢ tipi vardir

(Pambudi ve Ulfa 2024).

2.3.2.1 Tek Flash Jeotermal Elektrik Santrali

Tek flas terimi, jeotermal akiskan basincinin diistiriilmesiyle elde edilen jeotermal buhar-
su karisiminda tek bir flaglanma gercgeklestigini ifade eder. Basingli sivinin sivi-buhar

fazina gegisi iiretim kuyusunda, bir rezervuarda veya bir siklon ayirici girisinde

gerceklesebilir. Normalde kuyu i¢inde gergeklesen flaglanma noktasi, zamanla rezervuar
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basinci diiseceginden kuyunun derinlerine dogru inebilir. Bu agidan siklon ayiricida daha
kararli bir flaslanma gerceklesir. Tiirbinde kullanilmak iizere siklon ayiricidan elde edilen
buhar i¢in ayrilmis buhar terimi kullanilmaktadir (DiPippo 2016).

Tek flaglt JES’lerin basitlestirilmis tasarimi Sekil 2.15°te gosterilmistir. Bu ¢evrimin
calisma prensibini kisaca 6zetlemek gerekirse; rezervuardan ¢ikan jeotermal akiskanin
siklon ayiricida basinci diistiriilerek flag buhar ve su olarak ayrilir. Ayrilmis buhar tiirbin
kanatlari1 dondiirerek elektrik tiretimi gergeklestirilir. Daha sonra yogusturucuda
sogutularak suya doniistiiriiliir ve siklon ayiricidan ayrilan su ile birlikte reenjeksiyon

kuyusuna basilir.

Jenerator

Siklon
Jeotermal ; ayirici

Uretim Reenjeksiyon
kuyusu kuyusu
Sekil 2.15 Tek flagh JES’lerin basitlestirilmis tasarimi (Martinez vd. 2019)

Tek flagli JES’ler diinyadaki kurulu giiciin %40’tan fazlasina sahiptir. Bu kadar yaygin
olmasimin nedeni diger ¢evrimlere gore daha basit yapida olmasi ve diinya iizerindeki
jeotermal alanlarin siv1 agirlikli olmasidir. Ulkemizde 1984 yilinda kurulan Kizildere-1

JES tek flash ¢cevrime sahiptir fakat suan iiretim yapmamaktadir.
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2.3.2.2 Cift Flash Jeotermal Elektrik Santrali

Cift flash buhar ¢evrimi, tek flaglh g¢evrimin verimini arttirarak enerji tiretimini
desteklemek icin gelistirilmistir. Cift flasli JES’ler, tek flasli JES’lere gore %25 daha
fazla ¢ikis giicii iretebildiginden daha avantajli olarak kabul edilir. Fakat ¢ift flagli buhar
santrali teknolojisi daha karmasiktir ve isletme ve bakimi tek flash santrallere gére daha
pahalidir (Moya vd 2018). Cift flasli JES’ler diinyadaki kurulu giiciin yaklasik %20’sine
sahiptir. Ulkemizde ¢ift flash santral sadece Aydin-Germencik’teki 47,5 MW kurulu giice
sahip Galip Hoca JES tir.

Sekil 2.16°da, ¢ift flagli JES’lerin basitlestirilmis tasarimi gosterilmektedir. Cift flagh
JES’ler, tek flaghh JES’lerle ayni calisma prensibine sahiptir. Aradaki fark, cift flagh
cevrimde flaslama igleminin yiiksek ve diisiik basingli ayiricilarda iki asamada yapilmasi
ve ayrilan buharlarin tek basingh tiirbin yerine ¢ift basingh tiirbinde (yiiksek ve diisiik
basingli) kullanilmasidir. Yani flaslama islemi yiiksek basing ayiricisindaki ¢ikan sicak
su iizerinde bir kez daha tekrarlanir. Diislik basing ayiricisindan elde edilen buhar, diisiik
basing tiirbininde gii¢ iirettikten sonra yiiksek basing tiirbininden ¢ikan buhar ile
karistiktan sonra yogusturucuda sogutularak suya doniistiiriiliir ve reenjeksiyon kuyusuna

basilir (Martinez vd. 2019).

Jenerator

=
DB buhar
=
YB buhar . .

YBayinc B

Uretim Reenjeksiyon ' " *
kuyusu kuyusu

Sekil 2.16 Cift flagli JES lerin basitlestirilmis tasarimi ( Martinez vd. 2019)
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2.3.2.3 U¢ Flash Jeotermal Elektrik Santrali

Ug flash cevrim, iki flash cevrime orta kademe eklenmesiyle olusur. Ug farkli
kademedeki flaslama yapabilen ayiricilar ardisik baglanarak yiiksek, orta ve diisiik
basingli buhar elde edilir. Daha sonra yiiksek, orta ve diisik basing buhar
konfigiirasyonuna sahip tlirbin dondiiriilerek jeneratorden elektik iiretilir. Tiirbinden
sonraki siire¢ diger ¢cevrimlerdekilerle ayni sekilde devam eder. Sekil 2.17°de ii¢ flagh
JES’lerin basitlestirilmis hali gosterilmistir. Tipki ¢ift flagli buhar santrali gibi verimi
diger santrallere gore daha yiiksektir fakat teknolojisi daha karmagik oldugundan isletme
ve bakimi maliyetleri de yiiksektir. Diinyada bu g¢evrime sahip santraller sunlardir:
Rotokawa-140 MW (Yeni Zelanda), Kizildere-3 (130 MW), Kizildere-2 (60 MW), Salton
Sea (49 MW+49,9 MW) (DiPippo 2016).
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Sekil 2.17 Ug flasli JES’lerin basitlestirilmis tasarimi ( Martinez vd. 2019)

2.3.3 ikili Cevrimli (Binary) Jeotermal Elektrik Santrali

Jeotermal akigkan sicakligi diistiikge iki fazli jeotermal akiskan igerisindeki sivi orani
arttigindan bu kaynaklarin flash teknolojisinde kullanilmast miimkiin olmamaktadir.

Bunun gibi kaynak sicakliginin yiliksek olmadigi alanlarda (85°C-150°C) elektrik iiretimi

i¢in ikili gevrim kullanilmas: gerekmektedir. ikili gevrimlerde kaynama noktasi sicaklig
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sudan daha diisiik olan bagska bir s1v1 kullanilir ve jeotermal akigkandan bu ikinci akigkana
1s1 transferi gerceklestirilir. Ikili gevrimler calisma sivisin tiiriine gore Kalina ve
Organik Rankine Cevrimi olarak ikiye ayrilir. ikili gevrimde tiirbin girisinde buhar yerine
calisma sivist kullaniminin diger cevrimlere gore bazi avantajlart mevcuttur. Ikili
cevrimde jeotermal akigkan ile tiirbin arasinda temas olmadigindan tiirbin kanatlarinda
kireglenme ve korozyon etkisi goriilmemektedir. Diger ¢evrimlerdeki gibi ¢alisma sivisi
yogusmayan gazlari icermediginden yogusturucuya gaz alma sistemi eklenmesine gerek
yoktur. Fakat bunun yaninda ikili ¢evrimde de kullanilan besleme pompalarinin enerji
tikketimi ve ikili ¢evrimli JES’lerin termodinamik ag¢idan biiylik giiclerde kurulmaya

uygun olmayist gibi dezavantajlar1 vardir (Spadacini vd. 2017) .

2.3.3.1 Organik Rankine Cevrimli Jeotermal Elektrik Santrali

Ikili ¢evrimde kullanilan ¢alisma sivisi organik oldugu igin Organik Rankine Cevrimi
(ORC) olarak adlandirilir. Sekil 2.18’de gosterildigi gibi ORC iki farkli dongiiden olusur.
Ik déngii, kuyudan iki faz (s1v1 ve buhar) olarak ¢ikan jeotermal akiskanin buharlastiric
ve On 1sitictya girmesi ve tekrar yer altina génderilmesi ile tamamlanir. ikinci dongii
kapali ¢cevrimdir ve calisma sivisi olarak bir organik sogutucu kullanilir. Bir 6n 1sitict ve
buharlastiricida jeotermal akigkan tarafindan 1sitilan organik ¢alisma sivisi buharlasir ve
tiirbini dondiirerek ve jeneratdrden elektrik iiretilir. Tiirbinden ¢ikan calisma sivist
yogusturucuya gonderilir. Bu béliimde yogusturulan organik ¢aligma sivisi tamamen sivi
hale geldikten sonra besleme pompasi ile basinglandirilarak tekrar 6n 1siticiya girer

(Basogul vd 2021).

ORC’li JES’lerde santral verimini etkileyen en dnemli faktorlerden biri de ikili akiskan
yani ¢aligma sivisi se¢imidir. Bu akiskanlar dncelikle normal kaynama noktasi sicakligi
ortam sicakliginda veya altinda olan bir hidrokarbon veya sogutucu akiskanlardir. Ikili
cevrimlerde kullanilma potansiyeli olan sogutucu akiskanlar, genellikle -50°C ile 50°C
arasinda normal kaynama noktas1 sicakliklaria sahiptir. Bu kriterleri karsilayan toplam
66 akiskan bulunmaktadir (Mines 2016). Bunlar kloroflorokarbon (CFC),
hidrokloroflorokarbon (HCFC), hidroflorokarbon (HFC), hidrokarbon (HC) ve
hidrofloroolefin (HFO) gibi bilesikler ve tiirevleridir. Bu akigkanlar teknik agidan uygun
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olsalarda, ancak CFC ve HCFC akiskanlar1 yiiksek ozon delme potansiyelleri nedeniyle
yasaklanmistir. Geleneksel HFC'lerde yiiksek kiiresel 1sinma potansiyelleri nedeniyle
yerini agamali olarak HFO'lara birakmaktadir. HC ¢alisma sivilari ya izopentan ve pentan
gibi yanici bir sivi ya da izobiitan, n-biitan ve propan gibi sivilastirilmis petrol gazi
olduklarindan kullanildiklar: tesislerde yangin koruma sistemleri gerektirir fakat diisiik
zehirlilik ve gevresel risk barindirdigindan nispeten ucuzdurlar (Spadacini 2017). Cizelge
2.5’te gorildiigii gibi HFC grubu sogutucu akiskanlarindan R245fa yiiksek kritik
sicakliga ve R134a diisik kaynama noktasina sahip ve nispeten daha giivenli
olduklarindan ikili ORC JES’lerde en yaygin olarak kullanilan ¢alisma sivilaridir (Mines
2016).

Turbin =
Buharlastirici — Jenerator
Calisma sivisi 0

{gazfazi)
Onisitici
Yogusturucu
| { ya
Uretim Reenjeksiyon Calisma sivisi
kuyusu S Besleme pompasi {sivi faz)

Sekil 2.18 Ikili ORC JES’lerin basitlestirilmis tasarimi ( Martinez vd. 2019)

Cizelge 2.5 Organik ¢aligma sivilarinin termofiziksel 6zellikleri (Spadacini 2017)

isim Simifi Kaynama sicakhg (°C)  Kritik sicakhgi (°C)
R134a HFC -26,1 101,1
R245fa HFC 15.1 154,0
[zobiitan HC -11,8 134,7
Biitan HC -0,5 152,0
izopentan HC 27,8 187,2
Pentan HC 36,1 196,6
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ORC’li JES’ler diinyada oldukca yaygindir. Kurulu gii¢ olarak toplam kurulu giiciin
yaklagik %10’unu olustursa da, toplam iinite sayist olarak payr %40’tan fazladir.

Ulkemizde de birkag santral disinda neredeyse biitiin santraller ORC’li JES tipindedir.

2.3.3.2 Kalina Cevrimli Jeotermal Elektrik Santrali

Diger ikili ¢evrim tiirii olan Kalina Cevrimi’nin ORC’den farki ¢alisma sivist olarak tek
bir sogutucu akigkan degilde, belirli oranlarda amonyak-su karisimi kullanilmasidir. Su
ve amonyak benzer molekiiler agirliklara sahip olsa da termofiziksel 6zellikleri oldukca
farklhidir. Karistirildiginda, su ve amonyak nonazeotropik bir karisim olusturur ¢iinkii
amonyak, sudan daha diisiik kaynama (-33,3 °C) ve kritik sicakliga (101,1 °C) sahip olan
daha ugucu bir bilesendir (Spadacini 2017).

Sekil 2.19'da gosterildigi gibi Kalina ¢evriminin versiyonlarindan biri olan KCS34’iin
basitlestirilmis tasarimi gosterilmistir. Buna gore iiretim kuyusundan ¢ikan jeotermal
akiskan buharlastiricidaki calisma sivisina enerjisini aktardiktan sonra reenjeksiyon
kuyusuna basilir. Buharlastiricidan ¢ikan iki fazli akigkan ayiricida amonyak igerikli
buhar ve su olarak ayrisir. Amonyak bakimindan zengin olan buhar tiirbine gider ve daha
yiiksek su konsantrasyonuna sahip olan sivi ise, on 1sitma igin yliksek sicaklikli 1s1
degistiriciden ¢iktiktan sonra, tiirbinden ¢ikan buharla birlesir ve daha sonra besleme
pompasindan ¢ikan ¢alisma sivisinin ilk 1sitmasini gerceklestirir. Amonyak bakimindan
zengin buhar, tlirbine doymus olarak girdiginden, tiirbinden ¢ikarken iki fazli olacak ve
yogusturucuya girip yogusma islemi tamamlanana kadar iki fazli kalacaktir (Mines

2016).

