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OZET

YUKSEK LiSANS TEZi

MUS iLININ GUNES ENERJiSi POTANSIYELININ MAKINE OGRENMESI
ILE TAHMINI

Irem Fatma SENER

Mus Alparslan Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Niikleer Enerji ve Enerji Sistemleri Anabilim Dal

Damsman: Dr. Ogretim Uyesi ihsan TUGAL

Enerji dretimi tahmini, karar verme siirecleri ve degisken enerji kaynaklarmin sebekeye
entegrasyonu i¢in kritik neme sahiptir, ¢linkii bu tahminler, enerji arzindaki dalgalanmalarin farkli zaman
ve mekansal 6lgeklerde ele almmasmi saglar. Ozellikle giines enerjisi sektorii, yenilenebilir enerji
iiretiminde yiiksek iiretim payina sahiptir. Giines enerjisi insanligin enerji ihtiyaglarini temiz, yenilenebilir
ve siirdiiriilebilir bir sekilde karsilayabilecek potansiyele sahiptir. Fosil yakitlarin ¢evresel etkilerinden
kagmilmasi ve iklim degisikligi ile miicadelede giines enerjisi 6nemlidir. Glines enerjisi tretimiyle
dogrudan iliskili olan giines radyasyonu tahmini bu iiretim siirecine katki saglayacaktir. Tiirkiye'nin Dogu
Anadolu bolgesindeki Mus 1li i¢in yapilan bu tez calismasi, ilin giines enerjisi potansiyeline katki
saglayacak giines radyasyonu giinliik tahmini i¢cin zaman serisi ve regresyon makine 6grenmesi yontemleri
kullanilarak gerceklestirildi. 2018 ile 2023 yillar1 arasindaki meteorolojik veriler kullanilarak giinliik giines
radyasyonu tahmini yapildi. Kullanilan yontemlerle basarili tahminler yapildi. Caligmanin sonuglari
Mus'un giines enerjisi liretimi i¢in 6nemli bir potansiyele sahip oldugunu gostermektedir.
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ABSTRACT

MS THESIS

PREDICTION OF SOLAR ENERGY POTENTIAL IN MUS PROVINCE USING
MACHINE LEARNING

Irem Fatma SENER

Mus Alparslan University
Natural and Applied Science
Department of Nuclear Energy and Energy Systems

Advisor: Assist Prof. ihsan TUGAL

Energy production forecasting is of critical importance for decision-making processes and the
integration of variable energy sources into the grid, as these forecasts allow fluctuations in energy supply
to be addressed at different time and spatial scales. In particular, the solar energy sector has a high
production share in renewable energy production. Solar energy has the potential to meet humanity's energy
needs in a clean, renewable and sustainable way. Solar energy is important in avoiding the environmental
impacts of fossil fuels and combating climate change. Solar radiation forecasting, which is directly related
to solar energy production, will contribute to this production process. This thesis study for Mus Province
in the Eastern Anatolia Region of Turkey was carried out using machine learning methods to determine the
solar energy potential of the province. Solar radiation prediction was performed with time series and
regression methods using meteorological data between 2018 and 2023. Successful forecasts were made
with the methods used. The results of the study show that Mus has a significant potential for solar energy
production.
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SIMGELER ve KISALTMALAR

Simgeler

GW  : Gigawatt
MW  : Megawatt
GWh : Gigawatt Saat
kwh : Kilowatt Saat
PV : Fotovoltaik

m : Metre
°C : Santigrat Derece
% : Yiizde
N : Parametre Sayisi
u : Ortalama
oi : Hareketli ortalama katsayilari
q : Gecmis hata terimlerinin
xt : Mevcut zaman noktasindaki giines enerjisi tiretimi
c : Sabit terim
i : Otoregresif katsayilar
p : Gegmis degerlerin sayisi
gt : Hata terimi
P : AR terimlerinin sayis1
d : Duraganlik olmayan bilesenin derecesi
q : MA terimlerinin sayisin1 belirtir.
X¢ : Mevcut zaman noktasindaki giines enerjisi tiretimi
c : Bir sabit terim
o] : Otoregresif katsayilar
p . Kullanilacak ge¢mis degerlerin sayisi
&t . Hata terimi
U : Ortalama
0; : Hareketli ortalama katsayilari
: Gegmis hata terimlerinin sayisi
It : Giris kapist
ct : Ikinci bir kap1
t : Aninda bellek durumu
Ct : Depolanan yeni bilgi
ft : Unutma kapisi
b. : Bias
o : Sigmoid fonksiyonu
© . Bilesen bazli carpimi
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Kisaltmalar

