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Bu tez ¢alismasinda, dogrudan sebeke baglantili ve ii¢ fazli merkezi invertor topolojisine
sahip Senyurt (Erzurum/Tiirkiye) Giines Enerji Santralinin (GES) gii¢ liretiminin gergek zamanl
izlenebilmesi ve tahmini i¢in parametrik ve nonparametrik regresyon modelleri gelistirilmigtir.
Gelistirilen regresyon tabanl gii¢ tahmin modellerinde Senyurt GES’in biinyesinde var olan hava
istasyonu sensorlerine ait veriler kullanilmistir. Senyurt GES’in biinyesinde bulunan hava
istasyonunda giines 1s1nim1 sensorii, Fotovoltaik (PV) hiicre sicaklik sensorii, dis ortam sicaklik
sensoOril ve riizgar hizi sensorii bulunmaktadir. GES’in gii¢ liretim tahmin modelinde 2020 yilina
ait tim hava istasyonu sensor verileri ile birlikte aktif gii¢ tiretim degerleri de kullanilmistir. Glig
iiretim tahmin modelinde ilk olarak parametrik istatistiksel tekniklerden olan Coklu Lineer
Regresyon (CLR) analizi kullanilmigtir. Diger parametrik analizlerde oldugu gibi CLR’de yeterli
orneklem biiytlikltigii, verilerin normal dagilimi, ¢oklu dogrusal bagnti, tekillik, u¢ deger gibi
temel varsayimlar ayrintili olarak incelenmistir. Gii¢ iiretim tahmin modelinde ikinci olarak
parametrik olmayan istatistiksel tekniklerden olan K-En Yakin Komsuluk Regresyon (K-NNR)
ve Torbalama Regresyon (BR) modelleri kullanilmistir. Gelistirilen regresyon modellerinin
performanslari tez igerisinde ayrintili olarak ele alinmistir. Sonug olarak, GES’te liretilen giiciin
tahmini sayesinde isletmeciler verimli ve siirdiiriilebilir bir enerji liretimi yapip yapmadiklarim
takip edebileceklerdir.

2022, 78 sayfa

Anahtar Kelimeler: Gii¢ Tahmini, Regresyon, K-En Yakin Komsuluk Regresyon, Torbalama
Regresyon, Merkezi Invertér Topolojisi, Giines Enerji Santrali



ABSTRACT
MS. Thesis

PERFORMANCE ANALYSIS AND FORECAST OF POWER EFFICIENCY OF
GRID-CONNECTED SOLAR POWER PLANT

Fatih SULAN

Erzurum Technical University
Gradute School of Natural and Applied Sciences

Department of Electrical Electronic Engineering

Supervisor: Assistant Professor Ali UNLUTURK

In this thesis, parametric and nonparametric regression models have been developed for
real-time monitoring and estimation of the power generation of Senyurt (Erzurum/Turkey) Solar
Power Plant (SPP) with direct grid connect and three-phase central inverter topology. In the
developed regression based power prediction models, the data of the weather station sensors of
Senyurt SPP were used. The weather station within Senyurt SPP has a solar radiation sensor,
Photovoltaic (PV) cell temperature sensor, ambient temperature sensor and wind speed sensor. In
the power generation forecast model of GES, active power generation values were used together
with all weather station sensor data for 2020. Multiple Linear Regression (MLR) analysis, which
is one of the parametric statistical techniques, was firstly used in the power generation estimation
model. As in other parametric analyses, basic assumptions such as sufficient sample size, normal
distribution of data, multiple linear correlation, singularity, and extreme value were examined in
detail in MLR. K-Nearest Neighborhood Regression (K-NNR) and Bagging Regression (BR)
models, which are non-parametric statistical techniques, were used secondly in the power
generation forecasting model. The performances of the developed regression models were
discussed in detail in the thesis. As a result, thanks to the estimation of the power produced in the
SPP, the operators will be able to monitor whether they are producing an efficient and sustainable
energy.

2022, 78 pages
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1. GIRIS

1. GIRIS

Sanayi devriminin tamamlanmasiyla birlikte {ilkeler arasindaki ticari faaliyetlerin
hiz kazanmasi, uluslararas1 pazarlarda iiretime dayali rekabetin artmasi, haberlesme,
ulasim ve bilgi teknolojisindeki olaganiistii ilerlemeler, toplumsal yasam standardinin
ylkselmesiyle birlikte teknolojik cihazlarin giindelik yasamin her alanina entegre
edilmesi ve kullanimlarinin yayginlagsmasi, diinya niifusundaki dramatik biiylime
toplumlarin enerjiye olan ihtiyacim siirekli olarak artirmaktadir. Ornegin, Amerika
Birlesik Devletleri (ABD) Enerji Bilgi Idaresi’nin (EIA) uluslararasi enerji istatistiklerine
gore kiiresel elektrik tiiketimi diinya niifusundan daha hizli artmaya devam etmektedir.
Bu durum kisi basima tiiketilen ortalama elektrik miktarinda ciddi bir artis oldugunu
gostermektedir (Kahan 2020). Enerjiye olan bu yogun talebin karsilanabilmesi igin
cogunlukla kémiir, dogalgaz ve benzin gibi fosil yakitlara dayali enerji iiretim yontemleri
tercih edilmektedir. Fosil yakitlarin asir1 miktarda tiiketimi ile enerji iiretme yOontemi
ozellikle CO, (karbondioksit) basta olmak {izere bir¢ok sera gazi atmosfere yayilmaktadir
(Gurria and Van der Hoeven 2011). Atmosfere yayilan bu zararli gazlar kiiresel iklim
degisikligine neden olmaktadir. Kiiresel iklim degisikligi hava sicakliklarinin anormal
artis1, biyolojik ¢esitliligin ¢okiisii ve hava kirliliginin yiikselmesi, buzullarin erimesi,
firtinalarin artmasi, kurakligin ve ¢ollesmenin artis1 gibi birtakim yikici gevresel sorunlari
da ortaya ¢ikarmaktadir (MGM 2021). Ayni zamanda, iklim degisikligi mevcut ve
gelecek nesillerin refahi i¢in biiylik sistemik riskler olusturmaya devam etmektedir

(OECD 2021).

Son yillarda kiiresel 1sinmayla miicadele etmek ve fosil yakitlara dayali enerji
tiretiminin ¢evre lizerindeki yikici etkilerini azaltmak i¢in giivenilir bir ¢6ziim yontemi
olarak yenilenebilir enerji iiretim santralleri biiyiik ilgi gérmektedir (Hashemi vd 2020).
Yenilebilir enerji 2020 kiiresel durum raporuna gore, yenilebilir enerji tiretiminin kurulu
glic kapasitesi 200 Gigawatt’dan daha fazla biiyiiyerek 2019’da bir rekor kirmistir
(REN21 2020). 2020'de ise diinyada hemen hemen biitiin hiikiimetler COVID-19
salgiminin yayilmasini yavaglatmak ve ortaya ¢ikan kiiresel saglik krizine yanit vermek
icin sokaga c¢ikma kisitlamalar1 uygulamislardir. Bu durum iilke ekonomilerini durma
noktasina getirmis ve enerjiye olan talebi diisiirmiistiir. Genel olarak, diinya ¢apinda
birincil enerji talebi y1l boyunca yaklasik %5’in {izerinde diisecegi ve pandemi oncesi

seviyelere donmesinin ise 2023’{in basina kadar siirecegi tahmin edilmektedir (IEA

1
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2020). Yenilenebilir enerji, biiylik olglide diisiik isletme maliyetleri ve diisiik elektrik
talebinin oldugu donemlerde elektrik sebekelerine tercihli erisim nedeniyle 2020'de
tahmini olarak %29 ile en yiiksek payina ulagsmistir. Bu arada, yil boyunca kiiresel olarak
256 Gigawatt’dan (GW) fazla yenilenebilir enerji kapasitesi eklenilmis payi ise yaklasik
%30’a ulagsmustir. (REN21 2020). Giines enerjisinden elektrik {iretmenin maliyetleri son
yillarda 6nemli 6l¢lide diismiistiir. 2020'de, sebeke dlgeginde giines Fotovoltaiklerinden
(PV) elde edilen kiiresel agirlikli ortalama seviyelendirilmis elektrik maliyeti, 2010'dan
bu yana %85 azalmistir. Bu diisiigsler, diinya niifusunun ¢ogu icin yenilenebilir
kaynaklardan elektrik iiretiminin komdiirle ¢alisan elektrik santrallerinden daha uygun
maliyetli oldugu anlamina gelmektedir. Cin'in baz1 boliimleri, Avrupa Birligi (AB),
Hindistan ve Amerika Birlesik Devletleri de dahil olmak {izere artan sayida bolgede, yeni
PV santraller insa edilereck, mevcut komiirle calisan santralleri isletmekten daha ucuz hale

gelmistir (REN21 2020).

Glines enerji santrallerinde verimli ve siirdiiriilebilir bir sekilde enerji iiretiminin
gerceklestirilebilmesi i¢in santrale ait gii¢ iiretim degerlerinin anlik olarak takibi
gerekmektedir. Ciinkii, GES isletmecisi iiretilen enerjiyi dogrudan Elektrik Dagitim
Sebekesine (EDS) vermektedir. Elektrik Piyasast Denetleme Kurumu’nun (EPDK)
yonetmeligine gore EDS’ye verilen elektrik enerjisinin ilgili dagitim sirketleri tarafindan
satin alinmasi zorunlulugu bulunmaktadir (EPDK 2021). Bundan dolayi, GES’e ait
donanim bilesenlerinden kaynakli herhangi bir arizadan dolay1 enerji iiretim kaybi
istenmeyen bir durumdur. Bununla birlikte, GES isletmecisi sahip oldugu GES’den
beklenilen gii¢ iiretim miktar1 ile santralden elde edilen gergek gii¢ iiretim miktarini kisa
ve uzun vadede tahmin edebilmesi ve karsilastirabilmesi de gerekmektedir. Ciinkdi,
isletme sahibinin GES’in bulundugu bolgede yeni yatirnmlar yapip yapmayacagi,
GES’den giinliik, aylik veya yillik bazda elde edebilecegi gelir tahminini yapabilmesi

olduk¢a 6nemlidir.

Uzmanlar ve aragtirmacilar tahmin gerektiren islerde (niifus artis1 tahmini, hava
durumu tahmini, giincel borsa tahmini, ortalama yasam siiresi tahmini vb.) regresyon
algoritmalar1 kullanmaktadirlar. Regresyon algoritmalar1 ile degiskenler arasindaki iliski
matematiksel olarak modellenir. Regresyon yontemleri istatistikle dogrudan baglantilidir.

Ayni zamanda Regresyon yontemleri, altyapisi ileri istatistiksel yontemlere dayanan
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Makine Ogrenimine (ML) de entegre edilmistir. En temel ve siklikla kullanilan regresyon
analizlerinden bazilar1 basit dogrusal regresyon, ¢oklu regresyon ve lojistik regresyondur.
Bununla birlikte, Karar Agaclar1 (DT), Naive Bayes (NB), Destek Vektor (SV), Rastgele
Orman (RF), AdaBoost (AB) gibi bircok ML tabanli algoritma yapilar1 da tahminlerde
yaygin olarak kullanilmaktadir.

Bu tez calismasit Dogrudan Sebeke Baglantili (DSB) ve ii¢ fazli merkezi inverter
topolojisine sahip Senyurt (Tegnatia Enerji Uretim Sanayi ve Ticaret A.S. tarafindan
Erzurum/Tiirkiye’de kuludur) Giines Enerji Santralinde (GES) gergeklestirilmistir.
Senyurt GES’in gii¢ iiretiminin ger¢ek zamanli izlenebilmesi, tahmini, denetimi ve
isletimi i¢in hava tahmin istasyonu sensorlerine ihtiya¢ duyulmaktadir. Senyurt GES’in
bilinyesinde bulunan hava tahmin istasyonunda giines 1s1mnimi sensorii, PV hiicre sicaklik
sensorii, dis ortam sicaklik sensorii ve riizgar hizi sensorii bulunmaktadir. Bu sensérlerden
elde edilen gercek zamanli veriler GES'de bulunan Merkezi Denetim ve Veri Toplama
(SCADA) sistemi ile uyumlu olan uzaktan izleme arayiizii vasitasiyla denetlenmekte ve
kaydedilmektedir. Senyurt/GES’in gii¢ iiretim tahmin modelinde 2020 yilina ait gercek
zamanl veriler kullanilmistir. Senyurt/GES 3.36 MW kurulu giice sahip bir santraldir.
GES tarafindan tiretilen aktif giiciin (bagimli degisken) tahmini i¢in iretimi etkileyen
bagimsiz degisken parametreler (Giines 1s1nimi1, PV modiil sicakligi, riizgar hizi ve dis
ortam sicakligl) dikkate alinmistir. Gelistirilen gii¢ liretim tahmin modelinde ilk olarak
klasik Coklu Lineer Regresyon (CLR) analizi ele alinmistir. Daha sonra ML tabanli K-
En Yakin Komsuluk Regresyon (K-NNR) ve Torbalama Regresyon (BR) gibi ileri

regresyon yontemleri ile gii¢ liretim tahmin modeli basaris1 gelistirilmistir.
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Glines Enerji Santrallerinin (GES) giic verimliligine etki eden faktorler ve giic
tahmini konusunda bir¢ok akademik yayin ¢alismalar1 gergeklestirilmistir. Bu akademik

caligmalardan bazilar1 soyledir;

Heidari et al. (2015) ¢alismalarinda, PV panel yiizeyinde biriken karin neden
oldugu enerji kayiplarini incelemistir. Amerika’nin karlt bir bolgesinde kurduklart yedi
dikey yonlii PV modiilii dort farkli egimde (0°, 15°, 30° ve 45°) yerlestirmislerdir. Diiz
bir egimli catiya benzer sekilde en iyi kar tutma konfigiirasyonu olarak, test
modiillerinden {icl, siirtiinmeyi 0nleyecek kadar yiiksek bir yapiya monte edilmistir.
Catilara kurulan PV sistemlere benzer sekilde maksimum yiizey siirtiinmesinin etkisi,
diger dort modiiliin ayn1 seviyede monte edilmesiyle ortaya ¢ikarilmistir. Platform, Ekim
2013'ten itibaren bir y1l siireyle izlenmistir. O kis normal olan kar yagisi: 5,3 m (209 ing)
olmustur. Karla ilgili yillik enerji kayiplari, yiikseltilmis engelsiz modiiller icin %5 ile
%12 arasinda degisirken, en dik egim acist en az miktarda enerji kaybin1 yasanmistir. Bu
calismada engellenen modiiller i¢in, kayip enerjiye ¢ok az agisal etki olusmus olup yillik
enerji kayiplariyla birlikte %29 ile %34 arasinda degisiklik gostermistir. Bu durum olusan
acisal farkliliklar varken kaybedilen enerjideki ii¢ ila alt1 kat artis, portatif PV sistemleri

icin engelleri en aza indirmenin ve aninda kar temizlemenin 6nemine isaret etmektedir.

Bhol et al. (2015) calismalarinda, farkli ¢evresel faktorlerin fotovoltaik panel
performansi lizerindeki etkisini incelemisglerdir. PV sistem uygulamalarmin giivenilirligi
ve verimliligi birgok faktore baghidir. PV sisteminin ¢ikis giicii esas olarak 15181n dalga
boyu, 151k siddeti, gdlgeleme, toz vb. gibi farkli ¢cevresel faktorlerden etkilenmektedir. Bu
calismada, farkli ¢evresel faktorlerin birikmesinden kaynaklanan ¢ikis giicii kayiplari
farkli deneyler (toz etkisi, 15181n farkli renklerinin etkisi, golgelenme etkisi ve 11k siddeti
etkisi deneyleri) yapilarak incelenmistir. Deneysel veriler, sistemin verimliligi ve gii¢
¢ikisini hesaplamakta kullanilmistir. Sonuglar, PV sistemin ¢ikis giiciiniin ve verimliligin

cevresel faktorlerden etkilendigini gostermektedir.

Bosman and Darling (2016) calismalarinda, karin giines panelleri tizerindeki

etkisini daha iyi tahmin etmek icin mevcut giines enerjisi performans modellerinin
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degistirilmesi gerekliligini vurgulamislardir. Caligmada model gelistiricilere, biiyiik
6lcekli GES isletmecilerine ve kii¢lik 6l¢ekli yatirimcilara karli ortamlarda bulunan giines
enerjisi sistemleri i¢in yatirimin geri doniisiinii daha iyi anlama firsat1 saglamak amaciyla

yeni bir yontem Onerilmistir.

Bayrak vd (2017) calismalarinda, 75 W giice sahip PV panellerin golgelenme
sekillerini ve golgelenme oranlari altinda elektriksel performans ve termodinamik
analizlerini incelenmistir. Bu amacla deneysel bir kurulum olusturulmus ve golgeleme
orant ve konumlar1 gibi farkli parametreler i¢cin seri deneyler yapilmiglardir. Farkli
yiizdelerde olacak sekilde PV hiicrenin, yatay ve dikey golgeleme alacak sekilde ti¢ farkl
golgeleme etkisi durumu olusturulmuslardir. Deneysel sonuglardan PV hiicrenin
golgelenme etkisinin, sistemin enerji verimliligi iizerinde 6nemli bir etki yaptigini
belirlemislerdir. Maksimum giic kayb1 %100 goélgeleme oraninda hiicreselde %069,92
dikeyde %66,93 yatay golgelendirmede 9%99,98 olarak gerceklesmistir.

Ejgar et al. (2017) calismalarinda, gercek zamanl bir GES’in akilli izleme ve
bakim sistemleri tizerinde durmuslardir. Giines enerjisi santrallerinin genel enerji liretimi
ve performansinin, giines paneli dizileri, invertorler ve transformatdrler gibi farkli
cihazlarin etkin ve zamaninda bakimina bagli oldugunu vurgulamislardir. Bu cihazlarin
zamanla veya ekipmandaki belirli bir ariza nedeniyle bozulabildigine isaret etmislerdir.
Tesisteki enerji tiretimi sadece i¢ faktorlerden degil, ayn1 zamanda toz, 1sinlanma, modiil
sicakligr vb. gibi dis faktorlerden de etkilenmektedir. Bu makalede, bu tiir cihazlarin
cesitli arizalarini ve olasi arizalarii gercek zamanli olarak tespit etmek icin bir sistem
sunulmustur. Anormallik tespit edildiginde sistem acil bir sekilde servis miihendisine
bilgi vererek ve aksiyon alinmasina yardimci olarak GES tesisinin performansinin ve

verimliliginin artmasina yardimei1 olmaktadir.

Andenaes et al. (2018) calismalarinda, karin optik 6zelliklerine iligkin onceki
caligmalar1 incelemigler ve bunlarin PV giines panelleri iizerindeki golgelendirmesinin
etkileri lizerine yapilan c¢aligmalarla bir araya getirmeye c¢alismislardir. Karin yansima
(albedo) ve spektral gecirgenlik gibi genel optik 6zelliklerini incelemislerdir. Kar ortiileri
icin ortak gecirgenlik profilleri de incelenmistir. Calismada ayrica golgelendirmenin

fotovoltaik paneller iizerindeki yaygin olarak kabul edilen hem tek tip golgeleme (zayif
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151k) hem de kismi golgeleme altindaki bazi etkilerini de ortaya konmustur. Calismada,
bir PV sistemin kurulumunda karla ilgili sorunlardan bazilarini, 6zellikle binalara entegre
edilen sistemlerde kar ytikleri ve eriyen karlarin olusturdugu riskle de ele alinmistir. Bu
caligmada karla ilgili zorluklar ele almak i¢in yaygin yontemler hem malzeme hem de

mimari diizeyde 6zetlenmistir.

Sobri et al. (2018) calismalarinda, giines fotovoltaik gii¢c tahmini alanindaki son
gelismeler hakkinda kapsamli bir inceleme sunmuslardir. Caligmalarinda, c¢esitli
fotovoltaik gilines enerjisi tahmin yontemlerinin 6zelliklerini ve performans agisindan

analiz etmeyi ve karsilagtirmay1 amaglamislardir.

Solanki et al. (2018) ¢alismalarinda, birbirine bagl sebeke sistemini daha esnek
hale getirmek i¢in, kabul edilebilir sinirlar altinda giines enerjisi liretim tahmini yapma
gereksinimini ortaya koymuslardir. Bu makale, hava durumu verilerini ve tesis
ozelliklerini dikkate alarak haftalik giines enerjisi tiretim miktarini hesaplamay1 saglayan
matematiksel bir modelden olusan bir giines enerjisi tahmin modeli sunmaktadir. Giines
enerjisi liretimini etkileyen faktorler, ortam sicakligi, glines 1sinimi, panellerin verimliligi
ve tesis bilesenleri olan invertor, kablolar, PV modil kurulumu vb. gibi maddelerin

verimliligidir.