Kalina ¢evrimi ORC ile karsilastirildiginda teorik olarak daha yiiksek giicler sunmasina
ve ORC’ye gore daha ¢evreci bir akigkana sahip olmasina ragmen, isletimi sirasinda bazi
ciddi sorunlarla karsilasilmas1 ve yiiksek maliyeti nedeniyle bu teknoloji jeotermal enerji
pazarinda fazla tercih edilmemistir. Bu teknolojinin ¢esitli versiyonlar1 daha ¢ok deneysel
olarak kullamilsa da ticari kullanim &rnegi olarak Izlanda'min Husavik kentindeki 2

MW!'lik KCS-34 santrali bulunmaktadir (Spadacini 2017).
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Sekil 2.19 Kalina ¢evrimli JES’lerin (KCS-34 versiyon) basitlestirilmis tasarimi1 (Mines 2016)

Yogusturucu

Besleme pompasi

2.3.4 Kombine Flash-ikili Jeotermal Elektrik Santrali

Kombine g¢evrimler yiiksek entalpiye ve dolayisiyla ¢ok yiiksek buhar miktaria sahip
kaynaklar icin uygundur. ikili ¢evrim {initesi, ayirma isleminden sonra jeotermal sivi
akigindan yararlanarak buhar tlirbinine paralel olarak veya geri basing tiirbininden gelen
bir buhar akisinin eklenmesiyle seri olarak calisabilir. Bu ¢evrim diinyada iki sekilde
kullanilmaktadir. Birincisi Sekil 2.20’de gosterilen, ORC'nin yiiksek basing¢li ayiricidan
ciktiktan sonra jeotermal akigkanda kalan 1smmin  ORC’de kullandigi "dip"
konfigiirasyonudur (Spadacini 2017). Ikincisi ise Sekil 2.21°de gosterilen yiiksek
entalpili bir kaynaktan faydalanmanin en verimli yolu olan kombine g¢evrim
konfigiirasyonudur ve ozellikle yiiksek yogusmayan gaz (NCG) igerigine sahip
kaynaklara uygundur. NCG giderme sistemi santral acisindan biiylik yatirimlar gerektirir
fakat kombine ¢evrimde NCG’lerin cogu ilk flagla YB buharina taginir ve bu sayede NGC
ekipmani gerektirmez. DB kismnda, kondenser i¢in sadece daha basit bir NCG giderme
sistemi gerektirir. Cevrimin YB kismi, bir dip ikili ile bir geri basing buhar tiirbininden
olusur. Tipik jeotermal ORC sisteminden farkli olarak, kombine cevrim JES’ler
genellikle tamamen su sogutmalidir ve sogutma kuleleri sistemi icin bir takviye olarak

yogusan buhardan gelen saf sudan faydalanir (Harvey ve Wallace 2016).
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Sekil 2.20 Kombine ¢evrim dip konfigiirasyonun basitlestirilmis tasarimi (Mines 2016)
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Sekil 2.21 Cift flagh-ikili kombine ¢evrimin basitlestirilmis tasarimi1 (Mines 2016)
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Kombine JES’ler diinyada ¢ogunlugu dip konfigiirasyonu olmak iizere bazi iilkelerde
mevcuttur. Ulkemizde dip konfigiirasyonuna sahip santal bulunmamasina ragmen
kombine flas-binary konfiglirasyonuna sahip JES’ler sadece iilkemizde mevcuttur.
Bunlar tclii flashi- ikili ¢evrimli Kizildere-3 (130 MW f{i¢ flas+35 MW ikili ¢evrim),
Kizildere-2 (60 MW ii¢ flas+20 MW ikili ¢evrim) ve Alasehir-1 (30 MW cift flag+15
MW ikili ¢evrim) JES’lerdir.

2.4 Regresyon Analizi

Regresyon analizi; bir bagimli degiskenin, bir veya birden fazla bagimsiz degisken ile
arasindaki en uygun iligskinin matematik bir fonksiyon seklinde ifade edilmesidir ve bu
fonksiyona da regresyon denklemi denir. (Tezcan 2011). Regresyon taniminda bahsi
gecen bagimsiz degisken ifadesi sabit degerli olan ve bagimli degiskeni etkileyen verileri,
bagimli degisken ise bagimsiz degiskenlere gore degisen veriyi ifade eder. Regresyon
analizinin amacit bu iki degiskenlerin iliskisini aciklayan denkleme goére baska

degiskenler kullanarak tahmin yapmay1 saglamaktir.

Istatistik alaninda en yaygin kullanilan regresyon ydntemleri; dogrusal regresyon,
polinomal regresyon, gradyan artirma regresyonu, karar agaclar1 regresyonu, rastgele
orman regresyonlaridir. Bunlar haricinde bilimsel ¢alismalarda tahmin yapmak

maksadryla kullanilan ¢ok fazla sayida regresyon yonetimi bulunmaktadir.

2.4.1 Coklu Dogrusal Regresyon (CDR)

Bagimli degiskeni tahmin etmek i¢in olusturulan modelde girdi olarak; tek bir bagimsiz
degisken varsa basit regresyon, birden fazla bagimsiz degisken kullaniliyorsa c¢oklu
regresyon analizi olarak tanimlanir. Bagimli ve bagimsiz degisken ya da degiskenler
arasindaki iliskinin dogrusalligina gére de dogrusal ya da dogrusal olmayan regresyon
ifadeleri kullanilir. Birden fazla bagimsiz degisken ve degisenler arasindaki iligkinin
dogrusal oldugu regresyon tiiriine ise ¢oklu dogrusal regresyon denir. Coklu dogrusal
regresyonda bagimsiz degiskenler (x, X2, X3... X, ) 1le bagimli degisken (y) arasindaki
dogrusal iligki denklem 2.1°deki gibidir. Bu denklemde; y bagimsiz degiskeni x, bagiml

degiskenlerin dogrusal bir fonksiyonunu, b, degerleri modeldeki katsayilari, bo dogrunun
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Y eksenini kestigi noktay1 ve e ise hata terimini ifade etmektedir (Gabrali ve Aslan 2020).

y=b0+b1x1+b2x2+"'+bnxn+e (21)

Sekil 2.22 Dogrusal regresyon grafigi
2.4.2 Polinomal Regresyon (PR)

Bagimsiz degiskenlerle bagimli degisken arasindaki iliskinin dogrusal olmadigi durumda
polinomal regresyon devreye girer. Polinomal regresyonda, bagimsiz degiskenler ve
bagimli degisken arasindaki iliski denklem 2.2°deki esitlikle ifade edilir. Bu denklemde
yi bagimli degiskeni, x; bagimsiz degiskenleri, bk regresyon katsayilarini, e; hata terimini,

k polinomun derecesini ve i=1,2,3,...,n polinomdaki degisken sayisin1 belirtmektedir.

y; = b + byx; + byx? + -+ brxk + ¢; (2.2)

Sekil 2.23 Polinomal regresyon grafigi
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2.4.3 Karar Agaclar1 Regresyonu (KAR)

Karar agaclar1 hem siniflandirma hem de regresyon analizinde ¢ok yaygin olarak
kullanilan bir denetimli 6grenme modelidir. Sekil 2.24’te goriildiigii gibi karar agaci
yapist ti¢ farkl tiirde diigiim igerir. Kok diiglim olarak bilinen ve tiim 6rnegi temsil eden
orijinal diigiim, diger diigiimlere béliinebilir. i¢ diigiimler bir veri kiimesinin dzelliklerini
temsil ederken, dallanma karar verme prosediirlerini temsil eder. Yaprak diigiimler ise
ortaya ¢ikan sonucu gosterir. Karar agaci yapilarinin olusturulmasinda, verilerle ilgili
belirli sorular sorularak karar kurallarinin olusturulmasi i¢in kok diigiimiinde baslanir.
Ardindan agag yapisi dallanir veya biiyiir, once i¢ diiglime daha sonra son eleman olan
yapraklara ulasilincaya kadar siirekli sorular sorulur veya dallanma gerceklesir (Nuray

vd. 2021).

=N .
. : .@ ic diigiim
6 ic diigiim . §
g . @ i diigiim @ i diigtim
Yaprak  Yaprak ™

it s . \ y \

Yaprak Yaprak Yaprak Yaprak
i...“i. I-“.. !III—III llll..l-

Sekil 2.24 Karar agaci yapisi (Kassim vd. 2023)

Denklem 2.3 bir karar agaci igindeki bir diigiimiin boliinmesi sonucu elde edilen bilgi
kazanimidir. Burada s, herhangi bir t diiglimiindeki potansiyel bir boliinmeye karsilik
gelir. Buna gore; s tarafindan sirasiyla Pr. ve Pr ile orantili olarak sol (t.) ve sag (tr) alt

diigtimlere bolme gergeklestirilmistir. Burada, i(t) boliinme i¢in dnceden tanimlanmis bir

safsizlik standardidir ve Ai(s,t) boliinmiis s'den azalan safsizligin nihai 6l¢tstidiir.

Ai(s,t) = i(t) — PLi(t,) — Pri(tg) (2.3)
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En sik kullanilan {i¢ safsizlik 6l¢iimii: kazang orani, Gini endeksi ve Ki-kare'dir. Python
kiitliphanesinde bulunan Sklearn kiitiiphanesi igindeki karar agaci regresyonu Gini
endeksini kullanmaktadir. Gini safsizlik endeksi (Ig) O ile 1 arasinda degisir ve denklem
2.4’teki sekilde formiile edilir. Burada f (tX(xi)' k) t digimiindeki k kadar yapragin her
bir drneginin x; sayidaki olasiliklarini temsil eder. Karar agacindaki boliinme kriteri, en

diisiik Is'ye sahip olma 6zelliginin belirlenmesinden tiiretilir (Kassim vd. 2023).

Ig (tX(xi)) =1- zk=1f(tx(xi)' k)z (2.4)

2.4.4 Rastgele Orman Regresyonu (ROR)

Rastgele orman regresyonu (ROR), birden fazla karar agacinin bir araya getirilmesiyle
olusturulan makine 6grenme algoritmasidir. Karar aga¢larinin bir kombinasyonu olan
Rastgele orman regresyonu, torbalama yonteminin rastgelelik 6zelligi eklenerek daha
gelismis bir versiyonu olarak kullanilmaktadir. ROR, tiim degiskenler i¢inden en iyi dali
secerek her bir diigiimii dallara ayirmak yerine, her bir diigiimden rastgele olarak secilen
degiskenlerin en iyisini kullanarak her bir diigimii dallara ayirir. Biitlin veri seti orijinal
veri setinin yerleri degistirilerek iretilir ve rastgelelik 6zelligi kullanilarak agaglar
gelistirilir. Cabuk ve istenilen say1 kadar regresyon agaci iireten ve ¢alistiran ROR, bir
veriyi tahmin etmek i¢in, girdi verisini ormandaki biitiin agaclara yerlestirir. Orijinal veri
setinden yeniden 6rnekleme ile veri setleri teker teker tiretilir. Sonug olarak ROR, birden
fazla karar agacini olusturup onlar1 birlestirerek daha dogru ve istikrarli bir tahmin

etmektedir.

ROR i¢in kullanici tarafindan Karar Agaci sayist (N) ve her bir diigimde kullanilacak
degisken sayilar1 (m) olmak {izere iki parametre tanimlanmasi gerekmektedir. ROR i¢in
Python kiitiiphanesinde bulunan Sklearn kiitiiphanesi ig¢indeki ID3 algoritmast karar
agaclar iiretir ve ID3 algoritmasi1 kurallarina gore belirsizlik entropi ile ol¢iiliir ve
denklem 2.5’teki gibi ifade edilir. Burada H entropiyi, p(xi) belirli bir veri sinifina ait
grubun ylizdesini, t ise se¢ilen egitim kiimesindeki elemanlar1 belirtmektedir. Entropi ne

kadar yiiksek olursa belirsizlikte o kadar yiiksek olur. Bu yiizden entropi, “0” olana kadar
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agaclarin dallanmasi siirer veya aga¢ derinliginin belirli bir diizeyde kalmasi i¢in agac

budamasi yapilabilir (Nuray vd. 2021).
H(t) =— " p(x)logp(x) (2.5)

2.4.5 Gradyan Artirma Regresyonu (GAR)

gelistirilmis bir makine 6grenmesi algoritmasidir. Bu algoritma temel olarak, genellikle
karar agaglarindan olusan bir dizi zayif tahminleyici modeli bir araya getirerek giiglii bir
tahminleyici olusturur. Sekil 2.25’te gosterildigi gibi gradyan artirma algoritmasinda
baslangi¢ olarak ilk iterasyonda karar agacit kullanilarak bir tahmin fonksiyonu
olusturulur. Bir sonraki aga¢ olusturulmadan, daha Once olusturulan agaglarin hata
oranlar1 kaydedilir. Tahminler ile gercek veriler arasindaki farklar hesaplanarak bir kayip
fonksiyonunu elde edilir. ikinci iterasyonda ise tahmin ve kayip fonksiyonlar1 birlestirilir
ve tahminler ile gercek veriler arasindaki fark tekrar hesaplanir. Tahmin fonksiyonunun
basarisini artirmak i¢in siirekli ekleme yapilarak sifira yakin hata oraninin elde edilmeye
calisilir (Bayraker vd. 2021). GAR, tahminlerdeki hatayr minimize etmek igin gradyan
inis algoritmasini kullanir. Bu, her bir iterasyonda hatalar1 minimize etmek i¢in model
parametrelerini giinceller. Bu siireg, bir kayip fonksiyonunu genellikle (ortalama karesel

hata gibi) optimize ederek gercek degerlerle tahminler arasindaki farki minimize eder.

¢ c
Model Model Model
CX ) ® 04 0
o0 ° : O

e

b

Sekil 2.25 GAR algoritmasinin isleyis siireci (Bayrakei vd. 2021)
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2.5 K-Kath Capraz Dogrulama

Regresyon analizinde en 1yi modeli olusturmak i¢cin model parametrelerinin dogru sekilde
belirlenmesi ve modelin daha 6nce gormedigi veriler iizerinde de yiiksek performans
gostermesi kritik 6nem tagir. Bunu gergeklestirebilmek igin veri seti, egitim ve test seti
olmak iizere iki gruba ayrilir. Egitim seti, modelin egitilmesi i¢in kullanilan verilerden
olusur. Test seti ise, modelin egitildigi verilerin ne kadarin1 6grendigini 6lgmek ig¢in
secilen verilerden olusur (Aslan ve Yildiz 2022). Eger bir model test setinde yiiksek
performans gdsteriyorsa, bu modelin egitim setindeki verileri ezberlemeden, genel bir
ogrenme gerceklestirdigini gosterir. Ama egitim setinin performansi test setinden daha
yiiksekse modelin asir1 uyum gosterdigi sdylenebilir. Bunun nedeni modelin gordiigii

verileri ezberlemesi ve goriilmemis érneklere genelleme yapamamasidir (int.Kyn.10).