ARIMA  : Otoregresif Biitiinlesik Hareketli Ortalama

LSTM : Uzun Kisa Siireli Bellek Aglari ile Tahmin
YSA : Yapay sinir ag1

KNN : K-Nearest Neighbors

CBS : Cografi Bilgi Sistemleri

ANN . Artificial neural networks
MLR : Multiple linear regression
KNNR : k-nearest neighbors regression
cm : Santimetre

GES : Giines Enerjisi Santrali

KWp . Kilowatt peak

MWe : Megawatt elektrik

MWp : Megawatt peak

GWh : Gigawatt-saat

PV-CSP  : Photovoltaic Concentrated Solar Power (Fotovoltaik Konsantre Giines Enerjisi)
MW . Megawatt

GEPA : Glines Enerjisi Potansiyel Atlasi
AR : Autoregressive

I . Integrated

MA : Moving Average

MLP : Cok Katmanli Algilayici
XGBoost : eXtreme Gradient Boosting
SVM : Destek Vektor Makineleri
hPa . Aktiiel basing

MSE : Ortalama karesel hata
RMSE . Kok ortalama karesel hata
MAPE : Ortalama mutlak yiizde hata
MA : Moving Average

Relu : Rectified Linear Unit
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1. GIRIS

Gelecek kusaklara, temel ihtiyaclarinin karsilandigi, yasam kalitesinin ytikseldigi
ve cevrenin dengeli oldugu, yasanabilir bir diinya birakmak en 6nemli amacimizdir.
Sanayi devriminden bu yana, insanlik enerji igin fosil yakitlar kullanarak ¢evreyi ve
atmosferi kirletiyor. Giines enerjisi, yakit olarak fosil yakitlara kiyasla temizdir ve sera
gazi emisyonlarini azaltir. Giines enerjisi, insanligin enerji ihtiyacini karsilamak igin
sonsuz bir potansiyele sahip olan temiz, yenilenebilir ve siirdiiriilebilir bir enerji
kaynagidir. Kiiresel 1sinma ve iklim degisikligi ile miicadelede temiz enerji kaynaklari
onemli bir rol oynar. Giinesten gelen 1sinlar, insanlik tarihi boyunca kullanilabilecek
kadar fazla miktarda enerji tiretir. Bu, enerji arzinin siirekli ve giivenilir olmasin1 saglar.
Bu yiizden yerli ve ¢evre dostu yenilenebilir enerji kaynaklarindan, 6zellikle de giines
enerjisinden en iyi sekilde faydalanmak gerekmektedir. Son yillarda, giines enerjisinden
faydalanma ile ilgili ¢abalar artmis ve giines enerjisi iiretimi i¢in kullanilan sistemler
teknolojik olarak gelismis, maliyetleri de azalmaya baslamistir. Giines enerjisi enerji
ithtiyacimiza temiz bir ¢oziim olabilir. Bu konuda daha ¢ok calismak, arastirmak, daha
hizl1 yol almamiz gerekiyor. Clinkii fosil yakitlardan kaynakli sera gaz1 atmosferimizi ¢ok
daha fazla etkilemeye basladi. iklim degisikligi daha ¢ok hissedilmeye baslandi. Enerji
kaynaklarimiz1 yenilenebilir enerji kaynaklarina bir an 6nce doniistirmemiz gerekiyor.
Ayrica Gilines, her yerde mevcut oldugu i¢in, lilkeler kendi enerji ihtiyaglarini karsilamak
icin kendi gilines kaynaklarmi kullanabilirler. Glines enerjisi, iilkelerin enerji
bagimsizligini artirabilir. Giines enerjisi, uzak ve kirsal bolgelerdeki topluluklar i¢in de
erisilebilir bir enerji kaynagidir. Elektrik sebekesine ulasamayan veya sinirli enerji
kaynaklarma sahip olan bolgelerde, giines enerjisi sistemleri temel enerji ihtiyaclarimi
karsilayabilir.