Akhter et al. (2019) gergeklestirdikleri calismalarinda, meta-sezgisel ve makine
O0grenimi yontemlerine odaklanarak PV gii¢ cikisin1 tahmin etmek icin kullanilan
yontemler hakkinda sistematik ve elestirel bir inceleme yapmislardir. Kullanilan biitiin
yontemlerin avantajlari ve dezavantajlari, tahmin beklentisi ve girdi parametreleriyle
birlikte ge¢mis verilere dayali olarak 6zetlemislerdir. Son olarak, bu konu ile ilgilenen
arastirmacilarin en iyi giic tahmin teknigini se¢melerine yardimec1 olmak i¢in makine

O0grenimi ve meta-sezgisel yontemler arasinda kapsamli bir karsilastirma derlemislerdir.

Hashemi et al. (2019) calismalarinda, PV panellerin yiizeyinde kar birikmesi
nedeniyle enerji veriminde kismen veya tamamen azalma oldugunu belirtmislerdir.
Makalede meteorolojik veriler ve makine 6grenimine dayanan algoritmalar kullanilarak

glinliikk kar kaybi icin tahmin modelleri gelistirilmistir. Ele alinan bu algoritmalar,
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regresyon agaglari, gradyan artirilmis agaglar, rastgele orman, ileri beslemeli ve

yinelenen yapay sinir aglarin1 ve destek vektdr makineleridir.

Golam et al. (2019) ¢alismalarinda, Glines 1s1n1m1 tahmininin, Fotovoltaik (PV)
glic yonetim sisteminin vazgecilmez bir c¢alisma alani oldugunu vurgulamislardir.
Bununla birlikte, PV gii¢ yonetiminin, giines radyasyonuna bagli olan PV ¢ikis giicliniin
degiskenlik gosteren modeli nedeniyle ciddi cezalara tabi olabilecegini belirtmislerdir.
Bu ¢alismada, bu sorunun iistesinden gelmek ve glines 1s1nimini kisa bir zaman araliginda
tahmin etmek icin SIPNet adli yiliksek hassasiyetli Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM)
tabanli bir sinir ag1 modeli onerilmistir. Gilines radyasyonu, 6l¢iimde farkli boyutlar olan
sicaklik, basing, nem, riizgar hiz1 ve yonii gibi meteorolojik bilgilerin ¢evresel olarak
algilanmasina baglidir. LSTM sinir agi, ¢esitli lojistik kapilar araciligiyla ¢ok degiskenli
girig Ozelliklerinin zaman-uzamsal olarak es zamanl olarak 6grenebilir. Ayrica SIPNet
aracilifiyla, meteorolojik bilgilerin ve radyasyon verilerinin tarihsel gozlemi goz oniine
alindiginda gelecekteki giines 1s1niminin tahmin edebilecegini gostermislerdir. Calismada
SIPNet modeli ile simiilasyon gerceklestirilmistir. Daha sonra gercek ve tahmin edilen
veri dizileri karsilastirilarak Ortalama Mutlak Hata (MAE), Hatanin Karesinin Ortalamasi
(MSE) ve Hatanin Karesinin Ortalamasinin Karekokii (RMSE) ile degerlendirilmistir.
Deneysel sonuglarda, SIPNetin MAE, MSE ve RMSE degerlerinin sirasiyla 0,0413,
0,0033 ve 0,057 oldugu gosterilmistir. Sonug olarak SIPNet'in etkinligini ve diger mevcut

modellerden daha iyi performans gosterdigini, calismalarinda belirtmislerdir.

Pawluk et al. (2019) makalelerinde, kar birikimlerinin fotovoltaik (PV)
sistemlerin elektrik iiretimi iizerindeki etkisini incelemislerdir. PV panellerde kar
birikimlerinin tiretim tahmini tizerindeki etkisini azaltmak i¢in stratejiler belirlemislerdir.
Fotovoltaik sistemlerdeki kar birikimlerinden kaynaklanan yillik ve aylik elektrik iiretim
kayiplar1 bildirilen verilere gore, ¢ogu iklimde yillik elektrik {iretim kayiplarinin
%10'undan az oldugunu gosterir; ancak kis boyunca aylik iiretim kayiplart genellikle
%25'in lizerinde olmustur. Kar ortiisii nedeniyle olusan elektrik tiretim kayiplari igin
tahmin teknikleri 6zetlenmistir. Nispeten dogru tahminler, ortam sicakligi, giines 151nimi1
ve kar derinligi dikkate alindiginda birka¢ model tarafindan elde edilebilmistir. Karin PV
sistemdeki elektrik tiretimi lizerindeki etkisini azaltma potansiyeline sahip olan on

azaltma yontemi belirlenmis ve niteliksel olarak tartigilmistir.
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Van Tai (2019) gergeklestirdigi calismada ¢esitli ¢evresel parametrelerin PV
sistem c¢iktist lizerindeki etkileri arastirilmistir. PV sistem tarafindan toplanan veriler
kullanilarak regresyon yontemleri ve Yapay Sinir Ag1 (YSA) tabanli aglar kullanilarak
PV gii¢ ¢ikisinm1 tahmin etmek icin tasarlanmistir. Parametre se¢iminde Korelasyona
Dayali Ozellik Segimi (CFS) ve Relief tabanli dzellik se¢imi olmak iizere iki yontem
kullanilmistir. Sonug olarak YSA modeli, tartisilan diger tiim tekniklerden (basit dogrusal
regresyon modeli, M5P (M5-Prime) karar agaci modeli ve Gauss Siire¢ Regresyonu

(GPR)) daha 1yi performans gosterir.

Suetal. (2019) ¢alismalarinda kisa vadeli PV gii¢ tahmininde literatiirdeki on adet
yeni sinir ag1 ve akilli algoritmay1 degerlendiren kapsamli bir karsilagtirmali analiz
yapmislardir. Tiim yontemler diizgiin bir sekilde detayli ayarlanmis ve Birlesik Krallik'ta
bulunan 406 MW'lik bir PV santralinin bir yillik veri seti kullanilarak degerlendirilmistir.
Ayrica, en iyi performans gosteren tahmin modellerinin bir toplami olarak tiiretilen yeni
bir hibrit tahmin stratejisi Onerilmis ve degerlendirilmistir. MATLAB'deki simiilasyon
sonuglart ile yil icerisindeki mevsimlerin tiim yontemlerin dogrulugunu etkiledigini,

Onerilen hibrit yontemin genel olarak en iyi performansi verdigi gosterilmistir.

Chung (2020) yaptig1 calismada mevcut hava kosullarini dikkate alarak bir
sonraki giliniin glines 1s1nimin1 tahmin eden ¢ok katmanli ileri beslemeli sinir ag1 tabanli
bir model dnermistir. Onerilen giines tahmin modeli, Giiney Kore'de bulunan gergek bir
PV sisteminin enerji liretimini tahmin etmek i¢in kullanilmistir. Modelin tahmini enerji
tiretimi ile PV sistem ¢alismasi sirasinda olgiilen enerji iiretimi verileri karsilastirilarak
dogrulanmigtir. Hatanin Karesinin Ortalamas1 (MSE), ortalama sapma hatasi ve ortalama
mutlak hatay1 igeren optimal model i¢in dogruluk endeksleri sirasiyla 1,43 kWh/m?/
giin, —0,09 kWh/m? /giin ve 1,15 kWh/m? /giin olmustur. Elde ettikleri bu degerlerin
sonucu olarak onerdikleri modelin makul giineslenme tahminleri iiretebildigini ifade
etmiglerdir. Buna ragmen, enerji alim satiminda dogru tahminler elde etmek icin ek

caligmalara ihtiya¢ oldugunu vurgulamislardir.

Anuradha et al. (2021) yaptiklart calismalarinda Hindistan’da bulunan bir GES’de
PV sistemin ¢ikis giiciinii dogru bir sekilde tahmin edebilen makine 6grenimi (SVR, LR

ve RF) tabanli yaklagimlar sunmuslardir. PV sistemin ¢ikis giiciinii tahmin etmek i¢in
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GES’in iiretimi etkileyen hava sicakligi, nem, riizgar hizi, rlizgar yonii, gok yliziiniin
gorilintirliik derecesi, basing gibi g¢evresel veriler toplanmig ve analiz edilmistir.
Gergeklestirilen analizler sonucunda RF tabanli makine regresyon modelinde PV

sistemin ¢ikis giicli en yiiksek oranda tahmin edilmistir.
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3.1. Giines Enerji Santrali Teknolojisi

Genel olarak Giines Enerji Santralleri (GES), Yogunlastirilmis-Giines Enerjisi
Santrali (Y-GES) ve Fotovoltaik-Giines Enerji Santrali (PV-GES) teknolojisi olmak
tizere iki ana gruba ayrilabilir (Rahman et al. 2019). Yogunlastirilmis-Giines Enerjisi
Teknolojisinde (Y-GET) ilk olarak giines 1sinim1 yogunlastirilarak 1siya doniistiiriiliir.
Daha sonra elde edilen bu 1s1 enerjisi uygun bir termodinamik ¢evrim ile ise dontistiirtiliir
(Aydar vd 2010). Y-GET’de giines 1sinim1 yogunlastirma yonteminde genellikle buhar
tiirbinlerinin ¢alismasit i¢in gerekli olan su buhar iiretilerek dolayli elektrik tiretimi
gerceklestirilir. PV-GES’te ise giines 151n1mi, PV paneller kullanilarak dogrudan elektrik
enerjisine doniistiiriiliir. Genel olarak Y-GES’ler dort farkli gruba ayrilirken PV-GES’ler
ise 1i¢ farkli topolojiye sahiptirler. Sekil 3.1’de Y-GES’in ve PV-GES’in ayrintili olarak

siiflandirilmasi gosterilmistir (Rahman et al. 2019).

>
U Gunes Enerji Santrali Teknolojisi

[

[
u Yogunlastinlmis Guines Enerji Santrali I Fotovoltaik Giines Enerji Santrali

I I

8l
| Tekil | —_— | Sebekeye Bagh
(Bagimsiz) FV Hibrit FV FV

Dogrusal
Fresnel Reflektor

U Parabolik Cukur “ Giines Kulesi UParabolik Canak

Sekil 3.1. Giines enerji santrali teknolojilerinin siniflandiriimasi

3.1.1. Yogunlastirilmis giines enerjisi teknolojisi

Yogunlastirilmis-Giines Enerjisi Teknolojisinde (Y-GET), giines 1sinimi1 dolayl
olarak ucuz optik yogunlastiricilar (aynalar ve reflektorler) vasitasiyla biriktirilerek 1s1l
yontemlerle elektrik enerjisi tiretilir (Sadineni and Boehm). Isil yontemlerle elektrik
enerjisi liretmek, yogunlastirmali sistemler ile miimkiindiir (Ozgoren vd 2012). Y-GET
sisteminde konsantre giines 15181 ile bir sivi 1sitilir ve elde edilen kizgin buharla klasik
yontemlerle elektrik enerjisi tiretilir. Bu sistemler giines enerjisini toplama yontemleri,

yani kullanilan kolektor bakimindan farklilik gosterirler. Y-GET ler dogrusal ve noktasal
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3. MATERYAL ve YONTEM

olarak ikiye ayrilmaktadir. Dogrusal yogunlastiricilari, parabolik oluk kollektorler ve
lineer Fresnel yansitici sistemleri; noktasal yogunlastiricilart ise, merkezi alicili (giines
kulesi) sistemler ve c¢anak kollektorler olusturmaktadir (Aydar vd 2010). Y-GET’e

dayanan 6nemli GES konfigiirasyonlar1 asagida ayrintili olarak ele alinmistir.

3.1.1.1. Parabolik oluk konfigiirasyonu

Parabolik oluk konfigiirasyonuna sahip GES’lerde, reflektorlerin odak noktasinda
konumlandirilmis, olugun uzunlugu boyunca uzanan sivi (bu sivi alici, sogurucu veya
toplayici olarak da adlandirilir ve genellikle 1s1 emici bir yagdir) i¢eren bir cam tiip
tizerine dogrudan giines 1s1nimin1 yansitan kavisli, aynali bir oluk kullanilir (Bhatia 2014;
Patel 2006). Parabolik oluk toplaglarindan olusan 1sil gii¢ santralleri temel olarak

asagidaki iinitelerden olusur.

1) Giines enerjisi toplama iinitesi
2) Termal enerji depolama {initesi

3) Elektrik giicii iiretme iinitesi (Oztiirk 2013; Zarza-Moya 2012).

Giines enerjisi toplama tinitesi; bagimsiz lniteler seklinde birbirine paralel
baglanmis parabolik oluk topla¢ gruplarindan olusur. Bu sistemlerde genellikle, harici bir
ylizey alicis1 olusturmak i¢in odak hatti boyunca boru seklinde dogrusal bir tiip
yerlestirilir. Parabolik oluk kollektor {initeleri, gelen giines 1s1nimin1 4 mm kalinliginda
ve yiliksek yansitma oranina (%94) sahip aynalar vasitasiyla dogrusal tiip iizerine
yansitirlar (Oztiirk 2013; Patel 2006). Tiipiin boyutu ve dolayisiyla konsantrasyon orani,
yanstyan giines 1s1nim miktarina ve oluk kollektorlerin iiretim toleransina gore belirlenir
(Vician et al. 2018). Bu tiip icerisinde 1s1 transfer akiskani olarak yiiksek sicakliklara
dayanikl1 1s11 yag bulunur (Oztiirk 2013; Patel 2006). Alicidan konvektif (tasiimli) 1s1
kayb1 katsayisini azaltmak icin genellikle alict borunun etrafina bir cam kapakli boru
yerlestirilir. Cam kapak tiipliniin dezevantaji, kollektorden yansiyan gilines 1s18inin
sogurucuya ulagsmak i¢in camdan ge¢mesidir. Cam tiip temiz olsa bile yaklasik 0.9’luk
bir gecirgenlik kaybina neden olmaktadir. Parabolik oluk kollektdrlerin alici tiip uzunlugu
genellikle 25 m ile 150 m arasindadir (Vician et al. 2018). Alic1 tiip, yiizeyi yaklasik

%97°1ik bir absorbtiviteye sahip paslanmaz celik boru ve cam-metal birlestiricilerden
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olusur. Paslanmaz ¢elik borularin (sogurucu borular) 6zel dis kaplamasi, glines 1s1n1mi1
icin yiiksek bir absorpsiyona, ancak termal radyasyon kaybi i¢in ise diisiik bir emisyona
sahiptir (IEA 2010; Vician et al. 2018). Alic1 boru iizerinde meydana gelen yiiksek
sicaklik nedeniyle olusan 1s1 kayiplarini azaltmak icin, cam tiip ile alic1 boru arasindaki
hava 0,1 Atm’e vakumlanmstir (Aydar vd 2010; Oztiirk 2013). Ayna dizileri, 5 m ile
6 m capinda kavisli yiizey ile 100 m’den daha uzun olabilir. Bu sistemde, kollektor
aynalar1 otomatik olarak yikanabilir, bu da bakim maliyetini biiyiik 6l¢iide azaltir
(Morrison 2001). Cogunlukla kuzey-giiney dogrultusunda yerlestirilmis kollektor
modiillerinin tek eksenli olarak giinesi dogudan-batiya dogru takibini kullanmak
yeterlidir; bu nedenle uzun kollektér modiilleri iiretilmektedir (Fernandez-Garcia et al.
2010; Vician et al. 2018). Tek eksenli giines takip sistemi giinesin hareketini takip eder.
Sonug olarak giines takip sistemi ve yerel kontrol iiniteleri sayesinde her kollektor grubu

ayr1 ayr1 kontrol edilerek daha verimli bir enerji doniigiimii saglanir.

Termal Enerji Depolama Unitesi; tesisin ¢alismasi igin gerekli degildir. Bununla
birlikte, bir termal depolama sistemi, yalmizca yillik calisma saatlerini ve dolayisiyla
tiretilen elektrik miktarini artirmakla kalmayip, ayn1 zamanda giines sahasinda iiretilen
tiim termal enerjiyi gii¢ blogu yerine depolama sistemine gondererek iiretimin talebe gore
yonlendirilmesini saglar ve bulut gegisleri sirasinda enerji santralinin g¢alismasini
tyilestirir. Bu ¢caligma stratejisi, glic sahasi ve gii¢c blogu arasinda termal bir tampon gorevi
gorerek, dengesiz buhar parametrelerinden buhar tiirbininin zarar goérmesini engeller.
Kisaca, buhar tiirbininin sahip oldugu termal ataleti, giines enerjisi toplama tinitesi
cikisindaki sicaklikla ilgili olusabilecek bir dengesizlige kars filtreleyerek korumus olur
(Zarza-Moya 2012).

Gii¢ Déniistiirme Unitesi; giines enerjisi toplama iinitesi tarafindan saglanan
termal enerjiyi elektrige doniistiiriir. Sentetik yagdaki 1s1, esanjorler (heat exchanger)
vasitastyla suya iletilerek 6n-1sitma (preheater), buharlastirma (evaporator) ve kizdirma
(superheated) islemleriyle 390 °C ve 70 — 90 bar kizgin buhar (superheated steam) elde
edilmektedir. Yiiksek sicaklik farkina sahip buhar geleneksel termik santrallerde oldugu

gibi tiirbini dondiirerek elektrik tiretilmis olur.
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Buhar tiirbininden ¢ikan ve ayristirilan doymus buhar, yeniden giris sicakligina

wsitilir ve es eksenli ikinci tiirbine gonderilir.

Uzun kollektor yansiticilar giines 1sinlarini alici boru iizerine odaklar ve borunun
icinde bulunan termal yag 150 — 400 °C sicakliga kadar isitir ve siviyr 1s1 kaynagi
durumuna getirir (Fernandez-Garcia et al. 2010). Buhar tiirbininin kanatlarina ¢arpan
buhar, geleneksel bir buhar santralinde oldugu gibi senkron bir jeneratore akuple olan
mili (saft1) dondiiriir (Belyakov 2019). Buhar, tiirbinin kanatlar1 boyunca akarken sogur
ve genlesir. Buhar tiirbinine bagli senkron jenerator kinetik enerjiyi elektrik enerjisine
dontstiiriiliir. Senkron jenerator ¢ikisi ylikseltici bir trafo ile enerji nakil hattina verilir.

Parabolik oluk konfigiirasyonuna Sekil 3.2°de verilmistir (Yilmaz vd 2017).

1. Turbin

2. Jeneratdr

3. Yogusturucu
w—— |$| Transfer Sivisi 4. po?,,;a

5. On isitict

Araci Akigkan 6. Buhar kazani
7. Yiikseltici trafo
8. lletim Sebekesi

ilave Isitici

Genlesme
Tanki

T

Pompa

Sekil 3.2. Parabolik oluk konfigiirasyonuna ait ig akis semasi

3.1.1.2. Giines kulesi konfigiirasyonu

Giines kulesi (“merkezi kule” santralleri veya "heliostat" enerji santralleri olarak
da bilinir) konfigiirasyonu ile yaklasik iki mil karelik bir alanda binlerce izleme aynasi
(heliostat olarak adlandirilir) ile giinesin termal enerjisi yakalanir ve odaklanir (Bhatia

2014). Sekil 3.3’de Giines kulesi konfigiirasyonu verilmistir (Bhatia 2014; Estela 2021).

13



3. MATERYAL ve YONTEM

Elektrik Sebekesi ~ Buhar Yogusturucu Riics
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Sekil 3.3. Giines kulesi konfigiirasyonu

Dagitilmis ayna alaninin merkezinde bir kule bulunur. Dagitilmis aynalar giines
1s18m1 600-1000 kat konsantre ederek 800 °C’den 1000 °C’ye kadar sicakliklara
ulastirirlar. Glines enerjisi, bir siv1 tarafindan emilir ve daha sonra geleneksel bir tiirbine

gli¢ saglamak icin buhar tiretmek i¢in kullanilir (Estela 2021).

3.1.1.3. Parabolik canak konfigiirasyonu

Parabolik ¢anak sistemleri baslica; yansitici, toplayici ve bir motordan olusan bir
tinitedir. Giines enerjisi, ¢anak bi¢imli bir ylizey tarafindan bir alic1 ylizey iizerine nokta
seklinde yogunlastirilir. Alic1 yiizeyde, bu toplanan enerji ya termal enerjiye doniistiiriiliip
direkt 1s1 enerjisi olarak kullanilir ya da bir motor i¢erisindeki ¢alisma akiskanina aktarilir.
Motor ise 1sity1 mekanik giice cevirir. Sekil 3.4’de Parabolik canak konfigiirasyonu

verilmistir (Kalogirou 2009; Schiel and Keck 2012).