Capraz dogrulama, modelin esnekligini ve performansini iyilestirerek asirt uyumu
engellediginden yaygin olarak kullanilan bir yontemdir. K-katl ¢apraz dogrulama da veri
seti once k alt 6rnege boliiniir, bir 6rnek test i¢in kullanilir ve geri kalan k-1 6rnek veri
kiimesinin egitimi amaciyla kullanilir. Egitim ve test veri kiimeleri degistirilerek tim
siire¢ k kez tekrarlanir (Saud vd. 2020). Genelde k degeri icin 5 ve 10 kullanilir ve her
katin hata katsayilarinin ortalamasi alinarak modelin hata katsayis1 hesaplanir. Sekil

2.26°da 10 kath ¢apraz dogrulama algoritmasinin isleyis siireci gosterilmistir.

Egitim Test

I\
[
1. tekrar ‘ — E

2. tekrar :> E

=
3. tekrar . :> E3 :

10. tekrar - —> E 10

Sekil 2.26 10 katli capraz dogrulama (Int.Kyn.l 1)
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2.6 Hata Ol¢iim Parametreleri

Tahmin verileri ile ger¢ek veriler arasindaki farklar1 hesaplayarak tahmin algoritmasinin
performansin1 6lgmek ve hata analizlerini gergeklestirmek icin hata 6l¢tim yontemleri
kullanilmaktadir. Bunlar; R?, hatalarin mutlak degerlerinin ortalamast (MAE), hatalarin
karesinin ortalamasi (MSE) ve hatalarin karesinin ortalamasinin karekokii (RMSE)
yontemleridir. Analize dahil edilen bagimsiz degiskenlere gore bagimli degiskenin orani

korelasyon katsayisini (R) verir. Korelasyon katsayis1 0 — 1 arasinda degisen bir degerdir.
2.6.1 R-Kare (R?)

R2, bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskende olusturdugu varyasyon oranini
hesaplayarak modelin dogrulugunu belirleyen metrik dl¢iimdiir. R?> degerinin 1'e yakin
olmasi, tahmin verilerinin gercek verilerle uyumlu oldugunu gosterir. Denklem 2.6’da
R?’nin nasil hesaplandig1 gosterilmistir. Bu denklemde y; gercek deger, x; tahmini deger,

y ise ortalama gergek deger ve n ise veri sayisidir.

i1 (yi—xi)?
R? =1 -2t = 2.6
T i=9)?

2.6.2 Hatalarin Mutlak Degerlerinin Ortalamasi (MAE)

MAE, regresyon ve zaman serisi algoritmalarinda ¢ok sik kullanilan bir performans
Olctim teknigidir ve gergek ile tahmin verileri arasindaki mutlak farklarin ortalamasini
hesaplamaya yarar. MAE, her bir verinin model performansina ayni sekilde etki ettigi bir
hata Ol¢lim teknigi oldugundan kiiclik ya da biiyiikk hata ayrimmnin yapilmadigi
durumlarda kullanilmaktadir. MAE degeri sifira yaklastik¢a, modelin tahmin ve gergek
degerler arasindaki fark kiiciilmekte ve modelin performansi artmaktadir. Denklem
2.7°’de MAE’nin formiilii verilmistir. Bu denklemde y; gergek deger, x; tahmini deger, n

ise veri sayisidir.

MAE = 1 — 2=zl 2.7)

n
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2.6.3 Hatalarin Karesinin Ortalamasi1 (MSE)

MSE, o6zellikle regresyon analizlerinde ¢ok sik kullanilan bir performans Olglim
teknigidir. MSE, gercek ve tahmin verileri arasindaki farklarin karelerinin ortalamasidir.
Daha biiylik hatalar daha fazla agirliga sahip oldugundan bu ydntem biiyiik hatalarin
modelin performansini daha ¢ok azaltacagr durumlarda kullanilir. MSE degeri sifira
yaklastikca, modelin tahmin ve gercek degerler arasindaki fark kiiclilmekte ve modelin

performansi artmaktadir. Denklem 2.8’de MSE’nin formiili verilmistir.
1 A
MSE = ¥, (yi = 9)° 2.8)

2.6.4 Hatalarin Karesinin Ortalamasiin Karekokii (RMSE)

MSE’nin karekokii alinarak RMSE hesaplanir ve gercek ve tahmin verileri arasindaki
farklarin biiytikliiklerinin ortalamasidir. RMSE, MSE’den farkli olarak biiyiik hatalara
daha az agirlik verdiginden dolayi, biiylik hatalarin 6nemli oldugu durumlarda daha
kullanigh bir hata 6l¢iim teknigidir. Ayrica, RMSE degeri, MSE degerinin kolayca
karsilastirilamayacak kadar biiyliik oldugu durumlarda yorumlamayr kolaylagtirmak
icinde kullanilir. Denklem 2.9°’da RMSE’nin nasil hesaplandig1 gosterilmistir (Celik ve
Ozdemir 2023).

RMSE = J%Z?:l(yi —§)? 2.9)

2.7 Python Programlama Dili

Python, web uygulamalari, yazilim gelistirme, veri bilimi ve makine 6grenimi alanlarinda
cok yaygm kullamlan bir programlama dilidir. ilk olarak Hollandali bilgisayar
programcist olan Guido van Rossum tarafindan 1989 yilinda gelistirilmeye baslanan
Python’un ilk siirlimii olan Python 0.9.0 olarak 1991 yilinda yayimlandi. Daha sonra
strastyla; 1994 yilinda Python 1.0, 2000 yilinda Python 2.0 ve 2008 yilinda Python 3.0

kullanima stirtildii. Python, agik kaynakli ve 6zgiir olmasi, 6grenmesi ve kullaniminin
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kolay olmasi, kiitiiphane ve araglarmmin genis kapsamli olmasi, nesneye yonelik
programlamay1 desteklemesi ve farkli platformlarda calistirmaya uygun olmasi gibi
Ozellikleri nedeniyle baslangi¢c seviyesindeki Ogrencilerden profesyonel gelistiricilere
kadar genis bir kullanici kitlesine hitap eder. Python’un Sklearn, NumPy, Pandas,
Matplotlib, Seaborn gibi kiitiiphaneleri, makine 6grenme ve yapay zeka uygulamalari

gelistirme imkan1 saglar (Int.Kyn.12).

2.8 Literatiir Ozeti

Tez calismasinin kapsamina uygun olarak gerek yerli ve gerekse yabanci arastirmacilar

tarafindan yapilan ¢alismalara ait 6zet bilgiler tarih sirasina gore asagida verilmistir.

Karadas vd. (2013) yaptiklar1 ¢alismada Aydin Salavath jeotermal sahasinda faaliyet
gosteren, ¢ift akigkanli cevrime ve hava sogutmali yogusturucuya sahip DORA-1 JES’in
net giic tahmin performansinin jeotermal akiskan debisi ve sicakligi ile dis hava
sicakligina gore degisimini incelemislerdir. Santralin 2010 yilina ait 8.412 saatlik verileri
ile coklu regresyon analizi yapmislar ve dogrusal ve logaritmik regresyon modelleri
olusturmuslardir. Bu regresyon analizinin amaci, sistem parametrelerin ayni anda
degismesi sonucu santralin net iiretim giiclinii tahmin etmektir. Yaptiklar1 incelemede,
jeotermal akiskan debisi ve dis hava sicakliginin santral performansina %95 oraninda etki
ettigini gormislerdir. Her iki modelde de klasik dogrusal regresyonun temel
varsayimlarini test etmisler, hatalar arasinda pozitif otokorelasyon bulmuslar ve bu
otokorelasyonu Orcutt-Cochran Yontemi ile yok etmeye caligmiglardir. Dogrusal
regresyon modeli Durbin-Watson istatistiginde 2’ye en yakin sonucu verdidi i¢in,

DORA-1 jeotermal santralinin performansini en iyi ac¢iklayan model olarak se¢mislerdir.

Martinez vd. (2019) yaptiklar1 ¢alismada ¢ok degiskenli dogrusal regresyon analizini
kullanarak Meksika'nin Cerro Prieto kentindeki tek ve ¢ift flag dongiisiine sahip jeotermal
enerji santralinin net gii¢ ve termal verimliligini tahmin etmislerdir. Tek flas dongiisii i¢in
cok degiskenli dogrusal regresyon analizinde kuyu sicakligi, ayirict basinct ve
yogusturucu basinci olmak iizere 3 bagimsiz degisken, cift flag dongiisii icinse kuyu
sicakligl, yiiksek basingli ayirict basince, diisiik basingli ayirict basinct ve yogusturucu

basinci olmak iizere 4 bagimsiz degisken kullanmislardir. Toplamda regresyon analizi
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icin 263.402 simiilasyondan 68.921'i tek flas dongiisii ve 194.481'1 ¢ift flag dongiisii i¢in
kullanmislardir. Cevrimlerin net giiclinii ve termal verimliligini tahmin etmeye yonelik
matematiksel modellerin basarim &l¢iitiinii R? olarak se¢mislerdir. Tek flas dongiisiinde
net gii¢ ve termal verim igin R? degeri sirasiyla 0,999769 ve 0,9992560, ¢ift flas
dongiisiinde ise 0,999722 ve 0,999612 olarak bulmuslardir. Genel olarak R? degerleri
0,90'n iizerindedir ve bu durum modellerin ¢evrimin net giiclinli ve termal verimliligini

tahmin etme agisindan giivenilir oldugunu gosterir.

Tut Haklidir ve Haklidir (2019) yilinda yaptiklar1 ¢alismada, Batt Anadolu'daki dogal
kaplicalar ve jeotermal kuyulardan olusan farkli jeotermal sistemlerden secilmis
hidrojeokimya verilerini kullanarak jeotermal rezervuar sicakliklarini tahmin etmek i¢in
bir derin 6grenme modeli gelistirmislerdir. Toplam 83 termal kaynaktan 66'sin1 egitim
veri seti analizi i¢in, 17'sini ise test veri seti icin se¢mislerdir. Gelistirdikleri derin
6grenme modelinin tahmin performansini karsilastirmak icin ise iki geleneksel regresyon
yaklagimi, dogrusal regresyon ve dogrusal destek vektor makinesini tercih etmislerdir.
Derin sinir agt (DSA) modelinin rezervuar sicakligt agisindan jeotermometre
hesaplamalarina en yakin degerleri sagladigindan en diisiik ortalama karekdk hatasina ve
ortalama mutlak hataya sahip oldugunu tespit etmislerdir. Sonug olarak, derin 6§renme
modelinin geleneksel makine 6grenme tekniklerine kiyasla daha iy1 tahmin performansini

elde ettigini gostermislerdir.

He vd. (2021) yilinda yaptiklar1 ¢alismada, Cin’deki Bohai Korfezi Havzasi’ndaki
jeotermal kaynaklardan elde edilen sekiz jeolojik parametreyi kullanarak, jeotermal 1s1
akis1 (GHF) verilerini tahmin etmislerdir. Bu tahminleri genellestirilmis dogrusal model
(GDM), DSA, GAR ve destek vektor makinesinden (DVM) olusan dort farkli makine
O0grenme algoritmalariyla gelistirmislerdir. Toplamda 249 GHF ol¢iimii kullanmaslar;
bunlarin %60"m1 egitim ve %4011 test veri seti i¢in segmislerdir. Hem SVM hem de DSA
algoritmalarinin, GHF'yi tahmin etmede sirastyla 9%13,3 ve %12,7'lik ortalama bagil
tahmin hatalariyla GAR ve GDM'den daha 1iyi performans gosterdigini
gozlemlemislerdir. Ayrica SVM ve DSA algoritmalarinin GAR ve GDM ile
karsilastirlldiginda, tahmin edilen ve gercek GHF'ler arasindaki benzerlik ve

korelasyonun daha yiiksek oldugunu gérmiislerdir.
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Shahdi vd. (2021) yaptiklari calismada, kuyulardan alinan 20 750 adet kuyudibi sicakligi
verilerini ve jeolojik bilgileri kullanarak, ABD'nin kuzeydogusundaki yeralti
sicakliklarini tahmin etmede dort makine Ogrenimi yonteminin uygulanabilirligini
arastirmiglardir. Bu makine 68renme yontemleri Ridge regresyonu, Asir1 Gradyan
Artirma (XGBoost), ROR ve DSA’dir. XGBoost ve ROR'nin 3,21 °C ve 3,25 °C'nin
ortalama mutlak hata degerleri ile tim modellerden daha iyi performans gosterdigi
gozlemlemislerdir. Ayrica makine 6grenimi ve fizik tabanli modellerden elde edilen
tahminleri, Bat1 Virginia eyaletindeki 58 kuyulu ekstra bir veri setinden elde edilen
Olciilen sicaklik verileriyle karsilastirmislar ve XGBoost'un farkli derinliklerdeki

sicakligl basariyla tahmin edebildigini gostermislerdir.

Varol Altay vd. (2022) yaptiklar1 ¢aligmada, farkli bolgelerdeki jeotermal kaynaklardan
elde edilen hidrojeokimyasal ve rezervuar sicaklik verilerini kullanarak, siniflandirma
algoritmalar1 ve hibrit metasezgisel optimizasyon algoritmasina dayali bir yapay sinir ag1
(YSA) araciligiyla jeotermal kaynagin kullanim alanini tahmin etmislerdir. Bu tahminler
icin literatiirde yaygin olarak kullanilan Naive Bayes siniflandirici, K-en yakin komsu
(KEYK), dogrusal ayrim analizi, ikili karar agaci, DVM ve YSA algoritmalarini
kullanmiglardir. Ayrica hibrit metasezgisel bir yapay sinir ag1 modeli tasarlanarak {imit
verici sonuglar elde etmislerdir. Geleneksel makine 0grenmesi yontemlerinde %71 ile
%82 arasinda bir dogruluk elde ederlerken, dnerilen hibrit metasezgisel yapay sinir ag1

modelinde %91,84 dogruluk elde etmislerdir.