Giines enerjisi liretimini etkileyen faktorlerin ¢esitliligi ve etkilesimi g6z niine
alindiginda, makine Ogrenmesi yaklasimlar1 giines enerjisi tahminleri yapmamizi
saglayabilir. Makine 6grenmesi algoritmalari, bliyiik miktarda veriye dayali olarak ¢aligir
ve bu verilerden karmasik iligkileri belirleyebilir. Bu tahminler gesitli agilardan biiyiik
oneme sahiptir. Dogru tahminler, giines enerjisi tesislerinin kapasite planlamasi, enerji
dagitimi ve enerji depolama sistemlerinin optimize edilmesi gibi alanlarda 6nemli
katkilarda bulunabilir. Enerji talebinin zaman i¢inde nasil degisecegini anlamak ig¢in

kullanilabilir. Enerji sebekelerinin verimli bir sekilde yonetilmesine ve enerji arzinin



taleple uyumlu hale getirilmesine yardimei olabilir. Iklim degisikligiyle miicadelede etkili
stratejiler gelistirmeye yardimci olabilir. Saglikli tahminler, giines enerjisi endiistrisinin
bliytimesini tesvik eder ve bu da ekonomik biiyiimeye ve istihdama katki saglar. Ayrica,
glines enerjisi sistemlerinin daha yaygin olarak kullanilmasi, enerji yoksulluguyla
miicadelede ve toplumlarin enerji erisimine daha esit sekilde sahip olmasinda 6nemli bir
rol oynayabilir.

Bu c¢alismanin sonuglari, Tiirkiye’nin Dogu Anadolu bolgesindeki Mus ilinde
glines enerjisi potansiyelini daha iyi anlamak ve gelecekteki enerji stratejilerini planlamak
icin degerli bir kaynak olabilir. Meteorolojik 0Ozelliklerin degiskenligi nedeniyle
lokasyona 0zgii modellerin gelistirilmesi biiyiikk 6nem tasimaktadir. Giines enerjisi
tahminin etkileri sadece enerji sektoriinii ilgilendirmez. Ayni1 zamanda ¢evresel ve sosyal
faydalara da sebep olur. Bununla birlikte, calismanin sinirlamalar1 da gdéz oniinde
bulundurulmalidir. Ornegin, kullanilan veri setinin kapsami ve kalitesi, tahminlerin
dogrulugunu etkileyebilir. Ayrica, meteorolojik kosullarin degiskenligi ve giines enerjisi
tiretimindeki diger faktorler de dikkate alinmalidir.

Bu ¢alismada Mus ilinin enerji potansiyelini ortaya koymak i¢in makine
O0grenmesi yontemleri ile gegmis veriler kullanilarak giines enerjisi tiretim kapasitesini
belirlemek igin gilines radyasyonu tahmini hedeflenmistir. Cikan sonuglar analiz
edilmistir. Giines radyasyonu, gilinesten gelen elektromanyetik enerjidir. Bu enerji,
giinesin ¢ekirdeginde gergeklesen niikleer flizyon reaksiyonlart sonucunda olusur ve
uzayda 151k hiziyla yayilir. Diinya atmosferine ulastiginda, atmosfer tarafindan kismen
emilir, kismen de yeryiiziine yansir. Giines radyasyonu, giines enerjisinin temel
kaynagidir ve hayatin devamu i¢in biiyiik 6nem tagir.

Elde edilen sonuglar, Mus ilinde giines enerjisi potansiyelinin ortaya konulmasi
i¢in giines radyasyonu degerlerinin tahmin edilmesinde makine 6grenmesi yontemlerinin
etkili oldugunu gostermistir. Bu calisma, bolgedeki giines enerjisi kaynaklarinin daha
etkin kullanimi i¢in 6nemli bir adim olarak degerlendirilebilir. Analiz sonuglari, Mus'un
giines enerjisi liretiminde 6nemli bir potansiyele sahip oldugunu ve bu potansiyelin
degerlendirilmesinin ~ bdlgenin  enerji  ihtiyaglarmmin  karsilanmasina  katki
saglayabilecegini ortaya koymaktadir.

Bu c¢alismada makine Ogrenmesi yontemleri ile giinlik ortalama giines
radyasyonu tahmini yapilmaktadir. Bu sonuglarla Mus ilindeki giines enerji potansiyeli
anlagilmaya ¢alisilmistir. Bu tezin ana hedefleri; Mus ilinin gilines enerjisi kaynaklarini

daha iyi anlamak, makine 6grenme algoritmalarini kullanarak Mus ilinin gilines enerjisi



verilerini analiz etmek ve tahmin modelleri olusturmak, Mus ilinin gelecekteki giines
enerjisi iiretimini belirlemek ve enerji planlamasina katkida bulunmaktir. Bu c¢alisma
kapsaminda tahmin yaparken zaman serisi ve regresyon yontemleri olmak tizere iki tiir
yaklasim kullanildi.