- Yogunlastirici canak

- PCU mesnet yapisi

- PCU birimi

- Egim tahrik klavuzu

- 5- Azimuth tahrik klavuzu
- Altyapi

- Azimuth siriict sistemi
- Elektrik sistem dolabi

- Kaide

10- Halkasal montaj yapisi
11- Yikseklik yatagdi

©ONOO D WN -

Sekil 3.4. Parabolik ¢anak konfigiirasyonu
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Akigkan veya gazin termal enerjisi elektrik gilicline doniistiiriilir. Diger
yogunlastirilmig giines tesisleriyle karsilastirildiginda, en yiiksek 1si-elektrik doniisiim
verimliligine sahip sistemlerdir (%30'a kadar). Ek olarak, ¢anak sistemleri sadece yikama
amaciyla az miktarda su gerektirir. Genel olarak parabolik ¢anak sistemleri 10-25 kW
boyutlarindadir. Bu sistemin son derece esnek tasarimi, kiiciik dlgekli (10 kW'a kadar)
uygulamalarin yani sira sebeke destegi saglayan yardimci uygulamalar i¢in biiytik 6lgekli
kurulumlara (300 MW veya daha fazla) uygundur. Ancak c¢anak sisteminin enerji
depolamasi yoktur, bu nedenle {iretilen giiciin aninda kullanilmas1 veya sebekeye
gonderilmesi gerekir. Tasarimda yeterli depolama kapasitesi, parabolik ¢anak giines
enerjisi santralini gelecekte daha arzu edilir ve ¢ekici bir teknoloji haline getirebilir

(Rahman et al. 2019).

3.1.1.4. Lineer fresnel konfigiirasyonu

Lineer fresnel konfigiirasyonunda, Sekil 3.5’te goriildiigli gibi, parabolik ayna
kullanmak yerine yan yana ¢ok sayida dar, uzun ve diiz aynalarin yansittig1 giines 1sinimi
ayr1 bantlar halinde orta {ist kisitmdaki yiikseltilmis lineer alic1 boru bir tiipe dogrudan

odaklanir (Livatyal1 ve Yildirim 2012; Blanco and Miller 2017).

Alici

Lineer Fresnel

Reflektor {:}

Reflektor Tasiyici
ve ) N
izleme Yapisi —p U OO

Sekil 3.5. Lineer fresnel konfigiirasyonu

Konsantre giines enerjisi, tiiplerden akan suyu buhara doniistiiriir. Bu tesiste
kullanilan diiz aynalar yansitici yiizey saglar, bu da daha fazla giines 15181n1 yakalar. Diger
yogunlastirilmis giines teknolojileriyle karsilagtirildiginda, bu tesislerin  yatirim

maliyetleri, basit kurulumu, daha ucuz reflektér malzemeleri ve sogurucu bilesenler
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nedeniyle daha diislik olma egilimi gostermektedir. Ayrica, sabit alici, daha fazla tasarim
esnekligi saglayan doner mekanizmaya ihtiyag duymaz. Bu nedenle, lineer fresnel
reflektorlii giines enerjisi santralleri, diisiik maliyetin yani sira yliksek termal performans

da sunarlar (Rahman et al. 2019).
3.1.2. Giines fotovoltaik teknolojisi

Fotovoltaik hiicreler, atomlar1 {i¢ boyutlu bir dizide diizenlenmis kristalli
silikondan yapilmistir ve bu da onu verimli bir yan iletken yapmaktadir. Fotovoltaik
hiicreler, en az iki kat yar1 iletken malzemeden yapilmis olup bir katmaninda pozitif diger
katmaninda negatif yiik vardir. Isik hiicreye girdiginde, 1s1kta yer alan fotonlarin bir kismi
yart iletken atomlar tarafindan emilir ve elektronlar1 hiicrenin negatif katmanindan serbest
birakarak harici bir devreden gecip pozitif katmana geri doner ve bu elektron akisi elektrik
akimu dretir. Olusan akimi arttirmak i¢in bir dizi fotovoltaik hiicre modiil ad1 verilen su
gecirmez dis hava kosullarma dayanikli bir yapida birbirine baglanir. Iki modiil seri
olarak baglandiginda akim sabit kalirken voltaj iki katina ¢ikmakta paralel baglantida ise
voltaj sabit kalip akimlari iki katina ¢ikmaktadir. Istenen voltaj ve akimi elde edebilmek
icin modiiller bir PV dizisine seri ve paralel olarak baglanmaktadir (Bhatia 2014). Sekil
3.6’da tipik bir PV sistemin bilesenleri verilmistir (Anonim 2021e).

Giines

PV hicre -*"" Elektrik Enerjisi Olgiima

@ .' Elektrik Sayaci .,
," AC Ayirici “‘

PV Modiil

Sigorta Kutusu',

Batarya"‘
H
Sarj Kontrolor ;

DC Aymm;:
Kablolamal,':
Birlestirme ‘."‘
Takip Sistemi_,."’

Sekil 3.6. Fotovoltaik sistem bilesenleri

16



3. MATERYAL ve YONTEM

Fotovoltaik panellerin performansi genellikle standart test kosullari altindaki
Dogru Akim (DC) gii¢ ¢ikisina gore belirlenir. Standart Test Kosullar1 (STC), 25 °C’lik
hiicre ¢alisma sicakligi, 1000 W/m2'lik diisen giines 1s1mnim seviyesi ve 1.5 spektral
dagilimli hava kiitlesi altinda tanimlanir. Bu kosullarin her zaman PV panellerin sahalarda
calisma altindaki kosullar1 olamayacagindan gergek performans genellikle STC
ciktilarinin  %85-90°1 kadar olmaktadir. (Bhatia 2014). PV paneller Monokristal,
Polikristal, Ince Film, Esnek ve Saydam Giines Panelleri olmak {izere

siiflandirilmaktadir.

3.1.2.1. Bagimsiz ve hibrit fotovoltaik konfigiirasyon

Sebekeden bagimsiz giines enerji santralleri, elektrik sebekesinden bagimsiz
olarak ¢alisacak sekilde tasarlanmistir. Genellikle belirli DC veya AC elektrik yiiklerini
beslemek i¢in boyutlandirilmistir. Sekil 3.7 (a)’da tipik bir sebekeden bagimsiz PV sistem
verilmistir. Sebekeden bagimsiz PV sistemlerinin enerji siirekliliginin arttirilabilmesi igin
icerisinde jeneratdr, riizgar tiirbini veya yedek bir sebeke ile desteklenen sistemlerde
mevcuttur. Bu sistemler hibrit sistem olarak adlandirilmaktadir. Sekil 3.7 (b)’de tipik bir

hibrit PV sistem verilmistir.

Giines Paneli Giines Paneli
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. Regiilator |g»
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Sekil 3.7. (a) Sebekeden bagimsiz PV sistem (b) Sebekeden bagimsiz hibrit sistem
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3.1.2.2. Sebekeye bagh fotovoltaik konfigiirasyon

Diinyadaki sebeke baglantili PV sistemleri, akii kullanan bagimsiz sistemlere

kiyasla kurulu kapasitenin yaklasik %99'unu olusturmaktadir. Uretilen giic dogrudan

iletim, dagitim ve tiiketim i¢in sebekeye yiiklendiginden, sebekeye bagl giines

santralinde {iretilen enerjinin akiilere depolanmasina gerek yoktur (Sreedevi 2016). Sekil

3.8’de sebekeye bagli PV sistem semasi verilmistir.
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Sekil 3.8. Sebekeye bagli PV sistem semast
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Elektrik gii¢c sebekesi ile etkilesime giren gii¢ eviricileri, merkezi, dizi, modiil ve

cok dizili invertor olacak sekilde tasarlanabilir. Sekil 3.9°da, sebekeye bagl glines enerjisi

santrallerinde kullanilan farkli invertor topolojileri verilmistir (Hassaine 2014). Her bir

invertdr konfigilirasyonu, seri ve/veya paralel PV modiillerinin bir kombinasyonundan

olugmaktadir (Freddy 2016).
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Sekil 3.9. invertor topolojileri (a) Merkezi (b) Dizi (c) Modiil (d) Coklu-Dizi
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3.2. U¢ Fazh Sebeke Baglantih Senyurt Giines Enerji Santrali

Tegnatia Sirketi tarafindan isletilen Senyurt (Erzurum/Tiirkiye), ti¢ fazli merkezi
inverter topolojisine sahip 3,36 MW DC kurulu giice sahip lisansiz bir GES’dir. Bu GES
tesisi her biri 1 MW giiciinde olan ii¢ esit iiniteden olusmaktadir. Bu tiniteler Plot-A, Plot-
B ve Plot-C olarak adlandirilmaktadir. Bu tesisteki her bir | MW’lik GES {initesi (Plot-
A, Plot-B ve Plot-C) i¢in 1000V’luk merkezi inverter kullanilmigstir. Unitelerdeki
1000V’luk invertorlere toplamda 1,12 MW DC gii¢ baglanmistir. 1,12 MW’lik DC gii¢
olusturulabilmesi i¢in 8 adet Elektrik Baglant1 Kutusu (EBK) kurulmus olup giicleri 140
KW olarak ayarlanmistir. 140 kW’lik bir EBK’de ise 24 adet dizi (string) bulunmaktadir.
Her bir dizide ise 22 adet 265 W giiclindeki paneller seri olarak baglanmistir. Bu
konfigiirasyona sahip GES’lerden elde edilen DC gii¢ ii¢ fazli merkezi inverter
araciligiyla AC giice doniistiiriilmektedir. Dontistiiriilen bu AC giic 1250 kVA giiciindeki
bir gii¢ trafosu yardimiyla sehir sebekesi olan 34,5 kV seviyesine ayarlanarak dogrudan
elektrik dagitim sebekesine entegrasyonu saglanmaktadir. Sekil 3.10°da Senyurt GES’in

gli¢ akis diyagrami verilmistir.
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Sekil 3.10. Senyurt GES’in gii¢ akis diyagrami

GES'in gii¢ tretiminin izlenmesi, denetimi ve tahmini i¢in hava istasyonu
sensorleri de bulunmaktadir. Bunlar giines 1sin1m1, Fotovoltaik (PV) modiil sicakligi, dis
ortam sicaklig1 ve riizgar hiz1 sensorleridir. Bu sensor gruplarindan elde edilen gergek
zamanli veriler GES'de bulunan Merkezi Denetim ve Veri Toplama (SCADA) sistemi ile

uyumlu olan uzaktan izleme ara yiiziine aktarilmaktadir. Béylece GES’in kesintisiz aktif
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giic iiretiminin denetimi gerceklestirilmektedir. Bu sensorlerin verileri kayit altina
alinmakta ve uzaktan anlik olarak izlenebilmektedir. Sekil 3.11 (a)’da {i¢ fazl1 ve merkezi
invertor yapisina sahip olan dogrudan sebeke baglantili Senyurt/Erzurum GES
goriilmektedir. Sekil 3.11 (b)’de Senyurt GES’de yapilan kar temizligi islemi
goriilmektedir. Sekil 3.11 (c¢)’de Senyurt GES’de bulunan hava istasyonu sensdrleri
verilmistir. Sekil 3.11 (d)’de panellerin I-V karakteristiklerini dl¢en cihaz goriilmektedir.

Sekil 3.11 (e)’de ise Senyurt GES’de gergeklestirilen termal goriintiileme yer almaktadir.

(a)

Sekil 3.11. 3 fazli ve merkezi invertdr yapisina sahip Senyurt/Erzurum GES

3.3. Lineer Regresyon ve Makine Ogrenme Tabanh Regresyon Modelleri

Regresyon analizi kavramsal olarak, degiskenler arasindaki fonksiyonel iliskileri
arastirmak i¢in kullanilan istatistiksel bir yontemdir (Gok ve Altuntas 2017). Degiskenler
arasindaki iliskinin istatistiksel olarak incelenmesi s6z konusu oldugunda regresyon ve
korelasyon ilk olarak akla gelen yontemlerdendir. Korelasyonda degiskenler arasindaki
iliskinin, derecesi ve yoni incelenirken regresyonda iliskiyi agiklamak icin bir model
kurulur (Giiris vd 2017). Daha acik olarak, aralarinda iligki olan iki ya da daha fazla
siirekli degiskenden birinin bagimli degisken/(ler) (yordanan, agiklanan, dependent
variable, response variable) digerinin bagimsiz degisken/(ler) (agiklayici, yordayan,
independent variable, predictor variable) olarak ayrimi ile aralarindaki iligkinin bir
matematiksel esitlik ile a¢iklanmasi siirecini anlatir (Biiyiikoztiirk 2020; Karagéz 2019;
Secer 2017). Regresyon analizinde 6rnek alinmasi s6z konusudur. Yatay kesit verilerinde

n birimli bir 6rnek N birimli bir anakiitleden tesadiifi olarak secilirken, zaman serisi
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verilerinde gegmiste baslayip devam eden bir anakiitleden n birimli bir birimi takip eden
birimlerden olusan bir 6rnek alinmaktadir. Bu nedenle Once anakiitle iligkisi veya
anakiitle iligkisinin yapisi incelenmelidir (Giiris vd 2017). Genel olarak bir regresyon
analizinde problemin tanimlanmasi, modelin belirlenmesi ve parametrelerin tahmini

adimlar1 gerceklestirilir (Kurtner et al. 2005). Regresyon analizinde;

a) Bagimhi degisken bir, bagimsiz degisken bir ise, yonteme basit regresyon
analizi,

b) Bagimli degisken bir, bagimsiz degisken iki ya da daha fazla ise coklu regresyon
analizi,

¢) Bagimli degisken iki ya da daha fazla ise ¢ok degiskenli regresyon analizi denir
(Biiyiikoztiirk 2020).

Kisiler sahip olduklar1 beyni sayesinde diisiinebilir, karar verebilir, ge¢misi
animsayabilir ve gelecegi planlayabilirler. Adina “Beyin” dedigimiz beden parcamizla
ilgili bilinmesi gereken en Onemli bilgi, bu evrendeki en karmasik maddesel nesne
oldugudur. Beyin, insanlar 6grendik¢e degisen, fiziksel yapisini degistirebilen ve uyum
gosterebilen bir yapiya sahiptirler (Canan 2020). Bilim insanlar1 son ceyrek asirda
insanlarin beynini taklit edebilen “Yapay Zekaya” sahip makineler gelistirilmesine ve
bunlarin aktif olarak hayatin i¢erisinde yer almasina yonelik biiyiik caba gdostermislerdir
(Unluturk 2019). Yapay Zekd (YZ), 1950’li yillarda yeni gelismeye baslamis ve
bilgisayar bilimcilerin bugiin de cevap aradig1 “bilgisayarlar diislinebilir mi?”” sorusuna
cevap ararken ortaya ¢ikmustir (Chollet 2019). Makine Ogrenmesi (ML) ise su temel
soruya istinaden ortaya ¢ikmistir: Bir makine bir insan gibi deneyimlerinden ve ge¢cmis
verilerden Ogrenebilir mi? Gelistiricilerin veriden 6grenmek igin elle kurallar
olusturmasindan ziyade bilgisayarlar veriye bakarak bu kurallar1 kendileri 6grenebilir mi?
(javaTpoint 2021; Chollet 2019). Insanoglunun cevap aradigi bu sorulara makinenin

verdigi ironik cevap Sekil 3.12°deki diyalogda goriilmektedir (javaTpoint 2021).
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- Her seyi deneyimlerim sayesinde
kendi kendime dgrenebilirim.

Makine

- Sen dgrenebilir misin?

:
! |

Sekil 3.12. Insan ve makine arasindaki diyalog

- Evet, Makine Ogrenme sayesinde
gegmis verilerden ben de égrenebilirim.

Makine Ogrenimi, insan bilgisini ve muhakemesini insa edilen makinelere uygun
bir forma doniistiirerek aktararak otomatik sistemler gelistirilmesine yonelik girisim
dizisinin en yenisidir (Deisenroth et al. 2019). Yaklasik 40-50 yi1l 6nce ML bilim
kurguydu, ancak bugiin hayatimizin vazgecilmez bir parcasidir. ML noroloji, biyoloji,
istatistik, matematik ve fizik gibi farkli bilim dallarini i¢inde barindiran ¢ok disiplinli bir
caligma alanidir (Marsland 2015). Son yillarda dogru veri kiimeleriyle birlikte ML tabanli
birgok farkli yapiya sahip algoritmalar kullanilarak bir¢ok karmagik gercek problemler
etkin ve hizli bir sekilde ¢Oziilmiistiir. ML ile siiriiciisiiz arabalardan Facebook tarafindan
goriintii etiketlemeye ve e-posta saglayicilari tarafindan spam tespitine, oneri sistemlerine
(bu sistemler arama motorlari, e-ticaret siteleri (Amazon), eglence platformlarina (Google
Play, Netflix) ve birden ¢ok web ve mobil uygulama tarafindan her yerde
kullanilmaktadir), miisteri segmantasyonuna (veri madenciligi ve makine 6grenimi
kullanilarak, bireysel pazarlama teklifleri ve tesvikler i¢in dogru bir tahmin elde
edilebilmektedir), goriintii ve video tanimaya, hileli islemlere (finans sisteminde makine
ogrenimi kullanilarak her tiirlii olas1 dolandiricilik faaliyeti belirlenebilmekte ve otomatik
olarak {istiin dogru tahmine dayali koruma modelleri olusturulabilmektedir), sanal kisisel
asistanlara (Alexa ve GoogleAsistan’dan Cortana ve Siri’ye kadar, birini aramak, e-posta
acmak, randevu ayarlamak ve daha fazlasi gibi sesli talimatlarimizi kullanarak dogru
bilgileri bulmak i¢in birden fazla sanal kisisel asistan bulunmaktadir), duygu analizine
(konusmaci veya yazarin duygu ve diislincelerini belirlemeye yardimci olmaktadir),
miisteri hizmetleri otomasyonuna (artan sayida cevrimigi miisteri etkilesimlerini
yonetilmektedir) kadar sayisiz karmasik problemler etkili ve hizli bir sekilde ¢oziilmiistiir

(Maruti Techlabs 2021; javaTpoint 2021).
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ML algoritma cesitlerinin nasil tanimlanacagina dair bazi farkli yaklagimlar
bulunmaktadir. Ancak, genel olarak amaclarina gore kategorilere ayrilabilir ve ana

kategorileri sunlardir:

Denetimli Ogrenme (Supervised Learning): Sistemin gercek giris ve ¢ikis
verilerine (hedeflerine) ait bir egitim veri seti igerir. Ancak, kullanilan egitim veri seti
uzman bir kisi tarafindan daha 6nceden dogru bir sekilde tanimlanir. ML algoritmasi
tanimlanan bu egitim veri setini kullanarak sistemin olasi matematiksel modelini
genellestirir. Kisaca egitim veri setinden ogrenme de denir (Marsland 2015).

Siniflandirma ve regresyon problemlerinde siklikla tercih edilir.

Denetimsiz Ogrenme (Unsupervised Learning): Sistemin gercek giris ve ¢ikis
verileri uzman bir kisi tarafindan tanimlanmaz. ML algoritmasi girdiler arasindaki
benzerlikleri belirlemeye ¢alisir, boylece ortak bir yani olan girdiler birlikte kategorize
edilir. Denetimsiz 6grenmeye uygun istatistiksel yaklagim “Yogunluk Tahmini” olarak

bilinir (Marsland 2015).

Takviyeli Ogrenme (Reinforcement Learning): Bu ML algoritmas1 denetimli
ve denetimsiz 6grenme arasinda bir yerdedir. Bu algoritma sistemin dogru matematiksel
modelini olusturmak icin farkli olasiliklar kesfetmeli ve denemelidir. Bunun i¢in uzman
kisi, 6grenen algoritma karar verdiginde bu kararin dogru oldugu durumlar i¢in sistemi
odiillendirir ve yanlis oldugu durumlar i¢in ise cezalandirir. Fakat, burada denetimli
ogrenmedeki gibi sisteme ¢ok detayli bir tanimlama bilgisi verilmez. Bu yontem robotik,
oyun programlama, tibbi teshis ve liretim otomasyonunda yaygin olarak kullanilmaktadir
(Orhan 2020). Sekil 3.13°de, verilerin diizenlenmesi, modelin se¢imi ve ger¢ekleme gibi

denetimli ML modelleme siirecinin temel bilesenleri goriilmektedir (Anonim 2019).
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Sekil 3.13. Denetimli ML siireci

Regresyon analizi, genel olarak bagimli degiskenler ile bunlarin tahmininde
kullanilan bir veya daha fazla bagimsiz degisken arasinda matematiksel bir model
belirlemektir. Genellikle regresyon analizinde, dogrusal regresyon gibi standart
istatistiksel teknikler kullanilir. Halbuki bir¢ok gercek problem basit ve dogrusal bir
regresyon projeksiyonuna sahip degildir. Ornegin, satis hacmi, hisse senedi fiyatlar1 ve
iirlin ar1za orani tahmini gibi ger¢cek zamanli problemler birden fazla degiskenin karmagik
etkilesimini igerebilmektedir (Imandoust and Bolandraftar 2013). Ele alinan problemin
birden fazla degiskene bagli olmasi ve her bir degiskenin de kendi i¢inde karmasik bir
etkilesim igerisinde olmasi durumunda genellikle denetimli makine 6grenme tabanl
regresyon modelleri tercih edilmektedir. Veri bilimi ve makine 6greniminde kullanilan
cesitli regresyon tiirleri bulunmaktadir. Her tiirlin ele alinan probleme gore iistiinliikleri

ve dezavantajlart vardir. Ancak Oziinde, tiim regresyon yontemleri bagimsiz
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degiskenlerin bagimli degisken {izerine etkisi analiz edilir. Sekil 3.14’de baz1 6nemli

regresyon c¢esitleri verilmistir.