Anil (2022), yaptig1 calismada makine O6grenimi, derin 0grenme ve zaman serisi
metotlarini kullanarak kurulu giicii yiiksek bes jeotermal santralin toplam {iretimini Mart
ve Nisan aylarinin birinci ve ikinci haftasi i¢in tahmin etmistir. Daha sonra bu tahminleri
ile gercek degerlerle karsilastirmis ve bu tahminler arasindaki fark igin sirketlerin
O0demesi gereken cezalar1 hesaplamistir. Bu tahminleri, sirketlere ait santrallerin toplam
jeotermal iiretimi ile santrallerin bulundugu sehirlere gore sicaklik ve nem degiskenleri
ana veri setleri kullanarak Mart ve Nisan aylarinin birinci ve ikinci haftas1 i¢in yapmustir.
Test ettigi tliim modellere ve tiim tahmin siireclerine gore geleneksel makine 6grenme
modelleri destek vektor regresyonu ve rastgele orman regresyonu (ROR), zaman serisi
modelleri SARIMAX ve Prophet ve derin 6grenme modeli olan zamansal evrisimli

aglarin en 1yi performansi gosterdigini tespit etmistir.
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Ibrahim vd. (2023) yaptiklar1 ¢alismada, Bati Anadolu bolgesindeki jeotermal sahalarin
rezervuar sicakligini  tahmin etmek i¢in g¢esitli makine Ogrenme modelleri
gelistirmiglerdir. Bu modellerde rezervuar sicakligini tahmin etmek igin giris
parametreleri olarak elektrik iletkenligi, pH degerleri, bazi iyonlar ve bilesiklerden olusan
bir hidrojeokimyasal veri taban1 kullanmiglardir. Gelistirilen modeller, dogal gradyan
artirma, asirt 6grenme makinesi, grup veri isleme yontemi, genellestirilmis regresyon
sinir ag1 ve geri yayilimli sinir agidir. Degerlendirme dlgiitleri ise RMSE, MAE ve R?
degerleridir. Gelistirilen tiim modellerin rezervuar sicaklifini tahminde makul bir
performans sagladigin1 gérmiislerdir. Dogal gradyan artirma modelinin, sirastyla 0,9959
ile en yiiksek R? ve 4,5938 ve 3,9678 ile en diisik RMSE ve MAE degerlerini elde
ettiklerinden, diger makine 6grenme modellerine gore daha basarili oldugunu tespit

etmislerdir.

Xue vd. (2023) yaptiklar1 ¢alismada, Cin'deki Qiabugia sahasindaki jeotermal elektrigi
tahmin etmek icin sayisal simiilasyonlari ve makine 6grenme algoritmalarini birlestiren
verilere dayali modeller olusturmuslardir. Sayisal simiilasyonlarin, dolasimdaki suyun
enjeksiyon hizi ve sicakliginin, kiriklarin sayisi ile yar1t uzunlugunun ve kuyu araliginin
jeotermal elektrigi etkiledigini ve veriye dayali modeller i¢in girdi 6zellikleri olarak
secildigini gostermislerdir. Bu veri modelini, 1510 veriye sahip Grup A ve 755 veriye
Grup B olarak ayirmuslar, bu veri setlerinden egitim, dogrulama ve test veri setleri
olusturarak KEYK, DVM, XGBoost ve YSA algoritmalarinda tahminler iiretmisler ve
daha sonra bu tahmin degerlerinin karsilagtirilmasini yapmislardir. Karsilastirma
sonuclarina gore, Grup A'daki tahmin dogrulugu sirasint DVM > YSA > XGBoost >
KEYK, Grup B'deki ise YSA > XGBoost > DVM > KEYK, kararlilik agisindan YSA >
DVM > XGBoost > KEYK, uyarlanabilirlik agisindan ise YSA > KEYK > XGBoost >
DVM seklinde gozlemlemislerdir. Sonug olarak, jeotermal gelisimi tahmin etmede,
KEYK’nin asir1 uyum nedeniyle, XGBoost ve DVM’nin ise baglantisiz olarak
istenmeyen stabilite ve uyarlanabilirlik sunduklar1 i¢in uygulanamaz olduklarini, diger
yandan YSA’nin ise egitim seti ile dogrulama seti arasindaki minimum hata
performansiyla (R?=0,998) en iyi istikrar1 sagladigindan daha uygulanabilir oldugunu

tespit etmislerdir.
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Literatiir aragtirmasinda jeotermal enerji alaninda makine 6grenmesi ve derin 6grenme
metotlart kullanilarak yapilmis calismalar incelenmistir. Bu calismalardan jeotermal
enerji santrallerinde regresyon analizi ile net giic tahmini {lizerine yapilan ¢aligmalarin
sinirlt oldugu goriilmektedir. Bu tez calismasinda literatiirdeki bu bosluga dikkat cekmek
istenmistir. Bati Anadolu Bolgesi’nde bulunan jeotermal enerji santralinin sistem
parametreleri kullanilarak Python ortaminda regresyon analizi yontemleri ile net giic
tahmini yapilmis ve en yiiksek performansa sahip model tespit edilmistir. Bu ¢alisma ile
diger tahmin algortimalarinin yaninda regresyon analizi yontemlerinin de jeotermal enerji

santrallerinde net gii¢ tahmini i¢in kullanilabilecegini gostermek amaglanmustir.
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3. MATERYAL ve METOT

3.1 Jeotermal Elektrik Santralinin Tanitim

Daha once bahsedildigi gibi lilkemizin jeotermal kaynaklar agisindan en zengin bdlgesi
Bat1 Anadolu’dur. Sekil 3.1°de goriildiigli gibi bu bdlgede Biiyiik Menderes Grabeni’nde
yer alan Kizildere (Denizli), Pamukoren-Salavatli-Germencik (Aydin) jeotermal
alanlarinda bir¢cok JES bulunmaktadir. Tezimiz i¢in veri temin ettigimiz JES Aydin ili

Buharkent ilgesi sinirlarinda olmasina ragmen Kizildere jeotermal alanindan

beslenmektedir.
Manisa
Gokgeoren
Adala Kula
Ahmet| &= purasill
Turgutlu - metli sart®_ urasilli
mova o
Kemalpasa
" Alaséﬁlr
Birgi S
arig
Bayindir Odemis Kiraz e
Torbali i
Tire Beydag
S Buldan
®_ g4 [ D595 |
s : Huharke= @ * Karghayit
Selguk lo BUYUK MENDERES GRABENI ) 2 @ Saraykdy
> Nazilli Ruyucak Panjukkale
L5 e ¢ @9 &) - Irliganli
Kusadasi e Aydm-:-"T Kosk ’
: & Yenipazar o
| D525 | pan
Sogucak Denizli Colossae
Stke Kogarll Honaz
Karacasu
elcamli Bagarasi
Bozdogan
=3
Cine Kizilcaboluk

Tay Serinhisar
Sarikemer avas

Sekil 3.1 Bat1 Anadolu’da bulunan JES’ler ve Saraykdy jeotermal alam (int.Kyn.13)

Santralde 3000-3500m aras1 derinlikte 36 iiretim kuyusu ve 20 reenjeksiyon kuyusu
bulunmaktadir. Kuyudibi sicakligi 234°C, tiirbin giris sicakligi 173°C ve jeotermal
akiskan debisi 5300 ton/saat’tir. Santralin ¢alisma prensibi daha 6nceki boliimlerde ii¢
flaghi-ikili kombine ¢evrim kisminda anlatilmistir. Zaten bu ¢evrim tipi diinyada sadece
iki JES’te bulunmaktadir ve ikisi de ayni sirkete aittir. Santral, ii¢ flagh-ikili kombine
cevrimli, 100 MW’Iik Unite 1 (80 MW 3 flag+20 MW ikili ¢evrim) ve 65 MW lik Unite
2 (50 MW 3 flag+15 MW ikili ¢evrim) olmak {izere toplamda 165 MW'lik kurulu gii¢
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kapasitesine sahiptir. Santralin i¢ ihtiyact yaklasik 20 MW tir ve en yiiksek gii¢ tiikketimi
sogutma sisteminde gerceklesmektedir. Ikili cevrimlerde her iki tiirbinde de ¢alisma s1visi
olarak n-biitan kullanilmaktadir. Santralin her iki {initesinin ¢alisma prensibi esdeger
oldugundan Unite-1’e ait Sekil 3.2°de basitlestirilmis akis semas1, Sekil 3.3’te ise
SCADA ekran goriintiisii verilmistir.
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Sekil 3.2 Santral Unite 1’e ait basitlestirilmis akis semas1 (Mainar-Toledo vd. 2023)

U1l MAIN PROCESS FLOW

o io
A
auo  ame

TOTAL PROD
NET PROD
TOTAL CONS

D e

Sekil 3.3 Santral Unite-1e ait SCADA ekran gériintiisii
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Santralde Sekil 3.4’te goriildiigii gibi ortak bir gdvde altinda calisan orta ve diisiik basing
tiirbinleri ile bu gruptan bagimsiz bir iinite olarak ¢alisan yiiksek basing tlirbini olmak {izere
toplamda 3 adet tiirbin bulunmaktadir. Tiim bu tiirbin gruplan tek bir saft ile jeneratdre
baglanarak elektrik tiretmektedir (Halagoglu 2015). Santralin tiirbin giris sicakliklari ve buhar
debileri Cizelge 3.1°de gosterilmistir.

L, e vo ([ IS5 1] llae o8 AB

Sekil 3.4 Santral tiirbin kesiti ve yliksek ve orta/diisiik basing tiirbin rotorlar1 (Serpen ve DiPippo
2020)

Cizelge 3.1 Tiirbinlerin giris sicakliklar1 ve buhar debileri

Tiirbin Giris sicakhg (°C) Buhar debisi (ton/saat)
Yiiksek basing 163 348
Orta basing 132 175
Diisiik basing 101 101

Elektrik iletim kismindan kisaca bahsetmek gerekirse; buhar tiirbinleri ve ikili ¢evrim
tiirbinlerinden elde edilen mekanik enerji jeneratorlerle elektrik enerjisine ¢evrilir. 15 kV
olan jeneratdr ¢ikis gerilimi yiikseltici trafo ile 154 kV’a yiikseltilir. Son olarak iiretilen
elektrik santral sahasindaki 154 kV Salt Tesisi ve TEIAS elektrik iletim hatlari
araciligiyla ulusal elektrik sebekesine verilir. Resim 3.1°de santralin genel goriinlimii

verilmistir.
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Resim 3.1 Santralin genel goriiniimii (Int.Kyn.14)

3.2 Jeotermal Elektrik Santraline Ait Veri Setleri

Jeotermal akigkan sicakligi ve debisi, jeotermal buharinin debisi ve igerisindeki
yogusmayan gazlarin oran1 ve dis hava sicakligindaki degisimlere gdre net elektrik
tiretimi degisir (Karadas vd. 2013). Bu calismada, performansi etkileyen degiskenlerden
olusan istatistiksel tahmin modelleri olusturulmustur. Ancak, jeotermal su buhar1 ve NCG
miktar1 verileri mevecut olmadigindan ¢alismaya dahil edilememistir. Tez ¢aligmasi igin
santralden Ekim 2022-Eyliil 2023 aylar1 arasinda, bir yila ait jeotermal akiskan sicakligi,
akigkan debisi, hava sicaklig1 ve net gii¢ giinliik ortalama degerlerinden olusan 1460 adet
veri temin edilmistir ve Ek 1’de verilmistir. Cizelge 3.2°’de 0lgiilebilen bagimsiz
degiskenler ile bagimli degisken ve bunlarin minimum, maksimum, ortalama degerleri ve

standart sapmalar1 verilmistir.

Cizelge 3.2 Santral verilerinin istatistiksel 6zellikleri

Grup Degisken Birim Min Max Ortalama Std. Sapma
Bagiml Net Giig MWh 86,07 118,93 108,55 5,93
Bagimsiz  Akiskan Sicakligt  °C 166,43 168,19 166,82 0,27
Bagimsiz  Hava Sicakligi °C 2,6 33,9 18,63 7,83
Bagimsiz  Akigkan Debisi Ton/saat 4575 5695 5311,37 211
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Ik olarak tiim bagimsiz degiskenlerin normal dagilim gosterip gostermedigi Sekil
3.5’teki grafikler ve Cizelge 3.3’teki Skewness-Kurtosis testi sonuglart incelenmistir.
Kurtosis ve Skewness degerleri -1.5 ile +1.5 oldugu zaman normal dagilim oldugu kabul
edilmektedir (Tabachnick ve Fidell 2013). Python kodlariyla elde edilen Cizelge 3.3 teki
Skewness-Kurtosis normallik testi sonuglarina gore hava sicakligl ve akigkan debisinin
normal dagilim gosterdigi goriilmektedir. Fakat akiskan sicakligi Kurtosis degerindan

dolay1 normal dagilim sartin1 ihlal etmektedir.
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Sekil 3.5 Bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskenle iligkisi
Cizelge 3.3 Normallik testi sonuglari
Bagimsiz Degiskenler Skewness Kurtosis
Akigkan Sicakligi 1,079 2,917
Hava Sicakligi 0,051 -1,014
Akiskan Debisi -0,953 1,061

Sekil 3.5°teki grafiklerde kirmizi renkli isaretlenmis uyumsuz degerler ¢ikarilarak tekrar
Skewness-Kurtosis testi uygulanmis ve Cizelge 3.4’te goriildiigii gibi normallik sart1

saglanmistir.

Cizelge 3.4 Uyumsuz degerler ¢ikarildiktan sonraki normallik testi sonuglari

Bagimsiz Degiskenler Skewness Kurtosis
Akiskan Sicakligt 0,251 -1,065
Hava Sicakligi 0,059 -0,989
Akiskan Debisi -0,896 0,864
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3.3 Python Kodlar ile Regresyon Analizi

Normallik varsayimi saglandiktan sonra kalan verilerle, Python kodu kullanarak CDR,
PR, KAR, ROR ve GAR olmak iizere bes farkli regresyon modeli olusturulmustur.
Python kodu olusturmak i¢in Idle, Spyder gibi editérler mevcut olsa da, 2017 yilinda
kullanima sunulan Google Colab, makine 6grenimi ve derin dgrenme ic¢in kurulum
gerektirmeyen ve icretsiz kiitliphaneleri nedeniyle tercih edilmistir. Regresyon
modellerini olustururken kullanilan Python kodlar1 Ek 2’de verilmis olup kodlarin

acgiklamasi basliklar halinde anlatilmistir.