Zaman serisi, belirli bir degiskenin zaman igerisindeki degerlerinin diizenli
araliklarla kaydedildigi bir veri setidir. Zaman serisi verisi, diizenli araliklarla toplanir
(glinliik, haftalik, aylik, yillik vb.). Saatlik veya giinliik radyasyon degeri dl¢iimleri 6rnek
verilebilir. Zaman serisi analizi, bu tiir verileri anlamak, desenleri tanimlamak ve
gelecekteki egilimleri tahmin etmek icin yapilan analizdir. Bu analiz, 6zellikle finans,
ekonomi, hava durumu tahminleri, pazarlama ve bircok miihendislik alaninda yaygin
olarak kullanilir. Bu tezde zaman serisi ile tahminlemelerde ARIMA (Otoregresif
Biitiinlesik Hareketli Ortalama) ve LSTM (Uzun Kisa Siireli Bellek) yontemleri
kullanildi. ARIMA, zaman serilerindeki trend ve mevsimselligi modellemek igin
kullanilan yaygin bir yontemdir. LSTM, derin 6grenme tabanli bir modeldir ve 6zellikle
karmasik zaman serilerini modellemek icin kullanilir. Zaman serisi, belirli bir siirecteki
geemis verilerden 6grenerek gelecekteki verileri tahmin etmek icin gii¢lii bir aractir.
Ozellikle tahminleme ve desen tanima amaciyla sik¢a kullanilir.

Regresyon, bagimli bir degiskenin (hedef degiskenin) bagimsiz degiskenlere
(girdi degiskenlerine) bagli olarak nasil degistigini modelleyen istatistiksel bir yontemdir.
Belirli bir matematiksel model araciligiyla bu iligkiyi yakalamaya calisir. Regresyon
analizi, bir¢ok alanda karar verme siirecini yonlendirmek i¢in gii¢lii bir aractir ve 6zellikle
makine 6grenimi ve istatistikte onemli bir yer tutar. Regresyon ile tahminlemelerde Cok
Katmanl Algilayicilar (MLP), Random Forest (RF), XGBoost ve Destek Vektor
Makineleri (SVM) makine 6grenmesi yontemleri kullanildi. Bu tez Giris, Literatiir,
Gilines Enerjisi kavramlari, Giines Enerjisi Tahmin Yontemleri ve Sonuglar ve

Degerlendirme ana bagliklarindan olusmaktadir.



2. LITERATUR

Literatiirde gilines radyasyonu veya giines enerjisi Uretim tahmini i¢in birgok
calisma yapilmistir. Tez ile ilgili benzer ¢alismalardan bazilar1 asagida verilmistir.

Voyant ve ark. (2017) yaptiklart derleme c¢alismasinda, gilines enerjisi
sistemlerinin giic tahmininin enerji yonetimi ve sebeke sagligt icin kritik oldugunu
belirtmiglerdir. Giines radyasyonu tahminin, bulut goriintiileri ve fiziksel modellerin
birlesimi ya da makine 6grenimi yontemleriyle yapilabilecegini ifade etmislerdir. Bu
amacla kullanilan yaygin makine 6grenimi yontemleri arasinda yapay sinir aglari, destek
vektor regresyonu, regresyon agaclari, rastgele orman ve gradient boosting
bulunmaktadir. YSA ve ARIMA yontemlerinin tahmin kalitesi agisindan esdeger
oldugunu soylemislerdir. Cesitli veri setleri ve performans gostergeleri nedeniyle bu
yontemlerin karsilastirilmasi zor olsa da, hibrit ve topluluk tahmin yontemleriyle tahmin
performansinin arttirilabilecegi ifade edilmistir.

Solano ve ark. (2022) calismalarinda, fotovoltaik enerjinin yogun oldugu
sistemlerde giines 1s1n1m1 tahmininin 6nemini ve ¢esitli makine 6grenimi yontemleriyle
tahmin dogrulugunu artiran bir topluluk 6zellik secimi yontemini ortaya koymaktadir.
Yapilan degerlendirmelerde, VOA yontemi diger algoritmalardan daha iyi performans
gostermistir.