----- 'b Lineer Regresyon
=T --b@oklu Lineer Regresyon)

Lineer Regresyon

o = -b(Exponansiyel Regresyon)

[

: g
! g
N - Giig Regresyonu o
‘ @

@

== & = ' Lojistik Regresyon 2

=

S

Z

Regresyon
Cesitleri

s S -b(nanen Orman Regresyonu) -]
]

Voonm = 'k-en Yakin Komsguluk Regresyonu)
- - "'b(Torbalama Regresyon )

- - 'Karar Agagi Regresyonu )

Sekil 3.14. Onemli regresyon gesitleri

V_
Nonparametrik Regresyon

o

3.3.1. Lineer regresyon

3.3.1.1. Basit dogrusal regresyon modeli

Basit dogrusal regresyon modelinde bir bagimli Y degiskeni ve bir bagimsiz X
degiskeni bulunur. Degisken ciftleri dizilirken tam bir dogrusal iliski ortaya ¢ikmaz.
Ancak anakiitle iliskisinin dogrusal model ile agiklanmasinin uygun olacagi varsayimi ile
anakiitle regresyon modeli olusturularak, alinan 6rnek ile 6rnek regresyon modelinin
parametreleri hesaplanarak anakiitle regresyon modelinin parametreleri tahmin edilmis
olur. Burada degiskenler arasindaki s6z konusu iliskinin 6rnek iliskisi degil anakiitle
iliskisi oldugu goézden kagmamalidir (Giiris vd 2017). Ayrica regresyon modeller

deterministtik olmayip rassal modellerdir ve hata terimi (&) igerirler. Hata terimi tesadiifi
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bir degiskendir. Bu durumda basit anakiitle regresyon modeli Denklem 3.1°deki gibi

yazilir.

Y =Bo + B1X; + & (3.1)

Burada f; regresyon dogrusunun egimini ifade eder. f3;’in isareti degiskenler
arasindaki iliskinin yoniinii gosterir. Pozitif isaretli ise degiskenler arasinda dogru yonlii,
negatif isaretli ise degiskenler arasinda ters yonlii iliski vardir (Giiris vd 2017). B,
regresyon dogrusunun y eksenini kesim noktasini ve € da hata terimini ifade eder. Diger
bir deyisle hata terimi, Y degiskenini etkileyen X disindaki tiim faktorleri temsil eder.
Degiskenlerin degerlerinin dagilimini gésteren serpilme diyagrami grafigi Sekil 3.15’teki

gibi olusabilir.

YA

Sekil 3.15. Serpilme diyagrami

Degiskenler arasindaki iliskinin dogrusal olmasi demek, serpilme diyagramindaki
dagilima gore degisken g¢iftleri arasindan gegen bir dogru ile iligkinin agiklanabilecegini
varsaymaktir (Giiris vd 2017). Denklem 3.1°deki S, ve p; katsayilar1 tam olarak
bilinemez. Ciinkii bu denklem, iki degisken arasinda oldugunu varsaydigimiz bir esitligi
gostermektedir. Bundan dolay1 bu esitlikteki S, ve p; katsayilari tahmin edilebilir.

Anakiitle dogrusal regresyon modelinin 6rnekten tahmini Denklem 3.2 ile verilmistir.

Y, = Bo + lei +e; (3.2)

Degiskenler iizerinde sapkalar tahmin edilen degerleri gostermektedir. i indisi ise
Olciim (gozlem) sirasini belirtmektedir. Burada e;, anakiitle hata teriminin 6rnekten elde

edilen degerlerini gosterir ve artik (residual) olarak da adlandirilir. Artik terimi i. birimin
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bagimli degisken bakimindan 6l¢iim (gozlem) degeri ile tahmin degeri arasindaki farktir

(Gamgam ve Altunkaynak 2021).

e =Y, — ¥ (3.3)

Denklem 3.3’deki e; degeri Denklem 3.2°de yerine yazilirsa,

E(Yl) = ?l = ,éo + ,[?1Xi (3.4)

Ayrica regresyon analizinde siklikla kullanilan En Kiiclik Kareler yonteminin

dayandigi birtakim temel varsayimlarda bulunmaktadir:

e Dogrusal regresyon modeline sahiptir.

e Hata terimi (¢;) stokastiktir.

e Hata (&;) normal dagilimlidir.

e Hatanin (¢&;) ortalamasi sifirdir.

e Hatann (¢&;) varyansi sabittir.

e Hata (¢&;) ile X;’ nin ortak varyans sifirdir.

e Hata terimleri arasinda ardisik bagimlilik (otokorelasyon) yoktur.

e Tam ¢oklu dogrusallik (multicolinearity) yoktur.

e (Gozlem sayisi, tahmin edilecek parametre sayisindan fazla olmalidir.
e X; degerleri yinelenen 6rneklemlerde degismez.

e Belli bir 6rneklemdeki X; degerlerinin hepsi ayni1 degildir

e Regresyon modeli dogru kurulmustur (Karagéz 2019; Giiris vd 2017).

Regresyon modelindeki katsayilar dogrusaldir. Degiskenler dogrusal olmayabilir.
Hata terimi (&;), X’in her bir degeri i¢in sansa bagl olarak pozitif, negatif veya sifir
degerlerini belirli bir olasilikla almaktadir (Karagéz 2019). Hata terimlerinin dagiliminin
normal dagilima sahip olmasi Normallik varsayimini ifade etmektedir. Sifir ortalama
varsayimi hata teriminin beklenen degerinin sifira esit olmasidir. Yani, E(e) = 0. Sabit
varyans varsayimi hata terimlerinin ayr1 ayri1 varyanslarinin birbirine esit olmasi

gerektigini ifade eder. Yani,
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Var(e;) = Elg; — E(g)]? (3.5)

seklinde ifade edersek, E (g;) = 0 oldugundan,

Var(e;) = E(g)? = o? (3.6)

Burada 02 gozlemlerin varyansidir ve sabit oldugunu ifade etmektedir. Bu
varsayima gore X;’ler hangi degeri alirlarsa alsinlar olusacak artiklarin varyansi ayni ve
sabittir (Giiris vd 2017). Hata (¢;) ile X; nin ortak varyansinin sifir olmasi demek, hata

terimi ile X agiklayici degiskeni iliskisizdir. Simgesel olarak E (¢g;, X;) = 0 yazilir.

Cov(e, X;) = E[(e; — E(e))(X; — E(X))] (3.6)

E(g;) = 0ise, Cov(g;, X;) = E[(ei)(Xi — E(Xi))] olur. Cov(g, X;) =
E(Sl‘,Xi) - E(SL)E(XL) Ve E(Sl‘) =0 iSC, COU(Si,Xi) = E(Sl‘,Xi) =0 elde edilir
(Karagoz 2019).

Otokorelasyon olmamasi durumu ise ardi ardina gelen veya belirli araliklarla
birbirini izleyen hata terimleri arasinda dogrusal iliski olmasi otokorelasyon olarak

adlandirilir. Hata terimleri arasindaki iligki,

Ele; — E(e)l[e; — E(g)]i #J (3.7)

olarak ifade edilirse, E(g;) = 0ve E (ej) = 0 oldugundan, otokorelasyon olmamasi,

E(e,g) =0 i #j (3.8)

Ayrica bagimsiz degisken olan X; degiskeni tesadiifi degisken olmamalidir. Aksi
taktirde tekrarlanan Ornekler i¢in X; degiskeni sabit olmayacaktir (Giiris vd 2017).
Bunlara ilave olarak bagimsiz degiskenler arasinda tam dogrusal iliski olmamalidir.

Coklu baglant1 halinde bir bagimsiz degisken, diger bir bagimsiz degisken veya
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degiskenler tarafindan tam olarak tahmin edilmesi durumunda gerceklesen ekstrem

duruma tekillik (singularity) denilmektedir. Coklu baglanti, bir bagimsiz degiskenin diger

bagimsiz degiskenlerle olan iliskisinin derecesine gore bagimsiz degiskenin tahmin

giiciinii azaltir (Karagoz 2019). B, ve B;’in tahmininde siklikla en kiiciik kareler tahmin

edicisi kullanilir. By, ve [; parametrelerinin tahmininde hata terimlerinin karelerinin

toplaminin en kiigiik olmasi istenir. Bu amagla, n tane (x,y) gozlemine bagl olarak

belirlenecek hatalarin karelerinin toplaminin minimum olmasi gerekir (Semiz 2009).

Ve

L= &’ = ealYs = (Bo + ,31Xi)]2 (3.9)

Denklem 3.9°u minimum yapacak 3, ve 3;’in degerleri tiirev alinarak bulunabilir.

aa—;) = 2X11(Y: = Bo — B X)) (1) (3.10)
aa—,; = 2 %11 (Y: = Bo — B1X:) (—XD) (3.11)

Denklem 3.10 ve 3.11 esitlikleri sifira esitlenerek katsayilarin tahminleri bulunur.

=231 (Y; = Bo— BiXi) = 0 (3.12)

=23 (Yi— Bo— BiXi)(X) =0 (3.13)

y =% Ly ve X =% ™, x; olarak ele alinirsa, Denklem 3.12 ve 3.13

esitliginden katsayilar tahmini,

(=) (yi=y)

A 5 _p 5o L
Po=y—pf1Xxve 1 = e olarak bulunur.
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Gergekte, belirleme katsayis1 modeldeki iki degisken arasindaki Pearson
korelasyon katsayisinin karesidir. Bu katsay1 ile modelin toplam varyansi ne oranda
acikladig1 belirlenir (Semiz 2009). Tahmin edilen bir regresyon modelinin basarisi
yiizdelik bir derece olarak belirleme katsayisi (determinasyon katsayisi) R? ile
degerlendirilir. Bunun i¢in bagimli degiskene iliskin Toplam Kareler Toplami (TKT)
parcalara ayrilir. Bagimli degiskendeki toplam degiskenligin Ol¢iisii olan TKT’nin
parcalara ayrilmasi asagidaki gibi gosterilebilir (Gamgam ve Altunkaynak 2021). Hata

terimi daha 6nce Denklem 3.3’de tanimlanmaisti.

e; =Y, — Y, esitligin sag tarafina ¥ istatistigini ekleyip c¢ikarirsak, ¥; — ¥; =

Y; — ¥, + Y — ¥ Bu esitligin sag tarafi asagidaki gibi diizenlenebilir.

i=%=0-"-F-7) (3.14)

Bu esitligin her iki tarafinin karesi alinir ve n iizerinden toplanirsa

~N\2 — ~ _
LY -0) =Y (-3 (V- T) (3.15)
n _ V)2 — \\n R 4 2 n v _ v
-2 =Yr (-0 + 3 (-7 (3.16)

Bu esitligin solundaki terim Toplam Kareler Toplami (TKT), sagindaki ilk terim
Regresyon Kareler Toplami (RKT) ve ikinci terim de Artik Kareler Toplami (AKT)

olarak adlandirilir.

(G =72 =30, (Y — %) + 30, — V) > TKT = RKT + AKT (3.17)

Toplam Kareler Toplami (TKT), bagimli degiskendeki toplam degiskenlik
Olclisiidiir. Regresyon Kareler Toplami (RKT), bagimli degiskendeki toplam
degiskenligin kullanilan model veya bagimsiz degisken ile agiklanabilen kismidir. Artik
Kareler Toplam1 (AKT) ise bagimli degiskendeki toplam degiskenligin kullanilan model

veya bagimsiz degisken ile agiklanamayan kismidir (Gamgam ve Altunkaynak 2021).
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Belirleme (determinasyon) katsayisi ¥; = B, + £, X; modeli i¢in R? = RZ

asagidaki gibi tanimlanir.

m __ TKT—-AKT -1 _ﬂ (318)

TKT ~ TKT TKT

2
RY.X -

Yukaridaki denklemden de goriildiigii gibi belirleme katsayis1 RZy 0 < R? =

R%y < 1 arasinda degiskenlik gosterir (Gamgam ve Altunkaynak 2021).
3.3.1.2. Coklu dogrusal regresyon modeli

Iki degiskenli regresyon modeli, uygulamada ¢ogu zaman yetersizdir (Karagoz
2019). Coklu regresyon analizi, bagimli degiskenle iligkili olan iki ya da daha ¢ok
bagimsiz degiskene dayali olarak, bagimli degiskenin tahmin edilmesine yonelik bir
analiz tiiriidiir (Biyiikoztirk 2020). Y bagimhi degiskeninin X;, X5, ..., X,, gibi m
bagimsiz degiskenden etkilendigi kabul edilir ve aralarindaki iligki i¢in dogrusal bir

denklem segilirse Y nin regresyon denklemi su sekilde yazilabilir:

Bu denklemde Y, bagimsiz degiskenler X; = x4, X5 = x5, ..., X;5, = x,,, degerini
aldiginda Y degiskeninin beklenen degerini gostermektedir. a, by, b, ..., by, regresyon
katsayilar1 basit regresyondakine benzer sekilde, gozlem noktalarinin regresyon

denkleminin gosterdigi ¢ok boyutlu diizlemden &,,; uzakliklarinin karelerinin toplamu,

2
ivzl(eyi) = ?]:1(Yi —a — byxy; — byXy; — = by Xmi)? (3.20)

ifadesini minimum yapacak sekilde hesaplanir (Bayazit ve Yegenoguz 2013).

Y’nin X; ve X, gibi iki bagimsiz degiskene gore EKK tahmin edicileri bulabilmek

i¢in,

Y; = Bo + B1X1i + B2 X2 + 4 (3.21)
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Ana kiitle regresyon fonksiyonunun tahmini veren Orneklem regresyon

fonksiyonu
171‘ = Bo + leu‘ + ,ézXzi + 4; (3.22)

bigiminde yazilir. iki degiskenli regresyon modelinde agiklandigi gibi, EKK yontemi,
Y i;> ifadesini en kiigiik yapan B, B, ve B, degerlerini verir. Yani, ana kiitle
katsayilarinin bilinmeyen degerlerini, hata kareler toplami olan Zz’liz’yi en kiigiik
yapacak bicimde se¢cmeyi saglar. Yani, Y (Y — 17)2 =2(Y — Bo + B X1 + ﬁzXz)z =

Minimum olmasi igin;

Bo, B1 ve B, katsayilarina gore kismi tiirevler alimip sifira esitlenerek, birinci

dereceden ii¢ bilinmeyenli tic normal denklemi asagidaki gibi elde edilir.

Z?:nﬁo+ﬁ12X1+Bzzxz (3.23)
le? = BOZX1 + 312X12 + Bz ZX1X2 (3.24)
XV =BT Xo+ B XX X, + fo T Xo° (3.25)

Bu denklemlerin ¢6ziimii i¢in, iki degiskenli regresyonda oldugu gibi, yok etme
metodu, matris islemleri metodu veya asagidaki formiiller kullamilarak pf; =

Cyix1) (T x2:2)-Cyix2) T x1i%2) 5 Cyixa)(Tx12)-Cyix1) T x1ix20) 5 > 5 o
G )G P! GGy > Po =V T BuXi+

B, X, degerleri elde edilebilir.
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3.3.2. Makine d6grenme tabanlh regresyon modelleri

Bu tez calismasinda, makalelerde siklikla tercih edilen Coklu Lineer Regresyon
(CLR), K-En Yakin Komsuluk Regresyon (K-NNR) ve Torbalama Regresyon (BR)
yontemleri kullanilmistir. CLR yontemi 6nceki boliimde detayli olarak ele alinmistir. K-

NNR ve BR yontemleri detayl1 olarak asagidaki boliimde ayrintili olarak ele alinmustir.
3.3.2.1. K-en yakin komsuluk regresyon modeli

Hem simiflandirma hem de regresyon problemlerini ¢6zmek i¢in kullanilabilen
basit, uygulamasi kolay parametrik olmayan ve denetimli makine 6§renme yontemlerden
en iyi bilinenlerinden bir tanesi K-En Yakin Komsuluk (KNN) algoritmasidir (Anonim
2021a). KNN, egitim verilerini basit¢ce depoladigimiz ve yeni tahminler yapmak i¢in
kullandigimiz 6rmek tabanli 6grenmeye bir Ornektir (Jordan 2017). K-En Yakin
Komsuluk Regresyonu (K-NNR), ayn1 komsuluktaki gézlemlerin ortalamasini alarak
bagimsiz degiskenler ve siirekli sonug arasindaki iliskiyi sezgisel bir sekilde tahmin eder
(Anonim, 2021b). K-NNR’de ¢ikt1, cismin ozellik degeridir. Bu deger, en yakin
komsularin degerlerinin ortalamasidir (Anonim 2021c¢). Komsuluk boyutunun uzman
tarafindan ayarlanmasi gerekir veya ortalama kare hatasini en aza indiren boyutu segcmek
icin ¢apraz dogrulama kullanilarak segilebilir (Anonim 2021b). K-NNR algoritmasinin
akis mantig1 agsagidaki gibidir (Lavrenko 2015).

e Veri:
- Egitim 6rnekleri {x;, y;}
e X; ... 0rneklerin 6znitelik gosterimi
e Y;..reel degerli hedef
- Hedefi tahmin etmek istedigimiz test noktasi x
e Algoritma:
« Her egitim ornegi x; i¢in D = {x, x;} uzakligin1 hesapla
e Xjp .-Xj yaen yakin k 6rneklerini ve y;; ... y; etiketlerini se¢

e Yi1 - Vir nin ortalamasinin ¢iktisi: y = f(x) = %25'21 Yij
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K-en yakin komsulart bulmak i¢in bir “tahminde yakinlik” o6l¢lisii tanimlanir
(diger bir ifadeyle, uzaklik). Gozlemler n-boyutlu bir 6zellik uzayinda bulunur.
Gozlemler arasindaki benzerlik ya da benzemezlik olciileri uzakliklar olarak ifade
edilebilmektedir (Bulut 2019). Uzayda iki nokta arasindaki mesafeyi bulmanin birgok
yolu vardir. Uzaklik Slgiimiinde kullanilan Manhattan Uzakhik Olgiisii, Minkowski
Uzaklik Olgiisii, Mahalanobis Uzaklik Olgiisii gibi birgok 6lciim teknikleri olsa da en
yaygin sekilde kullanilan1 Oklid Uzaklik l¢iim teknigidir (Xing et al. 2012). Manhattan
uzaklig1, bir veri noktasindan digerine gitmek icin 1zgara benzeri bir yol izlendiginde kat
edilen mesafe olarak tanimlanir. Bu mesafe taksi mesafesi veya blok mesafesi olarak da
bilinmektedir. Iki nokta arasindaki uzaklik, Kartezyen koordinatlarmin mutlak farklarinin

toplamidir (Gokte 2020). Manhattan uzaklig1 L, norm olarak da bilinmektedir.
Manhattan uzakligr = ¥i-|x; — vl (3.26)

Q sayida degiskene bagli bir uzaklik hesaplamak istendiginde Minkowski yontemi
kullanilmaktadir (Ozdemir 2019). Oklid ve Manhattan uzakligimin genellestirilmis

halidir. L,, norm olarak da bilinmektedir. N boyut i¢in Minkowski uzaklik formiilii,
Minkowski uzakligt = (X, |lx; — yi||p)1/p (3.27)

Mahalanobis uzakligi1 Hintli istatistik¢i Prasanta Chandra Mahalanobis tarafindan
gelistirilmis olan uzaklik Olgiitlerinden biridir (Anonim 2021d). Bu uzaklik olgiitii,
genellikle ¢ok degiskenli veriler igerisindeki aykiri verilerin tespitinde istatistiksel teknik
olarak da siklikla kullanilmaktadir (Hodge and Austin 2004). Mahalanobis degeri, ki kare
tablo degeriyle karsilagtirilir. Hesaplanan Mahalanobis degeri, bulunan tablo degerinden
kiiciikse, ¢cok degiskenli normallik varsayiminin saglandigir kabul edilir. Hesaplanan
Mahalanobis degeri, ki kare tablo degerinden biiyiikse, u¢ degerler olarak kabul edilir
(Karagdz 2019). X cok degiskenli bir veri vektorii, u bagimsiz degiskenlerin ortalama
degerlerinin vektoriinii, )’ bagimsiz degiskenlerin kovaryans matrisinin tersini ve T ise

vektoriin transpoze edilmesi gerekliligini gdstermektedir. Mahalanobis uzaklik formiili,

Mahalanobis uzakligr = D(X, 1) = (X — )Ty "1(X — p) (3.28)
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Oklid uzaklig1 (L, normu olarak da adlandirilir) iki noktay1 dogrudan birbirine
baglayan bir dogrunun mesafesidir. Makine 6grenimi algoritmalarinda siklikla tercih
edilmektedir. Verilerin siirekli oldugu durumlarda oldukea elverislidir. Oklid uzaklik

formiilg,

Oklid uzakligt = D(X,Y) = {/21(X; — ¥;)? (3.29)
3.3.2.2. Torbalama regresyon modeli

Makine 6grenme algoritmalari ele alinan probleme gore tek baglarina optimum
coziimleri bulmaktan oldukg¢a uzak kalabilmektedir. Optimum ¢6ziimii bulamayan ancak
%50’den daha iyi isabet oran1 kaydedemeyen modeller zayif modeller ya da zayif
Ogreniciler olarak isimlendirilirler (Arslan 2020). Makine 6grenme modellerinin tek
baslarina zayif kaldigi durumlarda ¢ok sayidaki zayif modelin bir araya geldigi topluluk
modeli (ensemble model) kullanilir. Topluluk modelleri, temel 6grenciler ad1 verilen bir
zayif model koleksiyonundan sasirtict derecede gii¢lii modeller olustururlar (Lippert
2021). Buna ilave olarak, K-NN, Destek Vektor Makineleri (SVM) gibi modellerle

kiyasla genellikle daha az parametre ayar1 gerektirirler.