3.3.1 Kiitiiphane ve Fonksiyonlarin Yiiklenmesi

Sklearn, veri analizi, regresyon ve veri isleme gibi islemleri gerceklestirmeye yarayan
cok fonksiyonlu bir kiitiiphanedir. Pandas farkli formattaki verilerin okunup yazilmasi
icin, numpy niimerik iglemler i¢in, matplotlib.pyplot grafik olusturmak icin ve seaborn
daha gelismis gorsellestirmeler i¢in kullanilan kiitiiphanelerdir. Sklearn.model_selection,
farkli modeller arasinda karsilastirma yapmaya ve en iyl modeli se¢meye yarayan
fonksiyonlar1 iceren kiitiiphanedir. Bu kiitliphanedeki fonksiyonlardan train_test_split
veri kiimelerini rastgele egitim ve test setlerine ayirma, Kfold veri kiimelerini k esit
bliytikliikteki katmanlara ayirip ¢apraz dogrulama yapma, GridSearchCV ise
hiperparametre optimizasyonu gerceklestirmeyi saglar. Sklearn.linear_model, ¢oklu
dogrusal regresyon modeli olusturmak i¢in, sklearn.preprocessing polinomal 6zellik
olusturma icin, sklearn.tree karar agaclari olusturmak icin ve sklearn.ensemble birden
fazla makine 6grenmesi modelinin birlesimi olan toplu 6grenme yontemini kullanarak
rastgele orman ve gradyan artirma regresyon modellerini olusturmak i¢in kullanilan
fonksiyonlardir. Sklearn.metrics, model performansmni degerlendirmek i¢in R, MAE,

MSE degerlerini hesaplamaya yarayan fonksiyondur.

3.3.2 Verilerin Yiiklenmesi ve Islenmesi

Santralden alinan veriler .csv formatina doniistiiriilerek "jeotermal veri.csv" adli dosyaya

kaydedilmis ve i¢indeki veriler “data” isimli bir DataFrame'e aktarilmistir. Daha sonra
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akigkan debisi, akigkan sicaklig1 ve hava sicakligi bagimsiz degiskenlerini iceren bir “X”
veri kiimesi ve net glic bagimli degiskenini igeren bir “y” veri kiimesi olusturulmustur.
Daha sonra veriler %70 egitim ve %30 test olacak sekilde rastgele iki pargaya
boliinmistiir. Egitim ve test verilerini ayirma islemi, egitildigi veri setine uyum

saglamaya zorlayarak modelin genelleme yetenegini artirir.

3.3.3 Hiperparametre Optimizasyonu

Hiperparametre optimizasyonu, modellere ait parametrelerin biitiin kombinasyonlarini
deneyerek en iyi sonucu veren kombinasyonu se¢me islemidir. Bu parametreler: PR igin
polinomun derecesi ve yanlilik olusturulup olusturulmayacagi; KAR i¢in maksimum
derinlik, bir diigiimiin boliinmesi i¢in gereken minimum veri noktasi ve bir yapragin
minimum veri noktast; ROR i¢in rastgele ormanda olusturulacak karar agaclarinin sayisi
ve her bir karar agacinin maksimum derinligi ve GAR i¢in zayif 6grenenlerin sayisi, her

zayif 6grenenin modele katki oran1 ve her zayif 6grenenin maksimum derinligidir.

Daha sonra bu parametrelerle egitim verisi tlizerinde GridSearchCV fonksiyonu
kullanilarak hiperparametre optimizasyonu yapilmig ve en 1iyi hiperparametreler

“best_params” degiskenine atanmistir.

3.3.4 Regresyon Modelleri Olusturarak Tahmin Yapilmasi

Regresyon yontemine gore “best_params” degiskenine atanan parametrelere gore egitim
verisi olarak ayrilmis veri setleri iizerinde egitilerek modeller olusturulmustur. Bu modele
egitim seti ve test seti lizerinde tahminler yapilmistir.

3.3.5 Gercek ve Tahmini Degerlerin Regresyon Grafiginde Gosterilmesi

Seaborn kiitiiphanesinin regplot fonksiyonu kullanilarak gergeklesen net gii¢ ile tahmini
net gii¢ arasindaki iligki bir grafikte gdsterilmistir. Bu grafikte her gercek iiretim degerine

denk gelen tahmini iiretim degeri mavi noktalarla isaretlenerek olusan dagilim ve

regresyon ¢izgisi matplotlib kiitliphanesi ile ¢izdirilmistir.
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3.3.6 Hata Olciim Parametrelerinin Hesaplanmasi

Egitim ve test verilerinin ayr1 ayr1 R, MAE, MSE ve RMSE degerleri hesaplatilarak

karsilastirma yapilmis ve asir1 uyum kontrolii saglanmaistir.

3.3.7 K-Kath Capraz Dogrulama Yapilmasi

K-katlh ¢apraz dogrulama yontemi asiri uyum tespit edilen modellerde, veri seti k (5 ve
10) kata ayrilarak her katman farkli 6rnekler icerecek sekilde dongiiler olusturulmustur.

Buna gdre model yeniden tasarlanmigve her bir katin ortalama hata katsayilar1 elde

edilmistir.
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4. BULGULAR

Bu boliimde Python kodlar ile olusturulan regresyon modellerinden elde edilen sonuglar
degerlendirilmistir. Bu sonuglar, hiperparametre optimizasyona gore elde edilen tahmini
net giic degerleri ile gergek net gii¢ degerlerinin gosterildigi regresyon grafigi ve hata
Ol¢iim parametreleri ile gdsterilmistir. Regresyon grafiginde mavi noktalar test veri seti
tahminlerine karsilik gelen gercek net giic iiretim verilerini, kirmizi ¢izgi ise regresyon
cizgisini gostermektedir. Modellerde asir1 uyum olup olmadigini degerlendirmek
amaciyla hata 6l¢iim parametreleri egitim ve test verileri i¢in ayr1 ayr1 hesaplanmaigstir.

Asirt uyum tespit edilen modellere k-katli ¢apraz dogrulama iglemi uygulanmastir.

4.1 Regresyon Modellerinin Net Gii¢ Tahmin Performanslari

4.1.1 Coklu Dogrusal Regresyon

CDR modelinin Sekil 4.1°de regresyon grafigi, Cizelge 4.1’de ise egitim ve test

verilerinin ayr1 ayr1 hata katsayilar1 verilmistir.
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Sekil 4.1 CDR modelinin tahmini ve ger¢ek net gii¢ verilerinin regresyon grafigindeki dagilimi

Cizelge 4.1°e gore biitlin hata 6l¢giim parametreleri degerlendirildiginde, test verileri ve
egitim verileri yakin degerlere sahip oldugundan asir1 uyum s6z konusu degildir. Bu

durumda k-katli ¢apraz dogrulama yapmaya gerek yoktur.
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Cizelge 4.1 CDR modelinin egitim ve test setlerinin hata 6l¢iim parametreleri

Hata parametresi Egitim Seti Test Seti
R? 0,70 0,71
MAE 2,32 2,45
MSE 8,91 9,09
RMSE 2,98 3,01

4.1.2 Polinomal Regresyon

Hiperparametre optimizasyonu sonucunda polinom derecesi (poly_degree:2) ve yanlilik
icerme (poly_include_bias:True) durumlar1 elde edilmistir ve bu parametrelere en uygun

PR modeli se¢ilmistir. Bu modelin Sekil 4.2°de regresyon grafigi verilmistir.
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Sekil 4.2 PR modelinin tahmini ve ger¢ek net gii¢ verilerinin regresyon grafiginde gosterimi

Cizelge 4.2°ye gore de asirt uyum s0z konusu degildir. Bu durumda k-katli capraz

dogrulama yapmaya gerek yoktur.

Cizelge 4.2 PR modelinin egitim ve test setlerinin hata 6l¢iim parametreleri

Hata parametresi Egitim Seti Test Seti
R? 0,73 0,74
MAE 2,25 2,31
MSE 8,09 7,93
RMSE 2,84 2,81
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4.1.3 Karar Agaclar1 Regresyonu

Hiperparametre optimizasyonu sonucunda maksimum derinlik (max_depth:16), bir
diiglimiin boliinmesi i¢in gereken minimum veri noktas1 (min_samples leaf:1) ve bir
yapragin minimum veri noktasi (min_samples_split:10) degerlerine ulasilmistir ve bu
parametrelere en uygun KAR modeli secilmistir. Bu modelin Sekil 4.3’de regresyon

grafigi verilmistir.
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Sekil 4.3 KAR modelinin tahmini ve gergek net gii¢ verilerinin regresyon grafiginde gosterimi

Cizelge 4.3’e gore egitim seti R? skoru 0,96 gibi oldukca yiiksek bir degerken, test setinin
R? skoru 0,80 egitim setine gore diisiik bir degerdir. Bu da modelin egitim verisi disinda
yeni verilere uyum saglamakta zorlandigin1 gosterir. Hem egitim hem de test setleri igin
MAE, MSE ve RMSE degerlerini karsilastirdigimizda, test setindeki degerlerin egitim
setine gore belirgin sekilde yiiksek oldugu goriilmektedir. Bu durum, modelin egitim
verisi lizerindeki hatalarinin test verisi lizerindeki hatalara gore ¢ok daha diisiik oldugunu

bu da asir1 uyum oldugunu gosterir.

Cizelge 4.3 KAR modelinin egitim ve test setlerinin hata dl¢iim parametreleri

Hata parametresi Egitim Seti Test Seti
R? 0,96 0,80
MAE 0,53 1,85
MSE 1,13 6,25
RMSE 1,06 2,50

58



Asirt uyumu engellemek icin k-katl ¢apraz dogrulama metoduna basvurulmustur.
Cizelge 4.4’te 5 ve 10 kath ¢apraz dogrulama test verilerine ait katlarin ortalama hata

Olclim parametrelerini igeren degerler ve Sekil 4.4’te ise regresyon grafigi verilmistir.

Cizelge 4.4 KAR modelinin 5 ve 10 katl ¢capraz dogrulama ortalama hata 6l¢iim parametreleri

Hata parametresi 5 kath 10 kath
Ortalama R* 0,70 0,75
Ortalama MAE 1,81 1,67
Ortalama MSE 9,98 7,66
Ortalama RMSE 2,95 2,65
5 Katli Capraz Dogrulama 10 Katli Capraz Dogrulama
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Sekil 4.4 KAR modelinin 5 ve 10 katli capraz dogrulama regresyon grafigi

4.1.4 Rastgele Orman Regresyonu

Hiperparametre optimizasyonu sonucunda rastgele ormanda olusturulacak karar
agaclarinin sayist (n_estimators:50) ve her bir karar agacinin maksimum derinligi
(max_depth:16) degerlerine ulagilmistir ve bu parametrelere en uygun ROR modeli

secilmistir. Bu modelin Sekil 4.5’te regresyon grafigi verilmistir.

Cizelge 4.5’e gore bu modelde de R? degerine bakildiginda gore egitim seti test setinden
daha yiiksek ve MAE, MSE ve RMSE degerlerine bakildiginda ise, test seti degerlerinin
egitim setine gore belirgin sekilde yiiksek oldugu goriildiigiinden asir1 uyum s6z

konusudur.
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Sekil 4.5 ROR modelinin tahmini ve gercek net gii¢ verilerinin regresyon grafiginde gosterimi

Cizelge 4.5 ROR modelinin egitim ve test setlerinin hata 6l¢iim parametreleri

Hata parametresi Egitim Seti Test Seti
R? 0,98 0,86
MAE 0,51 1,48
MSE 0,60 4,14
RMSE 0,77 2,03

Bu modelde de asir1 uyumu engellemek icin k-katli ¢apraz dogrulama metoduna
basvurulmustur. Cizelge 4.6’da 5 ve 10 katl ¢capraz dogrulama test verilerine ait katlarin
ortalama hata 6l¢iim parametrelerini iceren degerler ve Sekil 4.6’da ise regresyon grafigi

verilmistir.

Cizelge 4.6 ROR modelinin 5 ve 10 katl ¢apraz dogrulama ortalama hata 6l¢lim parametreleri

Hata parametresi 5 Kath 10 Kath
Ortalama R? 0,83 0,85
Ortalama MAE 1,44 1,38
Ortalama MSE 491 4.29
Ortalama RMSE 2,19 2,02
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Sekil 4.6 ROR modelinin 5 ve 10 katli ¢apraz dogrulama regresyon grafigi

4.1.5 Gradyan Artirma Regresyonu

Hiperparametre optimizasyonu sonucunda zayif 6grenenlerin sayisi (n_estimators:100),
her zayif 6grenenin modele katki orani (learning rate:0,1) ve her zayif 6grenenin
maksimum derinligi (max_depth:4) degerlerine ulagilmistir ve bu parametrelere en uygun

GAR modeli secilmistir. Bu modelin Sekil 4.7°de regresyon grafigi ve Cizelge 4.7 de ise

egitim ve test verilerinin hata katsayilar1 verilmistir.
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Sekil 4.7 GAR modelinin tahmini ve gercek net gii¢ verilerinin regresyon grafiginde gosterimi
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Cizelge 4.7 GAR modelinin egitim ve test setlerinin hata dl¢lim parametreleri

Hata parametresi Egitim Seti Test Seti
R? 0,98 0,86
MAE 0,43 1,50
MSE 0,34 4,19
RMSE 0,59 2,04

Cizelge 4.7°’de ROR modeline benzer skorlar olustugundan bu modelde de asir1t uyum
gbzlenmis ve asirt uyumu engellemek i¢in k-katlh capraz dogrulama metoduna
basvurulmustur. Cizelge 4.8’de 5 ve 10 katli ¢apraz dogrulama test verilerine ait katlarin
ortalama hata 6l¢iim parametrelerini iceren degerler ve Sekil 4.8’de regresyon grafigi

verilmistir.