Aslam ve ark. (2019) calismalarinda, mikro sebekelerde yenilenebilir enerji
kaynaklarmin 6nemini vurgulamakta ve uzun vadeli giines enerjisi tahmininin mikro
sebeke tasarimi i¢in kritik oldugunu belirtmektedir. Calismada, bir yil boyunca gilines
radyasyonunu tahmin etmek i¢in GRU, LSTM, RNN gibi derin 6grenme modelleri
karsilastirilmis ve GRU’nun en iyi sonuglar verdigi bulunmustur. Ayrica, bu modeller
geleneksel yontemlerle kiyaslandiginda, derin 6grenme modellerinin {istiin oldugu
goriilmiistiir.

Srivastava ve ark. (2019) calismalarinda, giines enerjisi santralleri i¢in giines
radyasyonu tahmininin énemini vurgulamaktadir. Caligmada, 1 ila 6 giin sonrasi i¢in
MARS, CART, M5 ve rastgele orman modelleri kullanilarak saatlik giines radyasyonu
tahminleri yapilmistir. Veriler Hindistan’da bir kaynak merkezinden toplanmis olup, en
1yl sonug¢ rastgele orman modelinden, en diisiik sonu¢ ise CART modelinden elde
edilmistir.

Peng ve ark. (2021) ¢alismalarinda, giines enerjisi i¢in dogru giines radyasyonu
tahmininin 6nemini vurgulamaktadir. Arastirma, BiLSTM, SCA ve CEEMDAN



yontemlerini kullanarak bir derin 6grenme modeli dnermektedir. Bu model, tarihsel
verileri alt modlara ayirarak 6nemli desenleri belirler, BILSTM ile tahmin yapar ve SCA
ile optimize eder. Dort gercek veri setinde test edilen model, diger yedi modelle
karsilastirildiginda daha yiiksek tahmin dogrulugu saglamistir.

Krishnan ve ark. (2023) ¢alismalarinda, Hindistan’in farkli iklim boélgeleri igin
saatlik global yatay 1s1n1im1 tahmin eden bir gradient boosting modeli gelistirmistir. Bu
model, ARIMA, iki katmanli sinir ag1 ve LSTM modelleriyle karsilastirildiginda daha 1yi
sonuglar elde etmistir. Model, giines radyasyonu verilerinin sinirli oldugu bolgelerde
pratik bir ¢6ziim sunmakta ve ger¢cek zamanli glines enerjisi tahmini i¢in etkili bir yontem
olarak 6ne ¢ikmaktadir.

Kaplan ve Kaplan (2024) ¢alismalarinda, Weibull dagilim fonksiyonu kullanarak
bir giines radyasyonu tahmin modeli gelistirmistir. Modelin verileri, Meteoroloji Genel
Miidiirligii'nden alinmig ve bes farkli istatistiksel dlgiitle (RPE, MPE, MAPE, SSRE ve
t-istatistigi) degerlendirilmistir. Sonuglar, modelin kabul edilebilir bir performans
sergiledigini gostermektedir ve ti¢ farkli bolgede test edilmistir,

Mukilan ve ark. (2022) calismasinda, ¢atilarin tizerindeki biiyiik fotovoltaik
panellerdeki giines enerjisi potansiyeli makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak tahmin
edilmigtir. Tahmin yontemi olarak Sinirli Boltzmann Makinesi kullanilmigtir. Model,
egitim verileri ile egitildikten sonra test verileri ile dogrulanmigtir. Simiilasyon sonuglari,
R iizerinde ¢esitli kiitiiphaneler kullanilarak gerceklestirilmis ve 6nerilen yontemin diger
yontemlere gore daha yiiksek tahmin dogrulugu sagladigi, yaklasik %99 dogruluk oranina
ulastig1 belirtilmistir.