Torbalama (Bagging) Regresyon (BR) topluluk modellerinden bir tanesidir. Bag
kelimesinin tercih edilmesinde bootstrap ve aggregation kelimeleri etkili olmustur.
Bootstrap, bir veri setinde rastgele alt kiimeler segmek anlaminda kullanilmaktadir.
Bagging modelinde, ana veri kiimesinin ¢ok sayida alt kiimesi secilmektedir.
Regresyonda tiim zayif modellerin buldugu tahminlerin ortalamasi, siniflandirmada ise
en ¢cok oyu alan kategori nihai secim olarak belirlenmektedir. Sekil 3.16’da BR

algoritmasi 6zetlenmistir (Arslan 2020).
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mxd

Sekil 3.16. Torbalama Algoritmasi
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4. ARASTIRMA BULGULARI ve TARTISMA

Gelistirilen gii¢ iretim tahmin modelinde ilk olarak klasik Coklu Lineer
Regresyon (CLR) analizi ele alinmistir. Daha sonra makine 6grenme tabanli K-NN ve
Torbalama (Bagging) gibi ileri regresyon analizleri ile gii¢ liretim tahmin modeli
gelistirilmistir. Dogrudan sebeke beslemeli {i¢ fazli merkezi inverter yapisina sahip
GES’lerde sebeke elektrigindeki kesinti GES’in iiretimini durdurmaktadir. Ayrica
GES’lerde bulunan hava istasyonu sensor arizalarindan kaynakli veri alma problemleri
olabilmektedir. Sensorlerden bilgi almak i¢in olugturulan SCADA tabanli uzaktan izleme
ve denetim sisteminden kaynakli olarak sensor verilerin kaydedilmesinde de birtakim
hatalar olabilmektedir. Biitiin bunlara ilave olarak GES’lerin kurulduklar1 arazi
kosullarinda bulunabilen yabani hayvanlar da donanimsal arizalar olusturabilmektedir.
Bunlarin basinda ise kemirgenler sinifinda yer alan farelerin kablolara zarar vermesidir.
Yukarida bahsedilen tiim istenmeyen durumlar goz 6niine alinarak bazi giinlere ait veriler
tahmin modelinde kullanilmamigtir. Grafiklerde yer alan veriler GES’in aktif iiretime
gectigi saat ve Uretimden ¢iktig1 saat dilimlerini kapsamaktadir. GES’in gii¢ iiretim
tahmin modelinde 2020 yilina ait ger¢ek zamanl veriler kullanilmistir. Senyurt/GES’te
hava istasyonu sensorlerinden elde edilen riizgar, ortam sicakligi, giines 1s1nim1 ve PV
hiicre sicaklig1 verilerinin 2020 yili, Ocak ayma ait degisimi Sekil 4.1 (a)-(b)-(c)-(d)’de
ayrintili bir sekilde goriilmektedir. Sekil 4.1°de goriildigi gibi 01.01.2020 tarihinde
GES’e ait hava istasyonu verilerinin degisimi grafiklerde verilmemistir. Bu tarihte
Senyurt/GES’te gii¢ liretimi mevcuttur. Hava istasyonu sensorlerinden gilines 1ginimi
sensoriinden veri alinamamistir. Bundan dolay1 diger sensor verileri ve GES’in aktif gii¢
tiretiminin degisimine yer verilmemistir. Ayrica 04.01.2020 tarihinde ise 09:00-10:00
saatleri arasinda elektrik sebekesindeki kesintiden dolay1 kisa siireli veri alinamamustir.
04.01.2020 tarihindeki diger saatlerde Senyurt/GES’in aktif elektrik iiretimi mevcuttur.
Anlik kisa siireli elektrik kesintisinden dolay1 04.01.2020 tarihi Ocak-2020 grafiginde yer
verilmemistir. Senyurt/GES gii¢ tahmini i¢in saatte bir 6rneklem alindig1 i¢in hem giinliik
hem de aylik bazda yeterince veri mevcuttur. Yillik bazda yeterince veri gesitliligi elde
edilebildigi i¢cin baz1 giinlerdeki verilerin olmamasi gii¢ tahminine herhangi bir olumsuz

etkisi olmamistir.
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Sekil 4.1. Senyurt/GES’e ait hava istasyonu sensor verileri (Ocak-2020)

Sekil 4.2°de 2020 y1l1 Ocak ayina ait GES’in aktif gii¢ iiretimi verilmistir.
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Sekil 4.2. Senyurt/GES’in Urettigi Aktif Gii¢ (Ocak-2020)
Sekil 4.1-4.2°de sirasiyla bagimsiz degiskenlerin ve bagimli degiskenin toplam

orneklem sayist Ny x, minimum (min.), maksimum (mak.) ve ortalama (ort.) gibi

betimleyici istatistik degerleri Cizelge 4.1°de verilmistir.

Cizelge 4.1. 2020 y1l1 Ocak ayina ait verilerin betimleyici istatistik degerleri

Bagimsiz ve Bagimh Degisken (Ocak) Nocak Min. Mak. Ort.

Riizgar hiz1 (m/s) - (Bagimsiz) 183 0,62 3,13 1,63
Ortam Sicakligr (°C) - (Bagimsiz) 183 —13,81 6,8 =27
Giines Istnim1 (Watt/m?) - (Bagimsiz) 183 0,02 937,51 343,37
PV Modiil Sicaklig: (°C) - (Bagimsiz) 183 0,06 32,94 11,20
Uretilen Aktif Giig (kW) - (Bagiml1) 183 1 968 374,08
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Sekil 4.3. Senyurt/GES’e ait hava istasyonu sensor verileri (Subat-2020)

Sekil 4.4’de 2020 yili, Subat ayma ait Senyurt/GES’in aktif gii¢ iiretimi
verilmistir. Sekil 4.3 (a)-(b)-(c)-(d)’de 2020 yil1 Subat ayina ait GES’in sensor verileri

verilmistir.
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Sekil 4.4. Senyurt/GES’in Urettigi Aktif Gii¢ (Subat-2020)

Cizelge 4.2°de, Sekil 4.3-4.4°deki verilerin betimleyici istatistikleri verilmistir.

Cizelge 4.2. 2020 yil1 Subat ayina ait verilerin betimleyici istatistik degerleri

Bagimsiz ve Bagimh Degisken (Subat) Nsubat Min. Mak. Ort.
Riizgar hiz1 (m/s) - (Bagimsiz) 218 0,65 3,31 1,96
Ortam Sicaklig1 (°C) - (Bagimsiz) 218 —14,38 10,96 0,41
Giines Istnim1 (Watt/m?) - (Bagimsiz) 218 0,20 1118,87 375,74
PV Modiil Sicaklig: (°C) - (Bagimsiz) 218 0,07 44,73 14,23
Uretilen Aktif Giig (kW) - (Bagiml1) 218 1 968 382,85
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Sekil 4.5. Senyurt/GES’e ait hava istasyonu sensor verileri (Mart-2020)

Sekil 4.6’da 2020 y1l1, Mart ayina ait Senyurt/GES’in aktif gii¢ iiretimi verilmistir.
Sekil 4.5 (a)-(b)-(c)-(d)’de 2020 y1l1 Mart ayina ait GES’in sensdr verileri verilmistir.
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Sekil 4.6. Senyurt/GES’in Urettigi Aktif Gii¢ (Mart-2020)

Cizelge 4.3°de, Sekil 4.5-4.6’daki verilerin betimleyici istatistikleri verilmistir.

Cizelge 4.3. 2020 y1l1 Mart ayina ait verilerin betimleyici istatistik degerleri

Bagimsiz ve Bagimh Degisken (Mart) Nmart Min. Mak. Ort.
Riizgar hizi (m/s) - (Bagimsiz) 342 0,59 3,12 1,61
Ortam Sicakligi (°C) - (Bagimsiz) 342 —5,85 11,42 4,80
Giines Isinim1 (Watt/m?) - (Bagimsiz) 342 0,28 1169,01 456,63
PV Modiil Sicakligr (°C) - (Bagimsiz) 342 0,07 45,56 20,40
Uretilen Aktif Giig (kW) - (Bagiml1) 342 1 970 426,13
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Sekil 4.7. Senyurt/GES’e ait hava istasyonu sensor verileri (Nisan-2020)

Sekil 4.8’de 2020 yili, Nisan ayina ait Senyurt/GES’in aktif gili¢ iiretimi
verilmistir. Sekil 4.7 (a)-(b)-(c)-(d)’de 2020 yil1 Nisan aymna ait GES’in sensor verileri

verilmistir.
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Sekil 4.8. Senyurt/GES’in Urettigi Aktif Gii¢ (Nisan-2020)

Cizelge 4.4°de, Sekil 4.7-4.8’daki verilerin betimleyici istatistikleri verilmistir.

Cizelge 4.4. 2020 y1l1 Nisan ayina ait verilerin betimleyici istatistik degerleri

Bagimsiz ve Bagimh Degisken (Nisan) Nhisan Min. Mak. Ort.
Riizgar hiz1 (m/s) - (Bagimsiz) 163 0,52 3,34 1,79
Ortam Sicaklig1 (°C) - (Bagimsiz) 163 —1,26 14,82 7,07
Giines Isinim1 (Watt/m?) - (Bagimsiz) 163 0,77 1206,28 491,29
PV Modiil Sicaklig1 (°C) - (Bagimsiz) 163 1,37 42,48 21,11
Uretilen Aktif Giig (kW) - (Bagiml1) 163 1 968 462,40
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Sekil 4.9. Senyurt/GES’e ait hava istasyonu sensor verileri (May1s-2020)

Sekil 4.10’da 2020 yili, Mayis ayimna ait Senyurt/GES’in aktif gii¢ iiretimi
verilmistir. Sekil 4.9 (a)-(b)-(c)-(d)’de 2020 yil1 Mayis ayina ait GES’in sensor verileri

verilmistir.
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Sekil 4.10. Senyurt/GES’in Urettigi Aktif Gii¢ (May1s-2020)

Cizelge 4.5°de, Sekil 4.9-4.10°daki verilerin betimleyici istatistikleri verilmistir.

Cizelge 4.5. 2020 y1l1 mayis ayina ait verilerin betimleyici istatistik degerleri

Bagimsiz ve Bagimh Degisken (Mayis)  Nmays Min. Mak. Ort.
Riizgar hiz1 (m/s) - (Bagimsiz) 301 0,41 3,30 1,92
Ortam Sicaklig1 (°C) - (Bagimsiz) 301 -0,33 26,61 15,35
Giines Isinim1 (Watt/m?) - (Bagimsiz) 301 2,66 1176,84 571,16
PV Modiil Sicakligr (°C) - (Bagimsiz) 301 5,07 56,29 31,39
Uretilen Aktif Giig (kW) - (Bagimlr) 301 1 969 536,02
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Sekil 4.11. Senyurt/GES’e ait hava istasyonu sensor verileri (Haziran-2020)

Sekil 4.12°de 2020 yili, Haziran ayma ait Senyurt/GES’in aktif gii¢ iiretimi
verilmistir. Sekil 4.11 (a)-(b)-(c)-(d)’de 2020 y1l1 Haziran ayina ait GES’in sensor verileri

verilmistir.
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Sekil 4.12. Senyurt/GES’in Urettigi Aktif Gii¢ (Haziran-2020)

Cizelge 4.6°da, Sekil 4.11-4.12°deki verilerin betimleyici istatistikleri verilmistir.

Cizelge 4.6. 2020 y1l1 Haziran ayina ait verilerin betimleyici istatistik degerleri

Bagimsiz ve Bagimh Degisken (Haziran) Nhaziran Min. Mak. Ort.
Riizgar hiz1 (m/s) - (Bagimsiz) 286 0,65 3,17 1,84
Ortam Sicaklig1 (°C) - (Bagimsiz) 286 5,58 28,30 18,47
Giines Isinim1 (Watt/m?) - (Bagimsiz) 286 5,04 1124,51 503,11
PV Modiil Sicakligi (°C) - (Bagimsiz) 286 10,14 56,88 32,96
Uretilen Aktif Giig (kW) - (Bagimlr) 286 1 969 482,58

43



4. ARASTIRMA BULGULARI ve TARTISMA

»

Temmuz-2020 I rizgar 40 - | Temmuz-2020 [stcaklik |

(2]

Riizgar Hizi (m/s)
N
Ortam Sicaklig (C”)
=

=201
1
30
-40
B e TN B oo NmTnO M s TG e ao
FFFFFFFF T NN NANNNNNNMM
Giinler (a) Ganler (b)
B 1] e e e e s e s e e e s e e L 11 I o e e s s e s s e e e s s e e s S B e
1200 Temmuz-2020 | {;70 Temmuz-2020 _-__ggltllk_

N

£

E 1000 550
= 300 3
E & 40
S 600 S5
=== T

g 400 22
& 200 Z 10

rrTTeTT

Giinler {d)

Sekil 4.13. Senyurt/GES’e ait hava istasyonu sensor verileri (Temmuz-2020)

Sekil 4.14°de 2020 yili, Temmuz ayina ait Senyurt/GES’in aktif gili¢ iiretimi
verilmistir. Sekil 4.13 (a)-(b)-(c)-(d)’de 2020 yili Temmuz ayma ait GES’in sensor

verileri verilmistir.
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Sekil 4.14. Senyurt/GES’in Urettigi Aktif Giig (Temmuz-2020)

Cizelge 4.7°de, Sekil 4.13-4.14’deki verilerin betimleyici istatistikleri verilmistir.

Cizelge 4.7. 2020 yili Temmuz ayina ait verilerin betimleyici istatistik degerleri

Bagimsiz ve Bagimh Degisken (Temmuz) Ntemmuz Min. Mak. Ort.
Riizgar hiz1 (m/s) - (Bagimsiz) 390 0,66 3,12 1,83
Ortam Sicaklig1 (°C) - (Bagimsiz) 390 10,69 32,26 22,17
Giines Istnim1 (Watt/m?) - (Bagimsiz) 390 4,40 1148,76 556,46
PV Modiil Sicaklig: (°C) - (Bagimsiz) 390 16,12 59,29 37,58
Uretilen Aktif Giig (kW) - (Bagiml1) 390 1 969 513,65
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Sekil 4.15. Senyurt/GES’e ait hava istasyonu sensor verileri (Agustos-2020)

Sekil 4.16’da 2020 yili, Agustos ayina ait Senyurt/GES’in aktif gii¢ iiretimi
verilmistir. Sekil 4.15 (a)-(b)-(c)-(d)’de 2020 y1l1 Agustos ayina ait GES’in sensor verileri

verilmistir.
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Sekil 4.16. Senyurt/GES’in Urettigi Aktif Giig (Agustos-2020)

Cizelge 4.8°de, Sekil 4.15-4.16’daki verilerin betimleyici istatistikleri verilmistir.

Cizelge 4.8. 2020 y1l1 Agustos ayina ait verilerin betimleyici istatistik degerleri

Bagimsiz ve Bagimh Degisken (Agustos) Nagustos Min. Mak. Ort.
Riizgar hiz1 (m/s) - (Bagimsiz) 364 0,67 3,15 1,76
Ortam Sicaklig1 (°C) - (Bagimsiz) 364 10,15 31,52 21,56
Giines Istnim1 (Watt/m?) - (Bagimsiz) 364 12,54 1160,75 610,60
PV Modiil Sicakligi (°C) - (Bagimsiz) 364 16,91 60,25 38,48
Uretilen Aktif Giig (kW) - (Bagiml1) 364 2 969 554,83
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Sekil 4.17. Senyurt/GES’e ait hava istasyonu sensor verileri (Eyliil-2020)

Sekil 4.18’da 2020 yili, Eylil aymna ait Senyurt/GES’in aktif giic iiretimi
verilmistir. Sekil 4.17 (a)-(b)-(c)-(d)’de 2020 yil1 Eyliil ayina ait GES’in sensor verileri

verilmistir.
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Sekil 4.18. Senyurt/GES’in Urettigi Aktif Giig (Eyliil-2020)

Cizelge 4.9°da, Sekil 4.17-4.18’deki verilerin betimleyici istatistikleri verilmistir.

Cizelge 4.9. 2020 y1l1 Eyliil ayina ait verilerin betimleyici istatistik degerleri

Bagimsiz ve Bagimh Degisken (Eyliil) Neytiil Min. Mak. Ort.
Riizgar hiz1 (m/s) - (Bagimsiz) 355 0,54 3,28 1,72
Ortam Sicaklig1 (°C) - (Bagimsiz) 355 7,81 33,19 22,61
Giines Isinim1 (Watt/m?) - (Bagimsiz) 355 2,15 1086,39 580,92
PV Modiil Sicakligi (°C) - (Bagimsiz) 355 13,43 59,15 39,64
Uretilen Aktif Giig (kW) - (Bagimlr) 355 1 968 540,53

46



4. ARASTIRMA BULGULARI ve TARTISMA

S

Ekim-2020 Bl rizgar 40| [Ekim-2020 [Isicakhk |4
— é. 30 1
z3 0,
E o 20
N -
T2 3 o
o " L
5 2.0
= ‘g 20
« S-30f
a0f
S e I O B 5 O NN OB DO NOE T o
rrrrrrrrrrrrrrrrrr NNNNNNNNN OO
Giinler (a) Giinler (b)

Ekim-2020

[}
o o o

Gilinesg |§Il’1|ml(Wﬂﬂ.’l‘nz)
=]

FV Modiil Sicakhigi (C°)
e N g o

o

o

NN NN
Giinler (c) Giinler (d)

Sekil 4.19. Senyurt/GES’e ait hava istasyonu sensor verileri (Ekim-2020)

Sekil 4.20°de 2020 yili, Ekim aymna ait Senyurt/GES’in aktif giic iiretimi
verilmistir. Sekil 4.19 (a)-(b)-(c)-(d)’de 2020 yili Ekim ayina ait GES’in sensor verileri

verilmigtir.
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Sekil 4.20. Senyurt/GES’in Urettigi Aktif Gii¢ (Ekim-2020)

Cizelge 4.10°da, Sekil 4.19-4.20°deki verilerin betimleyici istatistikleri verilmistir.

Cizelge 4.10. 2020 yil1 Ekim ayina ait verilerin betimleyici istatistik degerleri

Bagimsiz ve Bagimh Degisken (Ekim) Nekim  Min. Mak. Ort.
Riizgar hiz1 (m/s) - (Bagimsiz) 301 0,67 3,36 1,71
Ortam Sicaklig1 (°C) - (Bagimsiz) 301 2,02 23,98 16,11
Giines Isinim1 (Watt/m?) - (Bagimsiz) 301 0,02 104546 547,69
PV Modiil Sicakligi (°C) - (Bagimsiz) 301 6,24 50,52 32,79
Uretilen Aktif Giig (kW) - (Bagimlr) 301 2 969 529,99
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Sekil 4.21. Senyurt/GES’e ait hava istasyonu sensor verileri (Kasim-2020)

Sekil 4.22°de 2020 yili, Kasim ayma ait Senyurt/GES’in aktif gii¢ tiretimi
verilmistir. Sekil 4.21 (a)-(b)-(c)-(d)’de 2020 yil1 Kasim ayina ait GES’in sensor verileri

verilmigtir.
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Sekil 4.22. Senyurt/GES’in Urettigi Aktif Gii¢ (Kasim-2020)

Cizelge 4.11°de, Sekil 4.21-4.22°deki verilerin betimleyici istatistikleri verilmistir.