Cizelge 4.8 GAR modelinin 5 ve 10 katli ¢apraz dogrulama ortalama hata 6l¢iim parametreleri

Hata parametresi 5 Kath 10 Kath
Ortalama R? 0,82 0,86
Ortalama MAE 1,53 1,43
Ortalama MSE 5,25 4,22
Ortalama RMSE 2,26 2,01
5 Katl Capraz Dogrulama 10 Kath Capraz Dogrulama
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Sekil 4.8 GAR modelinin 5 ve 10 katli ¢capraz dogrulama regresyon grafigi

4.2 Modellerinin Hata Parametrelerine Gore Performanslarimin Karsilastirilmasi

Cizelge 4.9°da modellerin test verilerine {i¢ farkli sekilde elde edilen hata parametreleri

gosterilmistir. CDR ve PR modellerinde ¢apraz dogrulama yapilmadigindan normal hata

parametreleri; KAR, ROR ve GAR modellerinde ise 5 ve 10 katli capraz dogrulama hata
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parametreleri kullanilmistir.

Cizelge 4.9 Biitiin modellerin hata 6l¢giim parametreleri

Hata par. CDR PR KARS RORS  GARS KAR10 ROR10 GARI10

R? 0,71 0,74 0,70 0,83 0,82 0,75 0,85 0,86
MAE 245 231 1,81 1,44 1,53 1,67 1,38 1,43
MSE 9,09 793 998 4,91 5,25 7,66 4,29 4,22
RMSE 301 281 295 2,19 2,26 2,65 2,02 2,01

*Modellerin yaninda yazan 5 ve 10 g¢apraz dogrulama kat sayisin1 gostermektedir.

Bu ¢izelgeye gore en iyiden en kdtilye dogru hata parametrelerine gore performanslari sirasiyla;
R?i¢in GAR10 > ROR10 > RORS5 > GARS5 > KAR10 > PR > CDR > KARS5

MAE i¢in ROR10 > GAR10 > RORS5 > GARS5 > KAR10 > KARS > PR > CDR

MSE igin GAR10 > ROR10 > RORS5 > GARS > KAR10 > PR > KARS > CDR

RMSE i¢in GAR10 > ROR10 > RORS5 > GARS > KAR10 > PR > KARS > CDR seklindedir.

Sonug olarak en iyi performansi 10 katli ¢apraz dogrulama yontemi kullanilan GAR ve ROR

modelleri gdstermistir.
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5. TARTISMA ve SONUC

5.1 Tartisma

Tez ¢alismasinda jeotermal enerji santrallerinin net giic miktarini1 tahmin etmek icin farkli
regresyon modellerini kullanarak en dogru tahmin yontemini bulmak amac¢lanmistir. Bu
amaca ulagmak i¢in Bat1 Anadolu’da bulunan bir jeotermal santralden giinliik ortalama
jeotermal akiskan sicakligi, akiskan debisi ve hava sicakligl ve net gii¢ liretim verileri

alinmustir.

Literatiir arastirmasinda, jeotermal enerji alaninda makine 6grenmesi ve derin 6grenme
yontemleri kullanilarak cesitli calismalar yapilmis olsa da tez calismasindaki gibi
jeotermal enerji santrallerinde net gii¢ tahmini i¢in regresyon analizi kullanilan sadece

Karadas vd. (2013) ve Martinez vd. (2019)’un ¢alismalar1 oldugu goriilmiistiir.

Bu calismalar ile tez calismasi arasindaki benzerlikler ve farkliliklar su sekilde
siralanmustir:

e Tez calismasinda, iki calismada oldugu gibi sistem parametrelerine gore
regresyon analizi ile net giic tahmini yapilarak regresyon modellerinin
performanslarinin  karsilastirilmasi  amaglanmistir.  Buna ek olarak tez
caligmasinda, Karadas vd. (2013) ile ayn1 bagimsiz degiskenler (jeotermal akiskan
sicakligi, akigkan debisi ve hava sicaklifi) ve bagimli degiskenin (net giic)
kullanildig1 goriilmektedir.

e ki caligma sirastyla 8.412 ve 263.402 gibi ¢ok biiyiik sayida veri ile yapilmis olup
buna karsilik tez ¢aligmasinda 1.460 gibi gorece daha az sayida veri kullanilmigtir.
Her iki ¢alismada da R? degeri 0,99 olarak bulunmasina ragmen bu ¢alismada en
yiiksek R? degeri 0,86 olarak bulunmustur. Bu durumun veri sayilar1 arasindaki
biiyiik farktan kaynaklandig: diigiiniilmektedir.

e Her iki calismada da klasik regresyon yontemleri olan dogrusal ve logaritmik
yontemler kullanilmigken tez ¢alismasinda bu yontemlere ek olarak daha gelismis

regresyon yontemleri olan KAR, ROR ve GAR kullanilmistir.

Sonug olarak literatiir 6zeti incelendiginde, jeotermal enerji alaninda regresyon analizi ve
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makine 6grenmesi yontemlerinin kullanimi giderek yayginlastigi goriilmektedir. Fakat

jeotermal enerji santrallerinden alinan ¢ok degiskenli veri setilerinden net gii¢ tahmini

icin klasik regresyon yontemleri disinda makine 6grenmesi yontemi ile daha gelismis

regresyon tiirlerinin kullanimi konusunda literatiirde bosluk oldugu goriilmiis ve tez

calismasinda bu bosluga dikkat cekmek amacglanmaistir.

5.2 Sonuclar

Bu caligmadan ¢ikarilan sonuglar asagida siralanmistir:

CDR modeli, degiskenler arasinda dogrusal bir iligki oldugunu varsayar. R?
degerinin hem egitim hem de test verileri i¢in oldukea diisiik oldugu goriilmiistiir
(swrastyla 0,70 ve 0,71). Bu durum, CDR modelinin kullanilan veri seti i¢in
yeterince uygun olmadigini1 dolayisiyla degiskenler arasindaki iliskinin de
dogrusal olmadigini gésterir.

PR modeli, degiskenler arasinda dogrusal olmayan, polinomal bir iliski oldugunu
varsayar. Ancak, PR modelinin performansi da CDR modeline benzer sekilde
diisiik ¢ikmistir. R? degeri, hem egitim hem de test verileri i¢in sirasiyla 0,73 ve
0,74 olarak hesaplanmistir. Bu sonuglar, degiskenler arasindaki iliskinin
polinomal bir yapida da tam olarak temsil edilemedigini gostermektedir.

KAR modeli, verileri belirli kurallara gore bolerek tahminler yapar. Egitim
verilerinin R* degeri 0,96 iken, test verilerinin R* degeri 0,80 olarak hesaplanmasi
modelin agir1 uyum yaptigini gostermektedir. 5 ve 10 katli ¢apraz dogrulama test
verilerinin ortalama R? degeri sirasiyla 0,70 ve 0,75 gibi diisiik degerler olarak
hesaplanmigstir. Bu durum, KAR modelinin de bu veri seti i¢in uygun bir model
olmadigina isaret etmektedir.

ROR modeli, birden ¢ok karar agacini birlestirerek tahminler yaptigindan asir
uyumu azaltmada etkili olsa da bu modelde de egitim verilerinin test verilerinden
daha iyi performans gostermesi asir1 uyuma igaret etmektedir. 5 ve 10 katli capraz
dogrulama ile test verilerinde ortalama R? degeri sirasiyla 0,83 ve 0,85 olarak
hesaplandigindan ROR modeli, KAR modeline gore daha iyi bir performans
gostermistir. Bu sonuglara gére, ROR modelinin jeotermal santral performans

tahmini i¢in potansiyel bir model oldugu s6ylenebilir.
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GAR modeli, zayif tahmin modelleri birlestirerek giiclii bir tahmin modeli
olusturur. Bu ¢alismada da asir1 uyum tespit edildiginden 5 ve 10 katli ¢apraz
dogrulama uygulanmistir. Test verilerinde ortalama R? degeri olarak sirasiyla 0,82
ve 0,86'ya ulasildigindan GAR modeli en iyi performansi gostermistir. Ozellikle
10 kath ¢apraz dogrulama ile elde edilen sonuglar, GAR modelinin jeotermal

santral performans tahmini i¢in en uygun model oldugunu gostermektedir.

5.3 Oneriler

Bu tez calismasi, jeotermal enerji santrallerinin performans tahmini i¢in regresyon

analizinin kullanimini basarili bir sekilde gostermistir. Ancak, gelecekteki ¢aligmalarda

daha iyi sonuclar elde etmek ve modelin uygulanabilirligini artirmak icin asagidaki

oneriler dikkate alinabilir:

Mevcut calismada akiskan debisi, akiskan sicakligi ve hava sicakligi gibi temel
parametreler kullanilmistir. Net gii¢ liretimini etkileyen yogusmayan gaz (NCG)
orani, buhar basinci, tiirbin hizi, sogutma suyu sicakligi, re-enjeksiyon debisi ve
basinci, jeotermal akiskanin kimyasal bilesimi (pH, silika, vb.) gibi diger
faktorlerin de modele dahil edilmesi, tahmin dogrulugunu artirabilir. Ayrica
degiskenlerin Olceklendirilmesi, normallestirilmesi veya doniistiiriilmesi gibi
onigleme teknikleri, model performansin iyilestirebilir. Bu teknikler ile aykiri
degerlerin etkileri azaltilabilir ve degiskenler arasindaki iliskiler daha net bir
sekilde ortaya konulabilir.

Bu calismada bir yila ait giinliik ortalama degerler kullanilmistir. Daha uzun siireli
ve daha sik araliklarla toplanan veriler (6rnegin saatlik veya dakikalik veriler),
modelin daha iyi egitilmesini ve daha dogru tahminler yapmasini saglayabilir.
Veri setinin, santralin farkli isletme kosullarin1 (yiik degisimleri, bakim
donemleri, vb.) yansitmasi dnemlidir. Bu, modelin daha genelleyici olmasin ve
gercek kosullarda daha iyi performans gostermesini saglayacaktir.

Bu calisma, ii¢ flaghi+ikili ¢evrimli bir jeotermal santralin verileri lizerinde
gerceklestirilmistir. Farkli tasarimlara sahip jeotermal santraller (kuru bubhar,

tek/cift flagl, ikili ¢evrimli, vb.) i¢in de modeller gelistirilerek, modellerin farkli
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santral tiplerine uygulanabilirligi test edilebilir. Hatta ek olarak jeotermal
enerjinin giines, riizgar veya biyokiitle gibi diger yenilenebilir enerji kaynaklariyla
birlikte kullanildig1 hibrit santraller i¢in de regresyon modelleri gelistirilebilir.

e Bu calismada bes farkli regresyon modeli kullanilmistir. Diger regresyon
modelleri (Destek Vektor Regresyonu, K-En Yakin Komsu Regresyonu,
XGBoost, LightGBM vb.) ve derin 6grenme modelleri de denenerek, daha uygun
model belirlenebilir. Ayrica model performansini artirmak icin diger
hiperparametre optimizasyon teknikleri (Random Search, Bayesian Optimization
vb.) kullanilabilir.

e Su an gelismekte olan enerji depolama sistemlerinin (termal enerji depolama,
batarya depolama, hidrojen depolama vb.) jeotermal enerji santrallerine entegre
edilmesinin etkisi de modele dahil edilebilir. Bu, depolama sistemlerinin santral
performansina ve net gii¢ iretimine olan etkisinin daha iyi anlasilmasini
saglayacaktir. Enerji depolama sistemlerinin entegrasyonu ile tahmin imkanlari

genisletilebilir ve daha uzun vadeli net gii¢c tahminleri yapilabilir.

Bu calismanin amaci, jeotermal enerji santrallerinin net gii¢ miktarini1 en dogru sekilde
tahmin etmektir. Bu tahminler, sistem isletmecileri i¢in ulusal elektrik sebekesinin arz
giivenilirligini arttirarak kesinti riskini azaltmaya ve enerji liretimini optimize etmeye,
yatirimeilar icin ise jeotermal enerji projelerinin karliligini daha dogru bir sekilde

hesaplayarak yatirim kararlarini daha bilingli bir sekilde vermesine yardimei olacaktir.
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EKLER
EK 1. Veri setleri (Ekim 2022-Eyliil 2023)

Akiskan debisi  Akiskan sicakligt  Hava sicakligi Net gii¢

(Ton/saat) (°O) (°O) (MWh)
5270 166,7645 26,6 108,10
5270 166,7221 25,8 109,90
5270 166,7311 22,9 113,45
5270 166,7401 21,6 112,98
5270 166,7914 19,9 114,10
5270 166,7857 20,8 112,52
5270 166,7799 19,4 111,26
5270 166,7760 20,1 113,87
5270 166,7529 19,9 112,25
5270 166,7298 20,7 108,17
5270 166,7337 20,9 107,82
5270 166,7394 20,3 111,70
5270 166,7452 19,5 112,22
5270 166,7144 18,8 112,26
5270 166,7086 18,2 111,52
5270 166,7028 18,9 111,58
5270 166,7067 21,0 111,16
5270 166,7028 20,9 111,90
5270 166,6990 19,8 111,71
5270 166,6874 19,2 111,15
5270 166,6874 18,9 113,00
5270 166,6874 15,3 115,27
5270 166,6990 14,7 115,45
5270 166,6971 17,7 114,62
5270 166,6951 17,7 114,78
5270 166,6913 17,6 114,41
5270 166,6874 18,4 113,26
5270 166,6836 19,3 112,54
5270 166,6605 17,6 113,94
5270 166,6547 15,5 115,44
5270 166,6489 15,6 115,02
5270 166,6219 16,5 115,01
5270 166,6123 16,3 114,55
5270 166,6027 16,1 115,00
5270 166,6142 16,9 114,05
5270 166,6219 17,5 113,17
5270 166,6296 16,5 113,24
5270 166,6219 14,4 111,64
5270 166,6200 14,4 112,72
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166,5719
166,5565
166,5584
166,5603
166,5796
166,5892
166,5988
166,5834
166,5738
166,5642
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166,5680
166,5410
166,5391
166,5372
166,6014
166,7760
166,8146
166,6553
166,6117
166,5680
166,5372
166,5237
166,5102
166,5064
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166,5410
166,5526
166,5468
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13,3
13,1
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13,7
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11,7
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14,0
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18,6
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13,3
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11,8
8,8
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8,9
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10,8
6,6
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113,26
113,04
113,28
113,07
112,67
113,15
113,73
112,93
111,80
109,25
107,13
108,80
108,44
109,60
110,47
110,46
110,70
111,81
113,30
112,55
111,73
110,50
109,76
109,57
109,54
110,06
109,95
110,83
111,92
111,17
109,50
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107,04
106,41
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107,33
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90,88
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110,56
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110,79
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110,76
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111,89
111,69
110,55
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115,48
115,53
115,56
118,93
115,97
118,52
115,59
114,19
115,37
115,19
112,86
116,32
116,73
116,70
115,04
115,24
116,17
116,25
115,73
114,40
114,08
114,01
113,60
114,07
113,87
114,00
113,94
114,12
113,42
114,88
115,21
114,38
113,82
113,29
116,36
115,91
114,30
112,65
112,07