Sehrawat ve ark. (2023) calismalarinda, yapay zeka ve makine &grenmesi
teknikleri kullanarak gilines 1sin1im1 tahmini {izerine odaklanmaktadir. Makalede, giines
1sinim1 tahmini i¢in kullanilan gesitli 6grenme yontemleri incelenmis ve sekiz farkli
makine 6grenmesi modelini birlestirerek model ¢esitliligi saglayan yeni bir toplu tahmin
modeli sunulmustur. Gilines 1sinimi tahmininde en kritik faktorler sicaklik, bulutluluk
indeksi, bagil nem ve haftanin giinii olarak belirlenmistir. Onerilen 8-Yigmlamali
Regresyon Capraz Dogrulama (8 STR-CV) modeli, Hindistan'm ii¢ farkli iklim
bolgesinden elde edilen verilerle test edilmistir ve modelin Visakhapatnam i¢in %98,8,
Nagpur i¢in %98 ve daglik bolge i¢in %97,8 dogruluk oranina sahip oldugu gosterilmistir.

Arslan ve ark. (2019) ¢aligsmasinda, Nisan 2017 ile Mart 2018 arasinda Mersin'de
Ol¢iilen giinlik toplam gilines radyasyonu degerleri yapay sinir aglar1 kullanilarak

modellenmis ve literatiirdeki yaygin modellerin performanslar1 incelenmistir. Giinliik



ortalama hava sicakligi, bagil nem, riizgar hizi, giineslenme siiresi ve bulutluluk verileri
Tiirkiye Devlet Meteoroloji Isleri Genel Miidiirliigii'nden alinmis, giines radyasyonu ise
piranometre ile dl¢lilmistiir. Sonuglara gore, incelenen modeller arasinda en iyi tahmin
performans1 %83 R? metrigi olmustur.

Ariman ve ark. (2021) ¢alismalarinda, Samsun bolgesinin Mart 2017 ile Subat
2019 arasindaki glinliik giines radyasyonu degerlerini tahmin etmek i¢in Yapay Sinir Ag1
(LeCun, Bengio, & Hinton) kullanilmistir. ANN modelinde, Levenberg-Marquardt
egitim algoritmasi, logaritmik sigmoid ve lineer transfer fonksiyonlar1 uygulanmistir. En
iyl model performansi, 9 farkli meteorolojik veriyi (ortalama sicaklik, ortalama riizgar
hizi, ortalama buhar basinci, ortalama bulutluluk orani, giineslenme siiresi, maksimum
sicaklik, minimum sicaklik, 5 cm derinlikteki toprak sicakligi) iceren giris verileriyle elde
edilmistir. Test verileri i¢in korelasyon katsayisi (R) 0.9603 ve ortalama kare hata
(Dinsever, Giimiig, Simsek, Avsaroglu, & Mehmet) 0.3516 olarak bulunmustur. Ayrica,
giineslenme siiresi ANN'ye giris olarak verildiginde R® degeri 0.9032 olarak 6l¢iilmiistiir.
Bu sonuglar, ileri beslemeli ANN modelinin giines radyasyonu tahmini igin yiiksek
performans sagladigini gostermektedir.

Gabrali & Aslan (2020) Giines enerjisi potansiyelinin ¢oklu lineer regresyon ve
yapay sinir aglar1 ile modellenmesi adli ¢alismalarinda, Istanbul Biiyiikgekmece ilgesinin
2016 yilina ait meteorolojik verileri kullanilarak, giines radyasyonunun kisa ve orta vadeli
tahmini yapilmistir.

Sahan & Okur (2016) calismasinda, Akdeniz Bolgesi'ndeki on dort yerleskede
aylik ortalama toplam giines 1s1n1m1 siddeti, yapay sinir ag1 (YSA) modeli kullanilarak
tahmin edilmistir. Tahminde meteorolojik ve cografik veriler (6rnegin, sicaklik, nem,
bulutluluk) Meteoroloji Genel Miidirliigli'nden alinmistir ve tahmin edilen veriler,
Olciilen verilerle istatistiksel yontemlerle karsilagtirilmastir.

Dinsever ve ark. (2021) ¢alismasinda, Adiyaman ve Gaziantep istasyonlarina ait
sicaklik, nem, basing, riizgar, acgik giin sayis1 ve takvim ayr gibi verileri kullanilarak
ortalama gilineslenme siddeti tahmin edilmistir. Tahminler, Destek Vektor Makineleri
yonteminin radyal, lineer ve polinom kernel fonksiyonlar1 kullanilarak yapilmistir

Macit Sezikli (2023) tez ¢alismasinda, giines enerji panellerinden elde edilen
enerji tahminleri, meteorolojik veriler kullanilarak makine 6grenmesi yOntemleriyle
yapilmistir. Kullanilan yontemler arasinda Rastgele Orman, Karar Agaglari, K-En Yakin
Komsu, Coklu Dogrusal Regresyon, Ridge Regresyon, Lasso Regresyon ve Dogrusal

Regresyon bulunmaktadir.