Cizelge 4.11. 2020 y1l1 Kasim ayna ait verilerin betimleyici istatistik degerleri

Bagimsiz ve Bagimh Degisken (Kasim)  Nkasim Min. Mak. Ort.
Riizgar hiz1 (m/s) - (Bagimsiz) 266 0,57 2,93 1,51
Ortam Sicaklig1 (°C) - (Bagimsiz) 266 —9,40 14,17 4,49
Giines Istnim1 (Watt/m?) - (Bagimsiz) 266 1,02 1032,51 421,56
PV Modiil Sicaklig: (°C) - (Bagimsiz) 266 0,07 41,78 18,85
Uretilen Aktif Giig (kW) - (Bagiml1) 266 1 952 424,68
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Sekil 4.23. Senyurt/GES’e ait hava istasyonu sensor verileri (Aralik-2020)

Sekil 4.24°de 2020 yili, Aralik aymna ait Senyurt/GES’in aktif gii¢ iiretimi
verilmistir. Sekil 4.23 (a)-(b)-(c)-(d)’de 2020 yil1 Aralik ayina ait GES’in sensor verileri

verilmigtir.
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Sekil 4.24. Senyurt/GES’in Urettigi Aktif Giig (Aralik-2020)

Cizelge 4.12°de, Sekil 4.23-Sekil 4.24’deki verilerin betimleyici istatistikleri

verilmigtir.

Cizelge 4.12. 2020 y1l1 Aralik ayina ait verilerin betimleyici istatistik degerleri

Bagimsiz ve Bagimh Degisken (Aralik) Narank Min. Mak. Ort.
Riizgar hiz1 (m/s) - (Bagimsiz) 265 0,51 3,00 1,42
Ortam Sicaklig1 (°C) - (Bagimsiz) 265 —17,68 6,85 —0,85
Giines Istnim1 (Watt/m?) - (Bagimsiz) 265 0,03 1105,32 351,74
PV Modiil Sicaklig1 (°C) - (Bagimsiz) 265 0,06 36,58 13,69
Uretilen Aktif Giig (kW) - (Bagiml1) 265 1 917 374,46
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Ayrmtili olarak ele alinan grafik ve tablolarda 2020 yilina ait Senyurt/GES’in
hava istasyonu sensor verileri ve aktif gli¢ liretim degerleri aylik bazda ayrintili olarak ele
alinmistir. Gelistirilen gii¢ iiretim tahmin modelinde ilk olarak parametrik istatistiksel
tekniklerden olan klasik Coklu Lineer Regresyon (CLR) analizi ele alinmistir. CLR
analizinin diger parametrik analizlerde oldugu gibi yeterli 6rneklem biiytikliigi, verilerin
normal dagilimi, ¢oklu dogrusal bagnti, tekillik, u¢ deger gibi temel varsayimlar1 ayrintili
olarak ele alinmalidir. Gelistirilen gii¢ iiretim tahmin modelinde 6rneklem biiylikligi
3434°diir. Bu orneklem biiyiikliigii giic liretim tahmin modeli i¢in yeterli diizeydedir.
Sayisal verilerin analizinin yapilabilmesinin sartlarindan biri de verilerin normal
dagilmasidir. Verilerin dagilimmin normal olmamasi analiz sonuglarinin yanlig
cikmasina sebep olmaktadir (Karagéz 2019). Giig¢ iiretim tahmin modelinde bagimsiz
degisken olarak kullanilan riizgar, ortam sicakligi, giines 1sinimi1 ve PV hiicre sicakligi
verilerinin normal dagilima sahip olup olmadigina karar verebilmek i¢in her bir bagimsiz
degisken icin Carpiklik (Skewness) ve Basiklik (Kurtosis) degerleri incelenmistir.
Cizelge 4.13’de her bir bagimsiz degigken i¢in elde edilen Basiklik ve Carpiklik degerleri
ayrintili  olarak goriilmektedir. Carpiklik ve Basiklik degerleri kimi akademik
makalelerde +1,5 arasinda kimisinde ise +2 arasinda normallik kosulu ic¢in kabul
gormektedir. Bazi akademik c¢alismalarda ise farkli araliklarda olmasi gerektigi
vurgulanmistir. Bu durum calisilan disipline/projeye gore farklilik gosterebilmektedir
(Sener 2020). Bu calismada Carpiklik ve Basiklik degerleri i¢in +1,5 araligi kabul

edilebilir sinir olarak alinmustir.

Cizelge 4.13. Bagimsiz degiskenlere ait Basiklik ve Carpiklik

Riizgar Ortam Sicakhigi  Giines Istninm1 PV Modiil Sicakhgi

Carpikhik (Skewness) 0,248 -0,165 0,2002 0,044

Basiklik (Kurtosis) -0,453 -1,001 -1,288 -0,858

Yukaridaki Cizelge 4.13 ayrintili olarak incelendiginde her bir bagimsiz degisken
icin bulunan Carpiklik ve Basiklik degerleri kabul edilebilirlik sinirlart (1,5)
icerisindedir. Bundan dolay1 bagimsiz degiskenlere ait verilerin normal dagilima sahip
oldugu sdylenebilir. Sekil 4.25°de bagimsiz degiskenlere ait kutu grafigi (boxplot chart)
verilmistir. Bu grafikten de goriildiigi gibi verilerin normal dagilmamasina neden

olabilecek herhangi bir u¢ deger de goriillmemektedir.
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Sekil 4.25. Bagimsiz degiskenlere ait kutu grafigi

Bunlara ilave olarak birden fazla bagimsiz degiskene sahip gii¢ iiretim tahmin
modeli i¢in ¢ok degiskenli normallik analizi'de (MANOVA, Regresyon vb.)
incelenmistir. Mahalanobis Uzak Degeri (MUD), c¢oklu normal verilerde ve genis
orneklemlerde, degisken sayisina bagl olarak elde edilen serbestlik derecesi ile ki-kare
dagilimina uyar ve 6rneklem sayisi artik¢a da kestirimin daha iyi hale geldigi gérilmiistiir
(Johnson and Wichern 2002). Pearson ve Hartly bagimsiz degisken sayisina gore MUD
degerinin agagida belirtildigi gibi alinmasi gerektigini belirtmislerdir (Pearson and Hartly
1958). Mahalanobis Uzaklik Degerleri;

- 2 bagimsiz degisken i¢in : 13,82
- 3 bagimsiz degisken i¢in : 16,27
- 4 bagimsiz degisken icin : 18,47
- 5 bagimsiz degisken i¢in : 20,52
- 6 bagimsiz degisken i¢in : 22,46
- 7 bagimsiz degisken i¢in : 24,32

Bagimsiz degiskenler arasindaki yiiksek korelasyon iligkilerinin olma ihtimali de

dikkate alinarak 2, 3 ve 4 adet bagimsiz degiskenler i¢in MUK degerleri’nin degisimi gii¢
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tiretim tahmin modeli i¢in Sekil 4.26°da verilmistir. Sekil 4.26’da goriildiigii gibi farkl
sayidaki (kirmizi: 4 bagimsiz degisken, siyah: 3 bagimsiz degisken, mavi: 2 bagimsiz
degisken) bagimsiz degiskenlere ait verilerin MUD’un degisimi Pearson ve Hartly’nin

belirttigi degerler arasinda gergeklesmistir.
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Sekil 4.26. Bagimsiz degiskenlere ait verilerin Mahalanobis degerleri

Gii¢ tiretim tahmin modeli i¢in bagimsiz degiskenler arasinda ¢oklu dogrusal
bagintinin tespiti i¢in gergeklestirilen regresyon analizinde ‘katsayilar” tablosu
incelenmistir. S0z konusu tabloda her bir bagimsiz degisken icin Tolerans (Tol.)
degerinin 0,10°dan diisiik olmamasi ve Varyans Artis Faktorleri (VIF, Variance Inflation
Factors) degerinin 10’dan diisiik olmasi dogru bir ¢oklu regresyon analiz modelinin
olusturulmasi agisindan 6nemlidir (Akbulut 2011). Bununla birlikte Pallant bagimsiz
degiskenler arasinda 0,90 ve iizerindeki bir korelasyonun analizde sikint1 olusturacagini
belirtmistir (Pallant 2001). Katz ise bagimsiz degiskenler arasinda 0,80 ve {izerindeki bir
korelasyonun analizde sikint1 olusturacagini belirtmistir (Katz 2011). Bu ¢alismada 0,80
ve lizerindeki bir korelasyon degeri anlamli olarak dikkate alinmistir. Dort adet bagimsiz

degisken i¢in elde edilen katsayilar Cizelge 4.14°te verilmistir.
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Cizelge 4.14. Dort adet bagimsiz degisken i¢in elde edilen katsayilar

Katsayilar®
Std. Std.
lastirnlmamg lastirllmis . Dogrusahk
1. Model Katsay1 Katsay1 t Sig. Istatistikleri
4 Bagimsiz
Degiikenli Std.
B Sapma Beta Tol. VIF
Hatasi
(Sabit) Bo = —225,810 9,458 —23,874 0,000
Isinim B, =0,278 0,013 0,291 21.549 0,000 0,256 3,913
Riizgar B, = 69,605 4,251 0,120 16.375 0,000 0,874 1,144
Ortam Bs = —27,708 0,568 -0,855 —48,744 | 0,000 | 0,151 | 6,607
Sicaklig
PV MOfiul B, = 28,274 0,544 1,234 51,971 0,000 0,083 12,108
Sicaklig
a. Bagimli Degisken: Uretilen Aktif Gii¢ (Senyurt/GES)

Cizelge 4.14’de goriildiigi gibi sabit deger icin t testinin significance degeri
0,05’ten kiigiik oldugundan (0,00 < 0,05), By parametresi onemlidir. Isinim igin t
testinin significance degeri 0,05’ten kii¢iik oldugundan (0,00 < 0,05), B; parametresi
onemlidir. Yani, 1s1nimin PV gilines santralinin gii¢ ¢ikisina etkisi vardir. Riizgar i¢in t
testinin significance degeri 0,05’ten kiiclik oldugundan (0,00 < 0,05), 3, parametresi
onemlidir. Yani, riizgarin PV giines santralinin gii¢ ¢ikisina etkisi vardir. Ortam sicaklig1
icin, t testinin significance degeri 0,05’ten kiiciik oldugundan (0,00 < 0,05), B3
parametresi 6nemlidir. Yani, ortam sicakligin1 PV giines santralinin gii¢ ¢ikisina etkisi
vardir. PV modiil sicaklig igin, t testinin significance degeri 0,05 ten kii¢iik oldugundan
(0,00 < 0,05), B4 parametresi Onemlidir. Yani, PV Modiil sicakliginin PV giines
santralinin gii¢ ¢ikisina etkisi vardir. Katsayilar tablosundaki “Dogrusallik Istatikleri”
boliimiinde ise Tolerans degerleri 1s1nim igin 0,256, riizgar i¢in 0,874, ortam sicakligi
icin 0,151 ve modiil sicakligi i¢in 0,083’dir. Gii¢ tahmin modelinde Akbulut’un belirttigi
Tolerans degerinin 0,10’dan diisiik olmamasi ve VIF degerinin 10’dan kiiciik olmasi
gerekliligi dikkate alinmistir (Akbulut 2011). Sonu¢ olarak 1s1mmim, riizgar ve ortam
sicakligi icin tolerans ve VIF degerinin istenilen diizeyde oldugu sdylenebilir. Ancak, PV
modiil sicaklig1 tolerans degerinin 0,10’dan diisiik olmas1 ve PV modiil sicakligr VIF
degerinin 10°dan biiylik olmasi bagimsiz degiskenler arasinda yiiksek diizeyde
korelasyon olduguna isaret etmektedir. Cizelge 4.15’de bagimsiz degiskenler i¢in elde

edilen Pearson korelasyon katsayilar1 goriilmektedir.
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Cizelge 4.15. Bagimsiz degiskenlere ait Pearson Korelasyon tablosu

Pearson Ortam Modiil
Isitmim Riizgar
Korelasyon Sicakhi@r Sicakhi@r
Pearson
Istmim 0,199* 0,482* 0,763*
Korelasyon
Pearson
Riizgar 0,199* 1 0,166™ 0,113*
Korelasyon
Ortam Pearson
0,482 0,166 1 0,869
Sicakhigr Korelasyon
Modiil Pearson
0,763 0,113* 0,869 1
Sicakhigr Korelasyon

Cizelge 4.15°de goriildiigii gibi PV modiil sicakligi ve ortam sicakligr arasindaki
korelasyon katsayisi 0.869°dur. Bu deger oldukca yiiksektir. Bundan dolayr ¢oklu

dogrusal baglantiya sebep olan ortam sicakligi Senyurt/GES’in gii¢ iiretiminin tahmin

modelinden ¢ikarilarak katsay:r analizi tekrar gerceklestirilmistir. Ug¢ adet bagimsiz

degisken (151n1m, riizgar ve PV modiil sicakligi) i¢in elde edilen yeni katsayilar Cizelge

4.16’da verilmistir.

Cizelge 4.16. Uc adet bagimsiz degisken icin elde edilen katsayilar tablosu

Katsayilar®
Std. Std.
2. Model lastirllmamis lastirilimis Si Dogrusahk
Katsay1 Katsay1 & Istatistikleri
3
Bagimsiz
o . Std. Sapma
Degiskenli B Hatas: Beta Tol. VIF
(Sabit) Bo = 6,177 10,633 0,581 0,561
Isinim B, =0,661 0,013 0,691 49,493 | 0,000 | 0,405 2,469
Riizgar B, =8,813 5,286 0,015 1,667 0,096 | 0,957 1,045
PV Modvul B; = 4,532 0,315 0,198 14,374 | 0,000 | 0,416 2,402
Sicaklig
a. Bagimli Degisken: Uretilen Aktif Gii¢ (Senyurt/GES)

Cizelge 4.16°da goriildiigi gibi sabit deger icin t testinin significance degeri
0,05’ten biiyiik oldugundan (0,561 > 0,05), B, parametresi 6nemsizdir. Isinim i¢in t
testinin significance degeri 0,05’ten kiigiik oldugundan (0,00 < 0,05), ; parametresi
onemlidir. Yani, 1stnimin PV gilines santralinin gii¢ ¢ikisina etkisi vardir. Riizgar i¢in t

testinin significance degeri 0,05 ten biiyilik oldugundan (0,096 > 0,05), 3, parametresi
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onemsizdir. Yani, riizgarin PV giines santralinin gili¢ ¢ikisina etkisi yoktur. PV modiil
sicaklig1 i¢in, t testinin significance degeri 0,05’ten kii¢lik oldugundan (0,00 < 0,05),
B, parametresi 6nemlidir. Yani, PV Modiil sicakliginin PV giines santralinin gii¢ ¢ikisina
etkisi vardir. Katsayilar tablosundaki “Dogrusallik Istatikleri” béliimiinde ise Tolerans
degerleri 1sinim i¢in 0,405, riizgar i¢in 0,957 ve PV modiil sicaklig1 i¢in 0,416°dur.
Isinim, riizgar ve PV modiil sicakligi icin tolerans ve VIF degerlerinin istenilen diizeyde
oldugu sodylenebilir. Bu durum bagimsiz degiskenler arasinda diisiik diizeyde korelasyon
olduguna isaret etmektedir. Bagimsiz degiskenlerden riizgarin t testinin significance
degeri 0,05’ten biiyiik oldugundan (0,096 > 0,05), 3, parametresi dnemsizdir. Yani,
rliizgarin PV giines santralinin gii¢ ¢ikisina etkisi yoktur. Bundan dolay1 Senyurt/GES’in
giic iiretim tahmin modelinde yer alan bagimsiz degiskenlerde riizgar degiskeni
cikarilarak katsay1 analizi tekrar gergeklestirilmistir. Boylece gii¢ liretim tahmini daha az
bagimsiz degiskene bagli olarak modellenmistir. Iki adet bagimsiz degisken (1s1nim ve

PV modiil sicakligi) i¢in elde edilen yeni katsayilar Cizelge 4.17°de verilmistir.

Cizelge 4.17. Iki adet bagimsiz degisken icin elde edilen katsayilar

Katsayilar®
3. Model Std.lastirllmams Std.lastirthmis Dogrusalik
Katsay1 Katsay1 t Sig. istatistikleri
2
Bagimsiz Std. Sapma
Degiskenli B Hatasi Beta Tol. VIF
(Sabit) o = 20,350 6,388 3,186 0,001
Isinim 1 = 0,664 0,013 0,695 50,559 0,000 | 0,418 2,393
PV Modvul B, = 4,499 0,315 0,196 14,295 0,000 | 0,418 2,393
Sicaklig

a. Bagimli Degisken: Uretilen Aktif Gii¢ (Senyurt/GES)

Cizelge 4.17°de goriildiigli gibi sabit deger icin t testinin significance degeri
0,05’ten kiiciik oldugundan (0,001 < 0,05), B, parametresi onemlidir. Isinim igin t
testinin significance degeri 0,05’ten kii¢iik oldugundan (0,00 < 0,05), B; parametresi
Oonemlidir. Yani, 1sginimin PV giines santralinin gii¢ ¢ikisina etkisi vardir. PV modiil
sicaklig1 i¢in, t testinin significance degeri 0,05’ten kii¢lik oldugundan (0,00 < 0,05),
B, parametresi 6nemlidir. Yani, PV Modiil sicakliginin PV giines santralinin gii¢ ¢ikisina
etkisi vardir. Katsayilar tablosundaki “Dogrusallik Istatikleri” béliimiinde ise Tolerans
degerleri 1s1nim igin 0,418 ve PV modiil sicakligi i¢in 0,418°dir. Isinim ve PV modiil
sicakligr i¢in tolerans ve VIF degerlerinin istenilen diizeyde oldugu sdylenebilir. Bu

durum bagimsiz degiskenler arasinda diisiik diizeyde korelasyon olduguna isaret
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etmektedir. Sonug olarak gii¢ iiretim tahmini 1s1n1m ve PV modiil sicaklig1 degiskenlerine
gore modellenmistir. Iki bagimsiz degisken icin elde edilen gii¢ {iretim regresyon

modeline iliskin bulgular1 igeren degerler Cizelge 4.18’de verilmistir.

Cizelge 4.18. Iki adet bagimsiz degisken igin elde edilen model 6zeti

Model Ozeti®
Diizeltilmis Standart .
2 -
Model R R Regresyon Katsayis1 | Tahmin Hatasi Durbin-Watson
1 0,854 0,73 0,73 172,293 1,193
a. Tahmin parametreleri: (Sabit), Isinim, PV Modiil Sicakligi
b. Bagimh Degisken: Uretilen Aktif Gii¢ (Senyurt/GES)

Yukaridaki tabloda, degiskenler arasindaki determinasyon katsayist R = 0,730.
Bu nedenle GES c¢ikis giicii degiskenindeki toplam degisiminin %731 “Isinim” ve “PV
Modiil Sicakligr” bagimsiz degiskenleri tarafindan belirlenmektedir. Geriye kalan
%27’lik degisimini sebebi ise bilinmemektedir. Ayrica, R? = 0,730 olmasi, modelin
uyum 1iyiliginin yiiksek oldugunu gostermektedir. Durbin-Watson degeri de
otokorelasyon olmama (1,5 — 2,5) sinirin1 gegmemistir. Gii¢ iiretim regresyon modeline
iliskin olarak ANOVA tablosunun da incelenmesi gerekmektedir. Cizelge 4.19°da iki
bagimsiz degiskenli gii¢ iiretim modeline ilisgkin ANOVA istatistik degerleri verilmistir.

Cizelge 4.19. Iki adet bagimsiz degisken icin elde ANOVA

ANOVA?

3. Model Kareler Ortalama
2 Bagimsiz Degiskenli Toplamu df Kare F Sig.
Regresyon 274475585,0 2 137237792,5 4623,143 | 0,000"
Residual 101849091,1 3431 29684,958
Toplam 376324676,1 3434
a. Bagimli Degisken: Uretilen Aktif Gii¢ (Senyurt/GES)
a. Tahmin parametreleri: (Sabit), Isinim, PV Modiil Sicakligi

Cizelge 4.19°da verilen ANOVA tablosu incelendiginde F degerinin 4623,143
oldugu ve istatistiksel olarak anlamli oldugu (Sig.= p = 0,000 < 0,05) goriilmektedir.