5558
5558
5558
5558
5558
5558
5558
5558
5558
5558
5558
5558
5558
5558
5558
5558
5558
5558
5558
5558
5558
5558
5558
5558
5558
5558
5558
5350
5350
5350
5350
5350
5350
5350
5350
5350
5350
5350
5350
5350
5350
5350
5350
5350

166,9532
166,9532
166,9494
166,9359
166,9224
166,9186
166,9282
166,9378
166,9263
166,9243
166,9224
166,9301
166,9340
166,9378
166,9455
166,9398
166,9340
166,9224
166,9224
166,9224
166,9224
166,9186
166,9147
166,9301
166,9340
166,9378
166,9378
166,9301
166,9224
166,9070
166,9166
166,9263
166,9301
166,9320
166,9340
166,9378
166,9378
166,9378
166,9494
166,9552
166,9609
166,9648
166,9686
166,9686

19,1
16,9
16,0
17,1
19,6
19,6
20,7
19,1
18,2
18,6
20,3
23,0
25,8
22,2
20,5
16,7
20,5
21,7
20,5
18,3
18,4
20,4
22,4
21,9
19,6
19,8
19,7
19,9
22,1
20,4
20,9
21,2
23,5
24,7
26,2
23,5
23,1
25,2
25,0
23,6
21,4
23,3
26,1
25,5

80

110,73
110,04
111,72
110,00
109,22
108,87
108,84
108,25
108,13
108,62
109,58
106,66
102,04
107,76
108,73
109,33
108,99
108,74
107,22
106,31
107,04
106,87
105,10
104,99
107,05
107,21
104,68
104,21
104,82
103,49
103,96
103,30
103,75
103,02
102,34
102,53
103,05
103,05
105,05
104,92
103,53
104,79
104,55
104,04



5350
5350
5350
5350
5350
5350
5350
5350
5350
5350
5350
5350
5350
5350
5350
5350
5210
5210
5210
5210
5210
5210
5210
5210
5210
5210
5210
5210
5210
5210
5210
5210
5210
5210
5210
5210
5207
5130
5125
5020
5020
5068
5165
5165

166,9686
166,9686
166,9571
166,9552
166,9532
166,9417
166,9359
166,9301
166,8377
166,6123
166,5372
166,5487
166,5584
166,5680
166,5680
166,5738
166,5796
166,5834
166,5834
166,5834
166,5834
166,5776
166,5719
166,5642
166,5584
166,5526
166,5603
166,5603
166,5603
166,5295
166,5141
166,4987
166,5256
166,7041
166,5295
166,8646
166,9070
166,9109
166,9263
166,9417
167,0072
167,1458
167,3308
168,0909

22,9
21,9
22,8
25,6
26,6
27,1
27,7
27,9
28,6
29,2
29,3
28,7
27,6
27,7
27,1
28,6
28,9
30,0
30,0
26,8
29,1
29,6
27,2
26,7
28,1
29,8
30,5
32,9
33,4
32,6
31,9
32,0
31,9
31,9
32,7
33,4
33,9
31,9
31,3
31,6
30,6
28,7
28,7
29,3

81

105,19
104,38
103,71
104,20
104,14
104,04
105,13
105,67
104,18
102,43
102,13
101,91
103,01
103,29
103,45
102,61
96,18
95,24
92,63
96,31
97,03
97,30
98,45
99,36
98,48
98,28
97,02
97,52
96,09
96,79
96,58
96,46
96,82
97,38
95,47
96,91
96,56
93,47
95,83
92,93
90,76
93,97
98,63
98,07



5165
5090
5090
5200
5159
5420
5420
5512
5695
5090
5090
5695
5454
5480
5480
5540
5540
5540
5540
5540
5540
5540
5540
5540
5540
5540
5540
5540
5540
5400
5400
5400
5400
5400
5400
5400
5400
5400
5400
5400
5445
5520
5520
5520

168,1975
168,1012
167,6569
167,1458
166,9956
167,0110
167,0110
167,0110
166,9995
166,9918
166,9841
166,9571
166,9552
166,9532
166,9532
166,9532
166,9532
166,9532
166,9494
166,9455
166,9301
166,9455
166,9609
166,9706
166,9802
166,9609
166,9475
166,9340
166,9378
166,9378
166,9378
166,9802
167,0714
167,0406
167,0097
166,9757
166,9417
166,9686
166,9860
167,0033
167,1478
167,2354
167,3231
167,2938

29,9
29,5
29,7
30,1
30,9
30,9
29,9
28,3
29,8
29,1
27,8
28,7
29,0
29,0
29,2
29,9
30,2
31,6
31,6
30,8
30,5
31,4
31,6
31,5
30,4
30,5
29,7
26,0
27,5
27,9
28,1
27,7
27,5
273
26,5
24,0
242
27,4
27,6
27,7
27,4
27,0
26,4
24,9

82

97,00

94,90

95,87

97,05

94,34

101,42
102,58
107,45
109,83
108,79
108,75
110,26
102,65
102,87
102,87
101,38
100,77
100,54
99,74

100,63
100,97
103,83
103,49
103,57
101,60
103,86
104,28
103,98
105,15
105,19
103,27
105,49
105,91
106,52
105,88
106,95
106,88
105,86
104,22
104,52
106,08
108,48
101,10
109,79



5520
5520
5520
5520
5520
5520
5520
5520
5370
5370
5370
5370
5370
5370
5370
5370
5370
5370

167,2776
167,2614
167,2267
167,2287
167,2306
167,2113
167,2036
167,1959
167,2075
167,2287
167,2499
167,2383
167,2190
167,1998
167,1767
167,1670
167,1574
167,1536

24,9
24,6
25,5
26,0
26,2
26,3
24,9
24,5
24,8
25,2
26,9
26,8
26,9
26,0
23,6
23,3
22,9
22,5
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110,77
110,83
110,58
111,13
109,00
108,55
111,11
111,29
112,87
113,21
111,80
111,83
111,17
110,60
109,86
108,45
109,47
108,65



EK 2. Python Kodlar

Skewness-Kurtosis Testi
import pandas as pd
import scipy.stats as stats
# Verileri CSV dosyasindan oku
data = pd.read_csv("jeotermal_veri.csv")
# Istenen siitunlar sec
# (Verilerinizin siitun adlarini degistirin)
veri_sutunlari = ["akiskan_debisi", "akiskan_sicakligi", "hava_sicakligi"]
veri = data[veri_sutunlari]
# Skewness ve kurtosis degerlerini hesapla
for sutun_adi in veri_sutunlari:
skewness = stats.skew(veri[sutun_adi])
kurtosis = stats.kurtosis(veri[sutun_adi])
print(f" {sutun_adi} icin skewness: {skewness:.3f}")

print(f" {sutun_adi} i¢in kurtosis: {kurtosis:.3f}")

Coklu Dogrusal Regresyon

# Kiitiiphane ve fonksiyonlarin yiiklenmesi

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

import numpy as np

import seaborn as sns

from sklearn.model_selection import train_test_split

from sklearn.linear_model import LinearRegression

from sklearn.metrics import r2_score, mean_absolute_error, mean_squared_error
# Verileri yiiklenmesi ve iglenmesi

data = pd.read_csv("jeotermal_veri.csv")

X = data[["akiskan_debisi", "akiskan_sicakligi", "hava_sicakligi"]]

y = data["net_guc"]

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=0.3, random_state=42)
# Regresyon modeli olusturularak tahmin yapilmasi

model = LinearRegression()

model.fit(X_train, y_train)
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y_pred_train = model.predict(X_train)
y_pred_test = model.predict(X_test)
#Gercek ve tahmini verinin regresyon grafiginde gosterilmesi
g = sns.regplot(x=y_pred_test, y=y_test, scatter_kws={'color": 'b', 's": 9}, ci=False, color="r")
g.set_ylabel("Gergeklesen net giig")
g.set_xlabel("Tahmini net gii¢")
plt.show()
# Hata 0l¢lim parametrelerinin hesaplanmasi
r2_train = r2_score(y_train, y_pred_train)
mae_train = mean_absolute_error(y_train, y_pred_train)
mse_train = mean_squared_error(y_train, y_pred_train)
rmse_train = np.sqrt(mean_squared_error(y_train, y_pred_train))
r2_test = r2_score(y_test, y_pred_test)
mae_test = mean_absolute_error(y_test, y_pred_test)
mse_test = mean_squared_error(y_test, y_pred_test)
rmse_test = np.sqrt(mean_squared_error(y_test, y_pred_test))
print("\nEgitim Seti Performansi:")
print("R2:", r2_train)
print("MAE:", mae_train)
print("MSE:", mse_train)
print("RMSE:", rmse_train)
print("\nTest Seti Performansi:")
print("R2:", r2_test)
print("MAE:", mae_test)
print("MSE:", mse_test)
print("RMSE:", rmse_test)
# Asir1 uyum kontrolii
if r2_test < r2_train:
print("\nAsir1 Uyum Olabilir!")
else:

print("\nAsir1 Uyum Belirtileri Yok.")
Polinomal Regresyon

# Kiitliphane ve fonksiyonlarin yiiklenmesi

import pandas as pd
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import numpy as np

import seaborn as sns

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.model_selection import train_test_split, GridSearchCV

from sklearn.preprocessing import PolynomialFeatures

from sklearn.linear_model import LinearRegression

from sklearn.metrics import r2_score, mean_absolute_error, mean_squared_error
from sklearn.pipeline import Pipeline

# Verileri yliklenmesi ve islenmesi

data = pd.read_csv("jeotermal_veri.csv")

X = data[["akiskan_debisi", "akiskan_sicakligi", "hava_sicakligi"]]

y = data["net_guc"]

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=0.3, random_state=42)
# Hiperparametre optimizasyonu

param_grid = { "poly__degree": [2, 3, 4], "poly__include_bias": [True, False]
grid_search = GridSearchCV (Pipeline([("poly", PolynomialFeatures()), ("linear",
LinearRegression())]), param_grid, scoring="r2", cv=>5)

grid_search.fit(X_train, y_train)

best_params = grid_search.best_params_

best_score = grid_search.best_score_

print("En Iyi Parametreler:")

print(best_params)

print("En Iyi R2 Skoru:", best_score)

# Regresyon modeli olusturularak tahmin yapilmasi

model = Pipeline([ ("poly", PolynomialFeatures(degree=best_params['poly__degree'],
include_bias=best_params['poly__include_bias'])), ("linear", LinearRegression())])
model.fit(X_train, y_train)

y_pred_train = model.predict(X_train)

y_pred_test = model.predict(X_test)

#Gercek ve tahmini verinin ayn1 grafikte ¢izilmesi

g = sns.regplot(x=y_pred_test, y=y_test, scatter_kws={'color": 'b', 's": 9}, ci=False, color="r")
g.set_ylabel("Gergeklesen net gii¢")

g.set_xlabel("Tahmini net gii¢")

plt.show()

# Hata Olclim parametrelerinin hesaplanmasi
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r2_train = r2_score(y_train, y_pred_train)
mae_train = mean_absolute_error(y_train, y_pred_train)
mse_train = mean_squared_error(y_train, y_pred_train)
rmse_train = np.sqrt(mean_squared_error(y_train, y_pred_train))
r2_test =12_score(y_test, y_pred_test)
mae_test = mean_absolute_error(y_test, y_pred._test)
mse_test = mean_squared_error(y_test, y_pred_test)
rmse_test = np.sqrt(mean_squared_error(y_test, y_pred_test))
print("\nEgitim Seti Performans1:")
print("R2:", r2_train)
print("MAE:", mae_train)
print("MSE:", mse_train)
print("RMSE:", rmse_train)
print("\nTest Seti Performans1:")
print("R2:", r2_test)
print("MAE:", mae_test)
print("MSE:", mse_test)
print("RMSE:", rmse_test)
# Asirt uyum kontrolii
if r2_test < r2_train:
print("\nAsir1 Uyum Olabilir!")
else:

print("\nAsir1 Uyum Belirtileri Yok.")

Karar Agaclari Regresyonu

# Kiitiiphane ve fonksiyonlarin yiiklenmesi

import pandas as pd

from sklearn.model_selection import train_test_split, GridSearchCV

from sklearn.tree import DecisionTreeRegressor

from sklearn.metrics import r2_score, mean_absolute_error, mean_squared_error
import seaborn as sns

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

# Verileri yliklenmesi ve islenmesi

data = pd.read_csv("jeotermal_veri.csv")
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X = data[["akiskan_debisi", "akiskan_sicakligi", "hava_sicakligi"]]

y = data["net_guc"]

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=0.3, random_state=42)
# Hiperparametre optimizasyonu

param_grid = { "max_depth": [4, 8, 16, 32], "min_samples_split": [2, 5, 10],
"min_samples_leaf": [1, 2, 4]}

grid_search = GridSearchCV (DecisionTreeRegressor(), param_grid, scoring="r2", cv=>5)
grid_search.fit(X_train, y_train)

best_params = grid_search.best_params_

best_score = grid_search.best_score_

print("En Iyi Parametreler:")

print(best_params)

print("En Iyi R2 Skoru:", best_score)

# Regresyon modeli olusturularak tahmin yapilmasi

model = DecisionTreeRegressor(**best_params)

model.fit(X_train, y_train)

y_pred_train = model.predict(X_train)

y_pred_test = model.predict(X_test)

#Gergek ve tahmini verinin ayni grafikte ¢izilmesi

g = sns.regplot(x=y_pred_test, y=y_test, scatter_kws={'color": 'b', 's": 9}, ci=False, color="r")
g.set_ylabel("Gergeklesen net giig")

g.set_xlabel("Tahmini net gii¢")

plt.show()

# Hata Olclim parametrelerinin hesaplanmasi

r2_train = r2_score(y_train, y_pred_train)

mae_train = mean_absolute_error(y_train, y_pred_train)

mse_train = mean_squared_error(y_train, y_pred_train)

rmse_train = np.sqrt(mean_squared_error(y_train, y_pred_train))

r2_test =12_score(y_test, y_pred_test)

mae_test = mean_absolute_error(y_test, y_pred_test)

mse_test = mean_squared_error(y_test, y_pred_test)

rmse_test = np.sqrt(mean_squared_error(y_test, y_pred_test))
print("\nEgitim Seti Performansi:")

print("R2:", r2_train)

print("MAE:", mae_train)
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print("MSE:", mse_train)
print("RMSE:", rmse_train)

print("\nTest Seti Performansi:")

print("R2:", r2_test)

print("MAE:", mae_test)

print("MSE:", mse_test)

print("RMSE:", rmse_test)

# Asir1 uyum kontrolii

if r2_test < r2_train:
print("\nAsir1 Uyum Olabilir!")

else:

print("\nAsir1 Uyum Belirtileri Yok.")