Kaya (2020), giines 1sinim siddetinin tahmini igin istatistiksel, fiziksel, makine
Ogrenmesi ve hibrit yaklagimlar calismasinda incelenmis ve yapay sinir aglari (YSA) ile
hibrit modeller onerilmistir. Bu yontemlerin kisa dénemli giines 1s1n1im tahmini igin giigli
araclar oldugu vurgulanmistir.

Izmirli Ayan (2018) Fotovoltaik sistemin yapay zeka algoritmast ile gii¢ tahmini
adli tez calismasinda, c¢evresel faktorler (radyasyon, panel sicakligi, ortam sicakligi,
riizgar hizi, riizgar sogugu, nem) kullanilarak yapay sinir aglar1 algoritmasi ile fotovoltaik
panellerin gii¢c tahmini yapilmistir. Sekiz farkli yapay sinir ag1 egitim algoritmasi test
edilerek basarilar karsilagtirilmastir.

Demolli ve ark. (2019) tarafindan yapilan ¢alismada, Nigde ili i¢in glineslenme
siddeti ve sicaklik verileri kullanilarak gelecek yil gilines panellerinden alinacak gii¢
tahmini yapilmistir. Tahmin i¢in k-En Yakin Komsu, Destek Vektor Makinesi ve Lasso
Regresyon makine 6grenmesi algoritmalari kullanilmistir.

Demolli (2020) tarafindan yapilan baska ¢alismada, Tiirkiye'de 125 farkli bolgeye
kurulmasi planlanan PV santrallerinin iiretecegi elektrik giicii, makine Ogrenmesi
modelleriyle tahmin edilmistir. Bu amagla yapay sinir aglari, coklu dogrusal regresyon
(MLR) ve k-en yakin komsu regresyonu (KNNR) yontemleri kullanilmistir.

Goksu ve ark. (2018) tarafindan yapilan izmir Kérfezi'ndeki hava durumu
degisiklikleri dikkate alinarak giines panellerinden elde edilebilecek enerji tahminleri,
Yapay Sinir Aglar1 ve Bulanik Mantik yontemleri ile karsilastirilmigtir.

Gegmez ve Genger (2020) calismasinda, Elaz1ig'in Sahinkaya Mevkii'nde bulunan
8 MW kapasiteli giines enerji santralinin iiretim degerleri, meteorolojik verilere dayali
yapay zeka yontemleri kullanilarak tahmin edilmistir.

Eyvazov (2019) yiiksek lisans tezinde, Ankara Meteoroloji Isleri Genel
Miidiirliigii Istasyonu verileri kullanilarak giines enerjisi potansiyeli tahmin edilmis ve
giines panellerinin verimliligi analiz edilmistir. 2013-2018 yillarina ait giinliik giines
radyasyonu verileriyle yillik ve mevsimsel tahminler yapilmistir. Tahminler Yapay Sinir
Aglar1 (YSA) modeliyle gergeklestirilmis, Levenberg-Marquardt (LM), Bayesian
Regularization (BR) ve Olgekli Eslenik Egim (OEE) algoritmalar1 kullamlarak elde
edilen sonuglar karsilastirilmistir. En iyi performans, MSE = 1.11 ile LM algoritmasindan
elde edilmistir. Ayrica, ilkbahar mevsiminde en diisiik hata orant MSE = 1.02 olarak
bulunmustur. Tezin uygulama bdliimiinde giines panellerinin verimliligi tizerine iki pilot

calisma gerceklestirilmistir.



Kumruoglu ve Ates (2022) tarafindan yapilan ¢alismada giines i1sinimi ve
Tiirkiye’nin giines enerjisi potansiyeline dair aragtirmalar ele alinmis; ayrica Iskenderun
Teknik Universitesi Kampiisii'ndeki bir bina ¢atisina 60 kWp kapasiteli bir giines enerji
sistemi tasarlanarak, ¢esitli yazilimlar kullanilarak tahmini elektrik {retimleri

hesaplanmastir.