Sonug olarak bagimsiz degiskenlerin (Isinim ve PV modiil sicakligi) gii¢ tiretim modeli
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tizerinde anlamli etkiye sahip oldugu goriilmiistiir. Bu regresyon denklemi tahminde
kullanilabilir. Yukaridaki ANOVA (F) testi ve t testleri onemli ¢iktig1 i¢in regresyon
denklemi, Tablo 4.16 kullanilarak asagidaki gibi bulunabilir.

Y =B+ B +X,+P,*X, veya ¥ =20,350+ 0,664 *X; + 4,499 % X,
4.1)

UAG = 20,350 + 0,664 * Istum + 4,499 * FV Modiil Sicakligr  (4.2)

Giines santralinin ¢ikis giicli tahmini denklemindeki toplam degisiminin %731
Istnim ve PV Modiil Sicaklig1 bagimsiz degiskenleri tarafindan belirlenmektedir. Geriye
kalan %Z27’lik degisimini sebebi ise bilinmemektedir. Goriildiigii gibi parametrik
yontemlerden olan basit lineer regresyon analizinin uyumu genellikle basittir. Yukarida
gerceklestirilen GES giig liretim tahmin modelinde 6rneklem biiyiikliigii N = 3434'diir.
Lineer regresyon tabanli gili¢ tahmin modelinin gelistirilen parametrik olmayan tahmin
modelleriyle esit kosullarda basarisinin kiyaslanabilmesi i¢in verilerin belli bir yiizdesi
modelin egitimi (tahmin modellerimizde verilerin %80’1 modeli egitmek i¢in
kullanilmistir) i¢in kullanilmistir. Verinin kalan diger yiizdesi ise modelin basarisini test
(tahmin modellerimizde verilerin %?20’si modelin basarisin1  test etmek igin
kullanilmistir) etmek i¢in kullanilmistir. Gelistirilen GES gii¢ iiretim tahmin modelinde
orneklem biylkligi N = 3434'diir. Bu 6rneklem biiyiikligiiniin 2747’si basarili bir
lineer regresyon tabanli giic tahmin modelini gelistirmek i¢in egitim verisi olarak
kullanilmistir. Orneklem biiyiikliigiiniin 687 tanesi ise gelistirilen lineer regresyon giic
tahmin modelinin basarisinin testi i¢in kullanilmistir. Bundan dolay1 azda olsa bulunan
degerler arasinda farkliliklar bulunmaktadir. Test verisi (Orneklem biiyiikliigiiniin 687)
lizerinden gergeklestirilen analizlerde, R? = 0,715 ve RMSE = 174,30982 olarak elde
edilmistir. Sekil 4.27-4.33’de GES’in ger¢ek gii¢ iiretim degeri ve lineer regresyon

modeli ile elde edilen tahmini gii¢ tiretim degeri grafikleri verilmistir.
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Model test verisi (1-100 arasindaki veriler)

Sekil 4.27. Gergek giig iiretimi ve LR gii¢ tahmini (1-100 arasindaki veriler)
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Model test verisi (101-200 arasindaki veriler)

Sekil 4.28. Gergek giic iiretimi ve LR gii¢ tahmini (101-200 arasindaki veriler)
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Model test verisi (201-300 arasindaki veriler)

Sekil 4.29. Gergek giic iiretimi ve LR gii¢ tahmini (201-300 arasindaki veriler)

T T T T T T T
| i == GES'in gercek gii¢ liretimi (301-400 veri) .
Lineer Regresyon modeli gii¢ tahmini (301-400 veri) | -

301 310 320 330 340 350 360 370 380 390 400
Model test verisi (301-400 arasindaki veriler)

Sekil 4.30. Gergek giig iiretimi ve LR gii¢ tahmini (301-400 arasindaki veriler)
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Model test verisi (401-500 arasindaki veriler)

Sekil 4.31. Gergek giig iiretimi ve LR gii¢ tahmini (401-500 arasindaki veriler)
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Model test verisi (501-600 arasindaki veriler)

Sekil 4.32. Gergek giic iiretimi ve LR gii¢ tahmini (501-600 arasindaki veriler)
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Model test verisi (601-687 arasindaki veriler)

Sekil 4.33. Gergek giig iiretimi ve LR gii¢ tahmini (601-687 arasindaki veriler)

Modelin dogrusal regresyon analizinde, katsayilarin basit yorumlar1 vardir ve
istatistiksel anlamlilik testleri kolayca gergeklestirilebilir. Ancak parametrik yontemlerin
yapilabilmesi i¢in veriler; rassal ve bagimsiz olarak elde edilmesi, normal dagilmasi, en
az interval 6l¢ek kullanilmasi, ana kiitle varyasyonlarinin homojen olmasi gibi kosullarla

birlikte, her testin kendine has ek sartlar1 da vardir (Karagéz 2019).

Parametrik olmayan bir yaklasimda model yapisi egitim verileri tarafindan
belirlenir. Model genellikle sabit baz1 parametrelere sahiptir, ancak sayilar1 veya tiirleri

verilerle birlikte biiylir. Parametrik olmayan modeller, parametrik modellerden ¢ok daha
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esnek ve anlamhidir (Ungar 2021). Parametrik olmayan testin acik avantajlarindan bir
tanesi de ana kitle hakkinda higbir sey bilinmedigi zaman giivenle kullanilabilir olmasidir
(Karag6z 2019). Bundan dolay1 parametrik olmayan, makine 6grenme tabanli K-NN ve
torbalama regresyon modelleri ile tahmin basaris1 gelistirilmistir. Makine 6grenme
tabanli regresyon modelleri agik kaynak olarak kullanilabilen ve Python yazilimi ile
uyumlu makine oOgrenme Kkiitliphaneleri (scikit-learn kiitliphanesi gelistiricileri)
yardimiyla gelistirilmistir (Scikit-Learn Developers 2021). Makine 6grenme tabanli
regresyon modellerinde verilerin belli bir yiizdesi modelin egitimi (tahmin
modellerimizde verilerin %80’ modeli egitmek i¢in kullanilmistir) i¢in kullanilir.
Verinin kalan diger yiizdesi ise modelin bagarisini test (tahmin modellerimizde verilerin
%20’s1i modelin basarisini test etmek i¢in kullanilmistir) etmek i¢in kullanilir. Gelistirilen
GES gii¢ tiretim tahmin modelinde 6rneklem biiyiikligi N = 3434'diir. Bu 6rneklem
bliytikliigliniin 2747°s1 basarili bir makine 6grenimi tabanli model gelistirmek i¢in egitim
verisi olarak kullanilmustir. Orneklem biiyiikliigiiniin 687 tanesi ise gelistirilen makine
dgrenimi modeli basarisinin testi icin kullanilmistir. ilk olarak ML tabanli K-NNR modeli
ele alimmistir. Tahmin bagarisinin yiiksek ¢ikmasi icin K-NNR modeli i¢in birtakim
parametrelerin optimum degerlerinin bulunmasi1 gerekmektedir. K-NNR olagan ilk

modeli;

model=(n neighbors=5,weights="uniform',algorithm="'auto', leaf size=3

0,p=2,metric="minkowski',metric params=None,n jobs=None)

K-NN regresyon modelindeki parametreler ayrintili olarak asagida verilmistir:

e n neighbors:int,default=5
K-NN aramalari i¢in kullanilacak olan komsu sayisidir.
e weights:{‘uniform’, ‘distance’ }or callable,default=‘uniform’

Tahminde kullanilan agirlik fonksiyonunun olasi degerleridir. Uniform agirliklar

varsayilan deger olarak kullanilmaktadir.
v ‘uniform’:

Uniform agirliklar. Her komsudaki tiim agirhiklar esit agirliktadir.
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v" ‘distance’:

Uzakliklarin tersi ile orantili agirlik noktalar1. Bu durumda bir arama noktasinin
daha yakin komsulari, uzaktaki komsulardan daha biiyiikk bir etkiye sahip

olacaktir.
v' ‘collable’:

Uzakliklar dizisini kabul eden ve agirliklart igeren ayni sekle sahip bir dizi

dondiiren kullanici tanimli bir islevdir.
¢ Algorithm:{ ‘auto’, ‘ball_ tree’, ‘kd_tree’, ‘brute’}, default=‘auto’

En yakin komsular1 hesaplamak i¢in kullanilan algoritmalardir. ‘auto’, uygunluk

yontemine iletilen degere gore en uygun algoritmaya karar vermeye ¢alisacaktir.
¢ leaf size:int,default=30

BallTree ve KDTree’ye gecen yaprak boyutudur. Bu aga¢ yapisini depolamak igin
gereken bellegin yani sira, yapty1 ve aramanin hizini da etkileyebilir. Optimum deger,

sorunun dogasina baglidir.
e p:int,default=2

Minkowski metrigi i¢in gii¢ parametresidir. p=1 oldugunda, manhattan_distance (11)
kullanimma esdegerdir. p=2 oldugunda, euclidean_distance (12)’dir. Istege bagl p

icin minkowski distance (1_p) kullanilir.
e metric:str or callable,default=‘minkowski’

Agag yapisi i¢in kullanilacak mesafe metrigidir. Varsayilan metrik minkowski’dir ve

p=2 ile standart Oklid metrigine esdegerdir.

e metric params:dict,default=None
Metrik fonksiyonu i¢in ek anahtar parametrelerdir.
¢ n jobs:int,default=None

Komsu aramasi i¢in ¢alistirilacak paralel is sayidir. -1 ise tiim islemcileri kullanmak
anlamina gelir. Higbiri, joblib.parallel backed baglaminda olmadig: siirece 1

anlamina gelir.
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GES’in aktif gii¢ iretiminin tahmini i¢in elde edilen baz1 K-NNR parametrelerine

ait performans kriteri Cizelge 4.20°de verilmistir.

Cizelge 4.20. K-NNR parametreleri ve performans kriteri degerleri

K-NNR Parametreleri Performans Kriteri
Yaprak
Ngomsular | Agirhiklar | Algoritma oy P RMSE R?

1 distance brute 1 2 191,64191 0,65505
2 distance brute 1 2 170,20287 0,72792
3 distance brute 1 2 163,87758 0,74776
4 distance brute 1 2 162,07906 0,75327
5 distance brute 1 2 160,94282 0,75672
6 distance brute 1 2 159,39459 0,76137
7 distance brute 1 2 159,87766 0,75993
8 distance brute 1 2 | 159,35244 | 0,76150
9 distance brute 1 2 159,81955 0,76010
10 distance brute 1 2 160,98491 0,75659

GES’in aktif gii¢ lretiminin tahmini i¢in elde edilen en uygun K-NNR
parametreleri “GridSearchCV” optimizasyon metodu ile bulunmustur. Cizelge 4.21°de

verilmistir.

Cizelge 4.21. K-NN’nin en uygun parametreleri ve performans kriteri degerleri

K-NNR Parametreleri Performans Kriteri
Niomsular = 8, Agirliklar=Distance, RMSE R2
Algoritma=Brute, Yaprak boyutu=1, P = 2 159,35244 0,76150

Sekil 4.34-4.40’da GES’in gergek giic lretim degeri ve en uygun K-NNR

parametreleri ile elde edilen tahmini gii¢ iiretim degeri grafigi verilmistir.
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Sekil 4.34. Gergek giic tiretimi ve K-NNR gii¢ tahmini (1-100 arasindaki veriler)
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Model test verisi (101-200 arasindaki veriler)

Sekil 4.35. Gergek giic tiretimi ve K-NNR gii¢ tahmini (101-200 arasindaki veriler)
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Model test verisi (201-300 arasindaki veriler)

Sekil 4.36. Gergek giic iiretimi ve K-NNR gii¢ tahmini (201-300 arasindaki veriler)
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Model test verisi (301-400 arasindaki veriler)

Sekil 4.37. Gergek giic iiretimi ve K-NNR gii¢ tahmini (301-400 arasindaki veriler)
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Sekil 4.38. Gergek giic iiretimi ve K-NNR gii¢ tahmini (401-500 arasindaki veriler)
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Model test verisi (501-600 arasindaki veriler)

Sekil 4.39. Gergek giic iiretimi ve K-NNR gii¢ tahmini (501-600 arasindaki veriler)
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Model test verisi (601-687 arasindaki veriler)

Sekil 4.40. Gergek giig iiretimi ve K-NNR gii¢ tahmini (601-687 arasindaki veriler)

Ikinci olarak ML tabanli Torbalama regresyon modeli ele alinmistir. Torbalama
regresyonda tahmin basarisinin yliksek ¢ikmasi ig¢in bazi nemli parametrelerin en uygun

degerlerinin tespit edilmesi gerekmektedir. Torbalama regresyonunun olagan ilk modeli;

model=(base estimator=None,n estimators=10,max samples=1.0,max f
eatures=1.0,bootstrap=True,bootstrap features=False,oob score=Fa

lse,warm start=False,n_ jobs=None, random state=None,verbose=0)
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Torbalama regresyon modelindeki parametreler ayrintili olarak asagida

verilmistir:

¢ Dbase estimator:object,default=None

Veri kiimesinin rastgele alt kiimelerine uygun olan temel tahmin edici,

None ise temel tahmin edici Karar Agaci1 Regresyondur
(DecisionTreeRegressor).n estimators:int,default=10
Topluluktaki temel tahmin edicilerin sayisidir.

¢ max samples:int or float,default=1.0

Her bir tahmin ediciyi egitmek i¢in veri setinden (X) yararlanilan 6rnek sayisidir.
e max features:int or float,default=1.0

Her bir tahmin ediciyi egitmek i¢in veri setinden (X) yararlanilan 6zellik sayisidir.
e bootstrap:bool,default=True

Orneklerin degistirilerek cekilip ¢ekilmedigini gosterir. Eger False ise degistirme

yapilmadan 6rnekleme yapildigini gosterir.

¢ Dbootstrap features:bool,default=False
Ozelliklerin degistirilerek cekilip cekilmedigini gosterir.
e oob score:bool,default=False

Genelleme hatasin1  tahmin etmek i¢in torba dis1 Orneklerin  kullanilip

kullanilmayacagini gosterir. Yalnizca bootstrap=True ise kullanilir,
e warm start:bool,default=False

True olarak ayarlandiginda uydurmak i¢in Onceki aramanin ¢dziimiinii yeniden
kullanin ve topluluga daha fazla tahmin edici ekleyin, aksi taktirde tamamen yeni bir

topluluga uydurun.
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¢ n jobs:int,default=None

Hem uyum hem de tahmin igin paralel olarak ¢alistirilacak is sayisidir. Higbiri, bir

joblib.parallel backed baglaminda olmadig: siirece 1 anlamina gelir. -1 ise

tiim islemcileri kullanmak anlamina gelir.

¢ Random state:int,RandomState instance or None, default=None

Orijinal veri kiimesinin rastgele yeniden 6rneklenmesini kontrol eder.

e Verbose:int,default=0

Uydurma ve tahmin etme sirasinda ayrint1 diizeyini kontrol eder.

Cizelge 4.22 ve 4.23°de Torbalama regresyon performanslar farkli parametreler

i¢in verilmistir.

Cizelge 4.22. Torbalama regresyon performansi (SVR ve DT-R temel tahmin edici)

Torbalama Torbalama
Performans Performans
Regresyon Regresyon
Kriteri Kriteri
Parametreleri Parametreleri
Temel Temel
n RMSE R? n RMSE R?
Tahminci Tahminci

1 SV-R 54,618011 | 0,975205 1 DT-R 1,106793 0,999990
2 SV-R 56,131593 0,973812 2 DT-R 0,906544 0,999993
3 SV-R 56,845875 0,973141 3 DT-R 0,924437 0,999993
4 SV-R 57,778542 | 0,972253 4 DT-R 0,810282 0,999995
5 SV-R 56,353987 | 0,973604 5 DT-R 0,843335 0,999994
6 SV-R 57,882100 | 0,972153 6 DT-R 0,672257 0,999996
7 SV-R 56,411896 | 0,973550 7 DT-R 0,728956 0,999996
8 SV-R 57,098070 | 0,972902 8 DT-R 0,646244 | 0,999997
9 SV-R 57,455113 0,972562 9 DT-R 0,694085 0,999996
10 SV-R 57,180221 0,972825 10 DT-R 0,858190 0,999994
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Cizelge 4.23. Torbalama regresyon performansi (RF-R ve AB-R temel tahmin edici)

Torbalama Torbalama
Performans Performans
Regresyon Regresyon
Kriteri Kriteri
Parametreleri Parametreleri
Temel Temel
n RMSE R? n RMSE R?
Tahminci Tahminci
1 RF-R 1,180462 0,999988 1 AB-R 29,155062 | 0,992935
2 RF-R 0,714019 0,999996 2 AB-R 21,322926 | 0,996221
3 RF-R 0,561792 0,999997 3 AB-R 17,193903 | 0,997543
4 RF-R 0,507282 0,999998 4 AB-R 23,967081 | 0,995226
5 RF-R 0,730006 0,999996 5 AB-R 23,064854 | 0,995578
6 RF-R 0,582742 0,999997 6 AB-R 18,364099 | 0,997197
7 RF-R 0,513871 0,999998 7 AB-R 15,993369 | 0,997874
8 RF-R 0,516801 0,999998 8 AB-R 19,293125 | 0,996906
9 RF-R 0,582687 0,999997 9 AB-R 18,965782 | 0,997010
10 RF-R 0,476579 | 0,999998 10 AB-R 17,564124 | 0,997436

Cizelge 4.24°de 6zetlenmistir.

Cizelge 4.24. Farkli temel tahmin edicilere ait performans

Cizelge 4.22 ve 4.23’den elde edilen en yiiksek performans kriter degerleri

Performans Kriteri
n Temel Tahmin Ediciler
RMSE R?
1 SV-R 54,618011 | 0,975205
8 DT-R 0,646244 0,999997
10 RF-R 0,476579 | 0,999998
7 AB-R 15,993369 | 0,997874

Cizelge 4.24’den de goriildigi gibi GES’in en yiiksek giic tahmini n=10 i¢in
temel tahmin edici RF-R oldugunda elde edilmistir. Sekil 4.41-4.47°de GES’in gercek
gli¢ liretim degeri ve en uygun torbalama regresyon parametreleri (n=10 i¢in RF-R temel

tahmin edici) ile elde edilen tahmini gii¢ tiretim degeri grafigi verilmistir.
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Model test verisi (1-100 arasindaki veriler)

Sekil 4.41. Gergek giic tiretimi ve RF-R gii¢ tahmini (0-100 arasindaki veriler)
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Model test verisi (101-200 arasindaki veriler)

Sekil 4.42. Gergek giic tiretimi ve RF-R gii¢ tahmini (101-200 arasindaki veriler)
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Model test verisi (201-300 arasmdakl verller)

Sekil 4.43. Gergek giic tiretimi ve RF-R gii¢ tahmini (201-300 arasindaki veriler)
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Model test verisi (301-400 arasindaki veriler)

Sekil 4.44. Gergek giig iiretimi ve RF-R gii¢ tahmini (301-400 arasindaki veriler)
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Model test verisi (401-500 arasindaki veriler)

Sekil 4.45. Gergek giic tiretimi ve RF-R gii¢ tahmini (401-500 arasindaki veriler)
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Model test verisi (501-600 arasmdak| veriler)

Sekil 4.46. Gergek giig iiretimi ve RF-R gii¢ tahmini (501-600 arasindaki veriler)
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Model test verisi (601-687 arasindaki veriler)

Sekil 4.47. Gergek giig iiretimi ve RF-R gii¢ tahmini (600-687 arasindaki veriler)

Yukaridaki sonuglardan da goriildiigii gibi BR gii¢ tahmin modelinin en yiiksek
basarisi, RF temel tahmin edici ve Nypminci = 10 iken elde edilmistir. BR gii¢ tahmin
modeli i¢in test verisi iizerinden gergeklestirilen analizlerde, R?> = 0,999998 ve RMSE =

0,476579 olarak elde edilmistir.
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5. SONUC ve ONERILER

Bu c¢alismada DSB’li ve {i¢ fazli merkezi inverter topolojisine sahip Senyurt
(Erzurum/Tiirkiye) Giines Enerji Santralinin (GES) gii¢ iiretiminin gergek zamanl
tahmini i¢in ¢ok degiskenli regresyon analizi, ML tabanli K-NN ve torbalama gibi ileri

regresyon tahmin modelleri gelistirilmistir.

[lk olarak giig {iretim tahmin modelinde parametrik istatistiksel tekniklerden olan
klasik Coklu Lineer Regresyon (CLR) analizi kullanilmistir. Giig iiretim tahmin modeli
icin bagimsiz degiskenler arasinda ¢oklu dogrusal bagintinin tespiti i¢in CLR analizinde
“katsayilar” tablosu ayrintili olarak elde edilmistir. S6z konusu tabloda ¢oklu regresyon
analiz modelinin olusturulmasi acisindan degiskenler arasindaki korelasyon iliskileri
dikkate alinmistir. Sonug¢ olarak gili¢ iiretim tahmini 1s51mim ve PV modiil sicakligi
degiskenlerine gore modellenmistir. CLR gii¢c tahmin modelinde test verisi iizerinden

gerceklestirilen analizlerde, R? = 0,715 ve RMSE = 174,30982 olarak elde edilmistir.