Rastgele Orman Regresyonu

# Kiitliphane ve fonksiyonlarin yiiklenmesi

import pandas as pd

import seaborn as sns

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.model_selection import train_test_split, GridSearchCV

from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor

from sklearn.metrics import r2_score, mean_absolute_error, mean_squared_error
import numpy as np

# Verileri yiiklenmesi ve iglenmesi

data = pd.read_csv("jeotermal_veri.csv")

X = data[["akiskan_debisi", "akiskan_sicakligi", "hava_sicakligi"]]

y = data["net_guc"]

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=0.3, random_state=42)
# Hiperparametre optimizasyonu

param_grid = {"n_estimators": [50, 100, 200, 500], "max_depth": [4, 8, 16, 32]}
grid_search = GridSearchCV (RandomForestRegressor(), param_grid, scoring="r2", cv=5)
grid_search.fit(X_train, y_train)

best_params = grid_search.best_params_

best_score = grid_search.best_score_

print("En Iyi Parametreler:")
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print(best_params)
print("En Iyi R2 Skoru:", best_score)
# Regresyon modeli olusturularak tahmin yapilmasi
model = RandomForestRegressor(**best_params)
model fit(X_train, y_train)
y_pred_train = model.predict(X_train)
y_pred_test = model.predict(X_test)
#Gergek ve tahmini verinin ayni grafikte ¢izilmesi
g = sns.regplot(x=y_pred_test, y=y_test, scatter_kws={'color: 'b', 's": 9}, ci=False, color="r")
g.set_ylabel("Gergeklesen net gii¢")
g.set_xlabel("Tahmini net gii¢")
plt.show()
# Hata Ol¢lim parametrelerinin hesaplanmast
r2_train = r2_score(y_train, y_pred_train)
mae_train = mean_absolute_error(y_train, y_pred_train)
mse_train = mean_squared_error(y_train, y_pred_train)
rmse_train = np.sqrt(mean_squared_error(y_train, y_pred_train))
r2_test =12_score(y_test, y_pred._test)
mae_test = mean_absolute_error(y_test, y_pred._test)
mse_test = mean_squared_error(y_test, y_pred_test)
rmse_test = np.sqrt(mean_squared_error(y_test, y_pred_test))
print("\nEgitim Seti Performansi:")
print("R2:", r2_train)
print("MAE:", mae_train)
print("MSE:", mse_train)
print("RMSE:", rmse_train)
print("\nTest Seti Performansi:")
print("R2:", r2_test)
print("MAE:", mae_test)
print("MSE:", mse_test)
print("RMSE:", rmse_test)
# Asirt uyum kontrolii
if r2_test < r2_train:

print("\nAsir1 Uyum Olabilir!")

else:
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print("\nAsir1 Uyum Belirtileri Yok.")

Gradyan Artirma Regresyonu

# Kiitliphane ve fonksiyonlarin yiiklenmesi

import pandas as pd

import seaborn as sns

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.model_selection import train_test_split, GridSearchCV

from sklearn.ensemble import GradientBoostingRegressor

from sklearn.metrics import r2_score, mean_absolute_error, mean_squared_error
import numpy as np

# Verileri yiiklenmesi ve islenmesi

data = pd.read_csv("jeotermal_veri.csv")

X = data[["akiskan_debisi", "akiskan_sicakligi", "hava_sicakligi"]]

y = data["net_guc"]

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=0.3, random_state=42)
# Hiperparametre optimizasyonu

param_grid = { "n_estimators": [50, 100, 200], "learning_rate": [0.01, 0.05, 0.1],
"max_depth": [4, 8, 16]}

grid_search = GridSearchCV (GradientBoostingRegressor(), param_grid, scoring="r2", cv=5)
grid_search.fit(X_train, y_train)

best_params = grid_search.best_params_

best_score = grid_search.best_score_

print("En Iyi Parametreler:")

print(best_params)

print("En Iyi R2 Skoru:", best_score)

# Regresyon modeli olusturularak tahmin yapilmasi

model = GradientBoostingRegressor(**best_params)

model.fit(X_train, y_train)

y_pred_train = model.predict(X_train)

y_pred_test = model.predict(X_test)

#Gercek ve tahmini verinin ayn1 grafikte ¢izilmesi

g = sns.regplot(x=y_pred_test, y=y_test, scatter_kws={'color" 'b', 's": 9}, ci=False, color="r")
g.set_ylabel("Gergeklesen net giig")

g.set_xlabel("Tahmini net giic")
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plt.show()
# Hata Ol¢lim parametrelerinin hesaplanmasi
r2_train = r2_score(y_train, y_pred_train)
mae_train = mean_absolute_error(y_train, y_pred_train)
mse_train = mean_squared_error(y_train, y_pred_train)
rmse_train = np.sqrt(mean_squared_error(y_train, y_pred_train))
r2_test =12_score(y_test, y_pred_test)
mae_test = mean_absolute_error(y_test, y_pred_test)
mse_test = mean_squared_error(y_test, y_pred_test)
rmse_test = np.sqrt(mean_squared_error(y_test, y_pred_test))
print("\nEgitim Seti Performans1:")
print("R2:", r2_train)
print("MAE:", mae_train)
print("MSE:", mse_train)
print("RMSE:", rmse_train)
print("\nTest Seti Performans1:")
print("R2:", r2_test)
print("MAE:", mae_test)
print("MSE:", mse_test)
print("RMSE:", rmse_test)
# Asirt uyum kontrolii
if r2_test < r2_train:
print("\nAsir1 Uyum Olabilir!")
else:

print("\nAsir1 Uyum Belirtileri Yok.")

Karar Agaclar1 Regresyonu icin K-Kath Capraz Dogrulama

import pandas as pd

from sklearn.model_selection import train_test_split, KFold

from sklearn.tree import DecisionTreeRegressor

from sklearn.metrics import r2_score, mean_absolute_error, mean_squared_error
import numpy as np

import seaborn as sns

import matplotlib.pyplot as plt

data = pd.read_csv("jeotermal_veri.csv")
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X = data[["akiskan_debisi", "akiskan_sicakligi", "hava_sicakligi"]]

y = data["net_guc"]

# K-Katli Capraz Dogrulama

k =5/10 # K degerinin hangisi kullanilacaksa o deger yazilir

r2_scores =[]

mae_scores = []

mse_scores = []

rmse_scores = []

# K-kath ¢apraz dogrulama i¢in dongii

for train_index, test_index in KFold(n_splits=k, shuffle=True, random_state=42).split(X):
X_train, X_test = X.iloc[train_index], X.iloc[test_index]
y_train, y_test = y.iloc[train_index], y.iloc[test_index]

model = DecisionTreeRegressor()

model.fit(X_train, y_train)

y_pred = model.predict(X_test)

r2_score_ =r2_score(y_test, y_pred)

mae_test = mean_absolute_error(y_test, y_pred)

mse_test = mean_squared_error(y_test, y_pred)

rmse_test = np.sqrt(mean_squared_error(y_test, y_pred))

r2_scores.append(r2_score_)

mae_scores.append(mae_test)

mse_scores.append(mse_test)

rmse_scores.append(rmse_test)

# Ortalama Hata katsayilarin1 Hesaplama

ortalama_r2_score = sum(r2_scores) / len(r2_scores)

ortalama_mae = sum(mae_scores) / len(mae_scores)

ortalama_mse = sum(mse_scores) / len(mse_scores)

ortalama_rmse = sum(rmse_scores) / len(rmse_scores)

g = sns.regplot(x=y_pred, y=y_test, scatter_kws={'color: 'b', 's": 9}, ci=False, color="r")

g.set_ylabel("Gergeklesen net gii¢")

g.set_xlabel("Tahmini net gii¢")

plt.title("5/10 Kath Capraz Dogrulama")

plt.show()

print("K Katli Capraz Dogrulama R2 Skorlari:", r2_scores)

print(f"Ortalama R-kare Degeri (KAR): {ortalama r2 score:.3f}")
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print(f"Ortalama MAE: {ortalama_mae:.3f}")
print(f"Ortalama MSE: {ortalama_mse:.3f}")
print(f"Ortalama RMSE: {ortalama_rmse:.3f}")

Rastgele Orman Regresyonu icin K-Kath Capraz Dogrulama

import pandas as pd

from sklearn.model_selection import train_test_split, KFold

from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor

from sklearn.metrics import r2_score, mean_absolute_error, mean_squared_error

import numpy as np

import seaborn as sns

import matplotlib.pyplot as plt

data = pd.read_csv("jeotermal_veri.csv")

X = data[["akiskan_debisi", "akiskan_sicakligi", "hava_sicakligi"]]

y = data["net_guc"]

# K-Katli Capraz Dogrulama

k=5/10 #K degeri (kat sayisi)

r2_scores =[]

mae_scores = []

mse_scores =[]

rmse_scores = []

# K-katl ¢apraz dogrulama i¢in dongii

for train_index, test_index in KFold(n_splits=k, shuffle=True, random_state=42).split(X):
X_train, X_test = X.iloc[train_index], X.iloc[test_index]
y_train, y_test = y.iloc[train_index], y.iloc[test_index]

model = RandomForestRegressor()

model.fit(X_train, y_train)

y_pred = model.predict(X_test)

r2_score_ =12_score(y_test, y_pred)

mae_test = mean_absolute_error(y_test, y_pred)

mse_test = mean_squared_error(y_test, y_pred)

rmse_test = np.sqrt(mean_squared_error(y_test, y_pred))

r2_scores.append(r2_score_)

mae_scores.append(mae_test)

mse_scores.append(mse_test)
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rmse_scores.append(rmse_test)

# Ortalama R-kare Degerini Hesaplama
ortalama_r2_score = sum(r2_scores) / len(r2_scores)
ortalama_mae = sum(mae_scores) / len(mae_scores)
ortalama_mse = sum(mse_scores) / len(mse_scores)

ortalama_rmse = sum(rmse_scores) / len(rmse_scores)

g = sns.regplot(x=y_pred, y=y_test, scatter_kws={'color: 'b', 's": 9}, ci=False, color="r")
g.set_ylabel("Gergeklesen net gii¢")

g.set_xlabel("Tahmini net gii¢")

plt.title("5/10 Katli Capraz Dogrulama")

plt.show()

print("K Katli Capraz Dogrulama R2 Skorlari:", 12_scores)

print(f"Ortalama R-kare Degeri (ROR): {ortalama r2 score:.3f}")

print(f"Ortalama MAE: {ortalama_mae:.3f}")

print(f"Ortalama MSE: {ortalama_mse:.3f}")

print(f"Ortalama RMSE: {ortalama_rmse:.3f}")

Gradyan Artirma Regresyonu icin K-Kath Capraz Dogrulama
import pandas as pd

from sklearn.model_selection import train_test_split, KFold

from sklearn.ensemble import GradientBoostingRegressor

from sklearn.metrics import r2_score, mean_absolute_error, mean_squared_error
import numpy as np

import seaborn as sns

import matplotlib.pyplot as plt

data = pd.read_csv("jeotermal_veri.csv")

X = data[["akiskan_debisi", "akiskan_sicakligi", "hava_sicakligi"]]
y = data["net_guc"]

# K-Kath Capraz Dogrulama

k=10 #K degeri (kat say1s1)

r2_scores =[]

mae_scores = []

mse_scores =[]

rmse_scores =[]
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# K-katl ¢apraz dogrulama i¢in dongii

for train_index, test_index in KFold(n_splits=k, shuffle=True, random_state=42).split(X):
X_train, X_test = X.iloc[train_index], X.iloc[test_index]
y_train, y_test = y.iloc[train_index], y.iloc[test_index]

model = GradientBoostingRegressor()

model fit(X_train, y_train)

y_pred = model.predict(X_test)

r2_score_ =r2_score(y_test, y_pred)

mae_test = mean_absolute_error(y_test, y_pred)

mse_test = mean_squared_error(y_test, y_pred)

rmse_test = np.sqrt(mean_squared_error(y_test, y_pred))

r2_scores.append(r2_score_)

mae_scores.append(mae_test)

mse_scores.append(mse_test)

rmse_scores.append(rmse_test)

# Ortalama R-kare Degerini Hesaplama

ortalama_r2_score = sum(r2_scores) / len(r2_scores)

ortalama_mae = sum(mae_scores) / len(mae_scores)

ortalama_mse = sum(mse_scores) / len(mse_scores)

ortalama_rmse = sum(rmse_scores) / len(rmse_scores)

g = sns.regplot(x=y_pred, y=y_test, scatter_kws={'color: 'b', 's": 9}, ci=False, color="r")

g.set_ylabel("Gergeklesen net giig")

g.set_xlabel("Tahmini net giig")

plt.title("5 Katli Capraz Dogrulama")

plt.show()

print("K Katli Capraz Dogrulama R2 Skorlar1:", r2_scores)

print(f"Ortalama R-kare Degeri (GAR): {ortalama r2 score:.3f}")

print(f"Ortalama MAE: {ortalama_mae:.3f}")

print(f"Ortalama MSE: {ortalama_mse:.3f}")

print(f"Ortalama RMSE: {ortalama_rmse:.3f}")
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