Ikinci olarak giic iiretim tahmin modelinde parametrik olmayan istatistiksel
tekniklerden olan ML tabanli KNN ve Torbalama Regresyon (BR) modelleri
kullanilmistir. Optimum K-NNR parametrelerinde, test verisi lizerinden gergeklestirilen
analizlerde, R? = 0,76150 ve RMSE = 159,35244 olarak elde edilmistir. Torbalama
Regresyon (BR) modelinde ise giic tahmin basarisinin yiiksek ¢ikmasi i¢in bazi énemli
parametrelerin en uygun degerlerinin tespit edilmesi gerekmektedir. BR giic tahmin
modelinde ML tabanl farkli temel tahmin ediciler olan Destek Vektor (SV), Karar Agaci
(DT), Rastgele Orman (RF) ve AdaBoost (AB) yapilar1 kullanilmistir. BR gii¢c tahmin
modelinde 6nemli parametrelerden bir tanesi de tahmin edici sayisidir. Bu calismada
tahmin edici sayis1 1 ile 10 arasindaki degerler igin ele alinmistir. BR gii¢ tahmin
modelinin en yiliksek basarisi, RF temel tahmin edici ve Nyapminei = 10 iken elde
edilmistir. Basarinin en yiiksek ¢iktig1t BR gii¢ tahmin modeli i¢in test verisi lizerinden
gerceklestirilen analizlerde, R? = 0,999998 ve RMSE = 0,476579 olarak elde

edilmistir.
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Gelistirilen BR tabanli gii¢ iiretim tahmin modeli siirdiiriilebilir bir PV enerji
dontisiimii ve isletme verimliligi agisindan GES santrallerinde aktif olarak kullanilabilir.
Ayni zamanda gii¢ iiretim tahmini i¢in ML tabanli farkli parametrik olmayan istatistiksel

teknikler de kullanilabilir.

71



KAYNAKLAR

Akbulut, Y. 2011. Sosyal Bilimlerde SPSS Uygulamalari, Ideal Kiiltiir ve Yaymcilik, 1-
200, Istanbul.

Akhter, M. N. Mekhilef, S., Mokhlis, H. and Shah, N. M. 2019. Review on forecasting of
photovoltaic power generation based on machine learning and metaheuristic
techniques. IET Renewable Power Generation, 13(7), 1009-1023.

Andenes, E. Jelle, B. P., Ramlo, K., Kolas, T., Selj, J. ve Foss, S. E. 2018. The influence
of snow and ice coverage on the energy generation from photovoltaic solar
cells. Solar Energy, 159, 318-328.

Anonymous, 2021a. Web Sitesi:
https://www.tutorialspoint.com/machine learning with_python, Erisim Tarihi:
24.11.2021.

Anonymous, 2021b. Web Sitesi: https://bookdown.org/tp into _home/Regression-and-
Classification/k-nearest-neighbours-regression.html, Erisim Tarihi: 24.11.2021.

Anonim, 2021c. Web Sitesi: https://veribilimcisi.com/2017/07/20/k-en-yakin-komsu-k-
nearest-neighborsknn/, Erigim Tarihi: 28.11.2021.

Anonymous, 2021d. Web Sitesi: https://artsandculture.google.com/exhibit/father-of-
indian-statistics-prof-prasantachandr a-mahalanobis/0AISK23-6691LA, Erisim
Tarihi: 04.12.2021.

Anonymous, 2021e. Web Sitesi:
https://commons.wikimedia.org/wiki/File:From a solar cell to a PV _system
.svg, Erigim Tarihi: 10.12.2021.

Anuradha, K., Erlapally, D., Karuna, G., Srilakshmi, V. ve Adilakshmi, K., 2021.
Analysis Of Solar Power Generation Forecasting Using Machine Learning
Techniques. In: E3S Web of Conferences, ICMED 2021, 07 October, Vol. 309,
01163, Telengana, India.

Arslan, 1. 2020. Python ile Veri Bilimi. Pusula 20 Teknoloji ve Yaymncilik A.S., 3. Bask1
420, Umraniye, Istanbul.

Aydar, E., Uresin, E. ve Livatyali, H. 2010. Yogunlastirilmis giines enerjisinden elektrik
iiretimi. Tiibitak Marmara Arastirma Merkezi, 10(08), 35-40.

Bayazit, M. ve Yegenoguz, E. B. 2013. Miihendisler Igin Istatistik. Birsen yaynevi, 1.
Baski, 1-97, Istanbul, Tiirkiye.

Bayrak, F., Ertiirck G. ve Oztop, H. F. 2017. Effects of partial shading on energy and

exergy efficiencies for photovoltaic panels. Journal of Cleaner Production, 164,
58-69.

72



Belyakov, N. 2019. Sustainable Power Generation: Current Status, Future Challenges,
and Perspectives. Academic Press, 417-459, London.

Bhatia, S. C. 2014. Advanced Renewable Energy Systems. Woodhead Publishing India
Pvt. Ltd., 100-106, New Delhi, India.

Bhol, R., Pradhan, A., Dash, R. ve Ali, S. M. 2015. Environmental Effect Assessment on
Performance of Solar PV Panel, 2015 International Conference on Circuit, Power
and Computing Technologies [ICCPCT], IEEE, 19-20 March, 1-5, Nagercoil,
India.

Blanco, M. J. ve Miller, S. 2017. Introduction to concentrating solar thermal (CST)
technologies. In: Advances in Concentrating Solar Thermal Research and
Technology. Blanco, M. J. ve Santigosa, L. R. (eds), Woodhead Publishing Series
in Energy, Elsevier, 12-13.

Bosman, L. and Darling S. 2016. Difficulties and Recommendations for More Accurately
Predicting the Performance of Solar Energy Systems during the Snow Season, 5th
International Conference on Renewable Energy Research and Applications, 20-
23 November, IEEE, 567-571, Birmingham, UK.

Bulut, H. 2019. R Uygulamalar ile Cok Degiskenli Istatistiksel Yontemler. Nobel
Akademik yaymcilik, 1. Baski, 528, Ankara.

Biiyiikoztiirk, S. 2020. Sosyal Bilimler i¢in Veri Analizi El Kitaba: Istatistik, Arastirma
Deseni SPSS Uygulamalar1 ve Yorum. Pegem Akademi, 28. Baski, 214 Ankara,
Tiirkiye.

Canan, S. 2020. Degisen Be(y)nim, Tutikitap, Nefes yayncilik, 350, Istanbul, Tiirkiye.

Chollet, F. 2019. Python ile Derin Ogrenme, Buzdag: yaymevi, 374, Ankara, Tiirkiye.

Chung, M. H. 2020. Estimating solar insolation and power generation of photovoltaic
systems using previous day weather data. Advances in Civil Engineering, 1-13,

Korea.

Deisenroth, M. P., Faisal, A. A. ve Ong, C. S. 2020. Mathematics for Machine Learning.
Cambridge University Press, 411, Cambridge.

EPDK, 2021. Web Sitesi: https://www.epdk.gov.tr/Detay/Icerik/3-0-92/elektriklisans
siz-uretim, Erisim Tarihi: 16.06.2021.

Estela, 2021. Web Sitesi: https://www.estelasolar.org/techologies-plants/the-4-types-of-
csp-electricity-technologies/central-receiver/, Erisim Tarihi: 20.12.2021.

Ejgar, M., Momin, B. ve Ganu, T. 2017. Intelligent monitoring and maintenance of solar

plants using real-time data analysis. International Conference on Consumer
Electronics-Asia (ICCE-Asia) 5-7 October, IEEE, 133-138, Bengaluru, India.

73



Fernandez-Garcia, A., Zarza, E., Valenzuela, L. ve Perez, M. 2010. Parabolic-trough solar
collectors and their applications, Renewable and Sustainable Energy Reviews,
14(7), 1695-1721.

Freddy, T. K. S. ve Abd Rahim, N. 2016. Photovoltaic inverter topologies for grid
integration applications. In: Advances in solar photovoltaic power plants,
Springer, 13-42, Heidelberg, Berlin.

Golam, M., Akter, R., Lee, J. M. ve Kim, D. S. 2021. A long short-term memory-based
solar irradiance prediction scheme using meteorological data. IEEE Geoscience
and Remote Sensing Letters, 19, 1-5.

Gok, M. ve Altuntas, V. 2017. Regresyon Analizi, Celik, U., Akgetin, E. ve Gok, M.,
(Ed.), Rapidminer ile Uygulamali Veri Madenciligi, Pusula 20 Teknoloji ve
Yaymcilik A.S, 268, Umraniye, Istanbul.

Gokte, S. A. 2020. Web Sitesi: https://www.kdnuggets.com/2020/11/most-popular-
distance-metrics-knn.html, Erisim Tarihi: 04.12.2021.

Gurria, A. ve Van der Hoeven, M. 2011. Report. OECD Green growth studies: Energy.
International Energy Agency, 1, 10-13, London.

Giiris, S., Akay, E. C. ve Giiris, B. 2017. EViews ile Temel Ekonometri, Der Yayinevi
ve Dagitim Paz. Ltd. Sti., 529, istanbul.

Hashemi, B., Cretu, A-M. ve Taheri, S. 2020. Snow loss prediction for photovoltaic farms
using computational intelligence techniques. IEEE Journal of Photovoltaics,
10(4), 1044-1052.

Hassaine, L., Olias, E., Quintero, J. ve Salas, V. 2014. Overview of power inverter
topologies and control structures for grid connected photovoltaic
systems. Renewable and Sustainable Energy Reviews, Vol. 30, 796-807.

Heidari, N., Gwamuri, J., Townsend, T. ve Pearce, J. M. 2015. Impact of snow and ground
interference on photovoltaic electric system performance. IEEE Journal of
Photovoltaics, 5(6), 1680-1685.

Hodge, Victoria J. ve Austin, J. 2004. A Survey of outlier detection methodologies,
Artificial Intelligence Review, 22(2), 85-126.

IEA, 2020. Web Sitesi: www.iea.org, Erisim Tarihi: 05.12.2021

IEA, 2010. Technology Roadmap Concentrating Solar Power, International Energy
Agency, 26-29 March, International Energy Agency’s Renewable Energy
Division, Vol 15, 9-11, Paris, France.

Imandoust, S.B. ve Bolandraftar, M. 2013. Application of k-nearest neigbor (KNN)

approach for predicting economic events: Theoretical background. Int. Journal of
Engineering Research and Applications, 3(5), 605-610.

74



JavaTpoint, 2021. Web Sitesi: https://www.javatpoint.com/machine-learning, Erisim
Tarihi: 10.09.2021.

Johnson, R. A. ve Wichern, D. W. 2002. Applied multivariate statistical analysis Prentice
Hall, (5. Baski), Upper Saddle River, NJ.

Jordan, J. 2017. Web Sitesi: https://www.jeremyjordan.me/k-nearest-neighbors/, Erigsim
Tarihi: 24.11.2021.

Kahan, A. 2017 Web Sitesi: https://www.eia.gov/todayinenergy/detail.php?id =44095,
Erigim Tarihi: 14.07.2021.

Kalogirou, S. A. 2014. Solar Energy Engineering Processes and Systems. Academic Press
publications, Elsevier, 816, Kidlington, UK.

Karagdz, Y. 2019. SPSS Amosmeta Uygulamali Istatistiksel Analizler. Nobel Akademik
Yayincilik Egitim Danismanlik Tic. Ltd. Sti., 1336, Ankara, Tiirkiye.

Katz, M. H. 2011. Multivariable Analysis: A Practical Guide for Clinicians and Public
Health Researchers. Cambridge University Press, 233, Cambridge, UK.

Lippert, R. 2012. Web Sitesi: https://www.factual.com/blog/the-wisdom-of-crowds/,
Erigim Tarihi: 17.09.2021.

Livatyali, H. ve Yudirim, T. 2012. Yogunlastirilmis giines enerjisi teknolojisindeki
gelismeler. Miihendis ve Makine, 53(633), 16-20.

Marius, H. 2020. Web Sitesi: https://towardsdatascience.com/tree-algorithms-explained-
ball-tree-algorithm-vs-kd-tree-vs-brute-force-9746debcd940,  Erisim  Tarihi:
05.12.2021.

Marsland, S. 2015. Machine Learning: An Algorithmic Perspective, CRC Press, Taylor
& Francis Group, 406, Boca Raton, FL, USA.

Maruti T. 2021. Web Sitesi: https://marutitech.com/problems-solved-machine-learning/,
Erigim Tarihi: 10.09.2021.

MGM, 2021a. Web Sitesi: https:// www.mgm.gov.tr/genel/meteorolojiyegir.aspx? =19,
Erigsim Tarihi: 19.07.2021.

Morrison, G. L. 2001. Solar Energy: The State of the Art. James & James (Science
Publishers) Ltd., 724, London.

OECD, 2021. Web Sitesi: https://www.oecd.org/greengrowth/the-inequalities-
environment-nexus-ca9d8479-en.htm, Erigim Tarihi: 19.07.2021.

Ozdemir, K. 2021. Web Sitesi: https:/medium.com/batech/k-en-yak%C4%B In-

kom%C5%9Fu-algoritmas%C4%B 1-k-nearest-neighbors-algorithm-
16e5ab69af2e, Erisim Tarihi: 04.12.2021.

75



Ozgéren, M., Kése, F., Aksoy, M.H., Canli, E., Solmaz, 0., Dogan, S. ve Yagmur, S.
2012. Konya’da Yenilenebilir Enerji Kaynaklar1i Malzeme Uretilebilirlik
Aragtirmast. Yerylizii Enerji Sistemleri Ltd. Sti., 69, Konya, Tiirkiye.

Oztiirk, H. H. 2013. Yenilenebilir Enerji Kaynaklari. Birsen yaymevi, 442, Istanbul,
Tiirkiye.

Pallant, J. 2001. SPSS Survival Sanual. Maidenhead, PA: Open University Press. 351,
New York.

Patel, M.R. 2006. Wind and Solar Power Systems: Design, Analysis, and Operation. CRC
Press, Taylor & Francis Group, 341-364, Boco Raton, Florida, USA.

Pawluk, R. E., Chen, Y. ve She, Y. 2019. Photovoltaic electricity generation loss due to
snow — A literature review on influence factors, estimation and mitigation.
Renewable and Sustainable Energy Reviews, 107, 171-182.

Pearson, E. S. ve Hartly, H. O. 1958. Biometrika tables for statistician. Cambridge
University Press, 280, New York.

Rahman, S., I. Sarwat, A. ve Aburub, H. 2019. Techno-Economic Potential of Large-
Scale Solar Deployment in the US. In: Advances in Solar Energy Research. Tyagi,
H., Agarwal, A. K., Chakraborty, P. R. and Powar, S., (eds), Springer Nature
Singapore Pte Ltd., 13-43, Singapore.

REN21, 2020. Web Sitesi: https://www.ren21.net/gsr-2020/, Erigim Tarihi: 19.07.2021.

Sadineni, S., Boehm, R. 2010. Concentrator Solar Cell Installations at the University of
Neveda, Las Vegas. Solar Cells and Their Applications. Fraas, L. ve Partain, L.,
(eds) Wiley, A John Wiley & Sons, Hoboken, 361-376, New Jersy.

Schiel, W., Keck, T. 2012. Parabolic Dish Concentrating Solar Power (CSP) Systems,
Woodhead Publishing Limited, 285-287, Germany.

Seger, 1. 2017. SPSS ve LISREL ile Pratik Veri Analizi: Analiz ve Raporlastirma. Am
Yayincilik Egitim ve Danismanlik San. Tic. Ltd. Sti., 218, Ankara, Tiirkiye.

Semiz, M. 2009. Uygulamali Istatistik. Selguk Universitesi, Fen-Edebiyat Fakiiltesi,
Istatistik Boliimii, Dizgi Ofset Matbaacilik, 405, Konya, Tiirkiye.

Sicikit-Learn Developers, 2021. Web Sitesi: https://scikit-
learn.org/stable/supervised learning.html#supervised-learning, Erisim Tarihi: 05.
12.2021.

Sobri, S., Koohi-Kamali, S. ve Rahim, N. A. 2018. Solar photovoltaic generation
forecasting methods: A review. Energy Conversion and Management, 156, 459-
497.

Solanki, D., Upadhyay, U., Chauhan, R. ve Desai, S. 2018. Solar Energy Prediction using
Meteorological Variables, International Conference on Recent Innovations in

76



Electrical, Electronics & Communication Engineering, ICRIEECE, IEEE, 27-28
Jully, 1-8, India.

Su, D., Batzelis, E. ve Pal, B. 2019. Machine Learning Algorithms in Forecasting of
Photovoltaic Power Generation, In 2019 International Conference on Smart
Energy Systems and Technologies (SEST), 9-11 September, IEEE, Vol 15, 1-6,
Porto, Portugal.

Sreedevi, J., Ashwin, N. ve Raju, M. N. 2016. A study on grid connected PV system.
In 2016 National Power Systems Conference (NPSC), IEEE, 1-6, India.

Sener, Y. 2020. Web Sitesi: https://medium.com/datarunner/veri-biliminde-normal-
da%C4%9F%C4%B11%C4%B1m%C4%B 1n-r-ve-python-ile-testi-ve/,  Erigim
Tarihi: 04.09.2021.

Ungar, L. 2021. Web Sitesi: https://alliance.seas.upenn.edu/ ~cis520/dynamic/20
21/wiki/index.php?n=Lectures.LocalLearning, Erisim Tarihi: 08.09.2021

Unliitiirk, M. 2019. Fotovoltaik panel yiizeyinde goriintii isleme teknikleri kullamlarak
kirlilik tespiti. Yiiksek Lisans Tezi, Konya Teknik Universitesi, Lisansiistii Egitim
Enstitiisti, Elektrik Elektronik Miihendisligi Ana Bilim Dal1, 77, Konya.

Van Tai, D. 2019. Solar Photovoltaic Power Output Forecasting Using Machine Learning
Technique. In Journal Of Physics: Conference Series, 26-28 June, 1327(1), IOP
Publishing, 012051, Russia.

Vician, P., Palacka, M., Durcansky, P. ve Jandacka, J. 2018. Mathematical Model for
Calculating Performance of Parabolic Trough Collector. In: Renewable Energy
Sources: Engineering, Technology, Innovation. Mudryk, K. ve Werle, S., (eds)
ICORES 2017, Springer International Publishing, 59-70, Switzerland.

Xing, Z., Pei, J. ve Yu, P. S. 2012. Early classification on time series. Knowledge and
information systems, Springer, 31(1), 105-127.

Yilmaz, S., Ozcalik, H. R. ve Dincer, F. 2017. Modelling and designing of the solar
thermal parabolic trough concentrator and 1ts environmental effects.

Environmental Progress & Sustainable Energy, American Institute of Chemical
Engineers, John Wiley & Sons, 36(3), 967-974.

Zarza-Moya, E. 2012. Parabolic-trough Concentrating solar power (CSP) systems. In:
Concentrating Solar Power Technology: Principles, Developments and
Applications. Lovegrove, K. ve Stein, W., (eds), Woodhead Publishing Limited,
Cambridge, 197-239, UK.

77



EKLER

EK-1: Yasal izin Belgesi

TEGNATIA ENERJi URETIM SANAYI VE TICARET
ANONIM SIiRKETi GENEL MUDURLUGU’NE
ISTANBUL

Erzurum Teknik Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Elektrik-Elektronik
Miihendisligi Anabilim Dalinda Yiiksek Lisans yapmaktayim. Yiksek Lisans tez
calismami Dr. Ogr. Uyesi Ali UNLUTURK danmismanliginda devam etmekteyim. Yiiksek
Lisans tez konusu “Sebeke Baglantili Giines Enerji Santralinin Gii¢ Verimliliginin
Performans Analizi ve Tahmini” dir. Yiiksek Lisans tez ¢alismamda sahip oldugunuz
“Senyurt/Erzurum Giines Enerji Santrali” nin SCADA verilerini ve PV panellere ait

termal goriintiileri kullanmam konusunda onayinizi almak istiyorum.

Bilgilerinizi ve geregini arz ederim.
Imzz

Tarih:

Fatih SULAN

Calisanlarimizdan Fatih SULAN’m Erzurum Teknik Universitesi, Fen Bilimleri
Enstitiisii’ne bagl Elektrik-Elektronik Miihendisligi Anabilim Dalinda yapmis oldugu ve
yukarida adi gegen yiiksek lisans tez calismasinda Erzurum Boélgesinde kurulu olan
Senyurt Giines Enerji Santralimizin SCADA verilerinin ve PV panellere ait termal

goriintiilerin kullanmasinda herhangi bir mahsur goriilmemistir.
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