3. GUNES ENERJISI

3.1 Enerji Kavram

Cagimizda onemli bir yere sahip olan enerji, ekonomik gelismislik seviyesinin
gostergelerinden biri olarak kabul gorilmiistiir (Giilay, 2008). Gegmis ve giiniimiiziin
toplumlarinin 6nemli amaclarindan biri de enerji kaynaklara sahip olabilmektir. Bu
boliimde enerjinin kavramsal degerlendirmesini  yapip enerji kaynaklarindan
bahsedilecektir.

Enerji, kelime anlami olarak "is yapabilme kapasitesi" anlamina gelir ve
giiniimiizde elektrikli cihazlar, makineler ve giinliik hayatimizi kolaylastiran bir¢ok aletin
caligmast i¢in gerekli olan bir kavramdir (Adiyaman, 2012). Farkli formlarda bulunabilir,
ornegin kinetik enerji, potansiyel enetji, 1s1 enerjisi, elektrik enerjisi ve kimyasal enerji
gibi. Bu 6zellikleriyle enerji, hem dogadaki olaylarin hem de teknolojik siire¢lerin temel
bir bilesenidir. Insanligin basindan beri yasamim devamlilig1 igin enerji vazgegilmez bir
kaynaktir. Gegmisten giiniimiize toplumlardaki degisimler gelisen ve kullanilan enerji
kaynaklarina bagli olmustur.

Insanlar ilk baslarda is yapabilmek icin kendi giiciinii kullanirken ilerleyen
zamanlarda hayvan giiciinden yararlanarak daha fazla is iretmislerdir. ilk zamanlarda
bulunan ates enerji kaynaklari i¢in yetersiz kaldigindan odun ve komiir kullanilmis olup
sonrasinda buhar giiclinden yararlanilmaya baslanmistir. Giiniimiizde ise birden fazla
enerji kaynagi vardir (Cihan, 2019). Enerji, yasamsal ihtiyaglarin en énemlilerinden biri
haline gelmistir. Uretim siireglerinde enerji, malzemelerin islenmesi, sekillendirilmesi,
tasinmasi ve paketlenmesi gibi pek ¢ok asamada kullamilir. Uretimde gittikge artan
talepler ve gelismis liretim siirecleri, enerjiye duyulan ihtiyaci artirmigtir. Bir {ilkenin
sosyal ve ekonomik ilerlemesi i¢in enerji dnemli bir yere sahiptir. Enerji kaynaklarina
erisim, bir lilkenin liretim kapasitesini ve uluslararasi rekabet giiciinii dogrudan etkiler.
Sanayi sektoriinde ilerleme, iilkedeki niifusun artis1 ve sehirlesme sonucunda artan

tiiketim ile enerjiye olan ihtiyag giinden giine artmaktadir (Saribas, 2015).

3.2 Giines Enerjisi

Yenilenemeyen enerji kaynaklari, yer alt1 kaynaklarindan elde edilen ve insanligin
endiistriyel devrimden bu yana enerji ihtiyaglarim1 karsilamak icin kullandigi temel
kaynaklardir. Ancak, bu kaynaklar siirlidir ve zamanla tiikenme riski tasirlar. Bu

kaynaklar genellikle fosil yakitlar olarak bilinir ve kdmiir, petrol ve dogalgaz gibi ¢esitli
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tirlerde bulunurlar. Yenilenemeyen enerji kaynaklarinin avantajlarindan bahsedecek
olursak yenilenemeyen enerji kaynaklari, diinya genelinde yaygin olarak bulunur ve
erisimi  kolaydir. Gelismis altyapt ve teknoloji sayesinde, yenilenemeyen enerji
kaynaklar1 genellikle ekonomik fiyatlarla temin edilebilir. Yenilenemeyen enerji
kaynaklarmin dezavantajlarindan bahsedecek olursak yenilenemeyen enerji kaynaklari,
sonsuz degildir ve zamanla tiikenme riski tasirlar. Kaynaklarin tiikenmesi veya azalmast,
enerji arzi ve fiyatlarinda belirsizliklere neden olabilir. Yenilenemeyen enerji
kaynaklarmin ¢ikarilmasi, islenmesi ve kullanilmasi da ¢evresel kirlilige ve ekosistem
tahribatina neden olabilir. Sonug olarak artan gevresel endiseler ve iklim degisikligi ile
yenilenemeyen enerji kaynaklarinin gelecegi belirsiz hale gelmis olup yenilenebilir enerji
kaynaklarina yonelik ilginin artmasini tetiklemistir (Shahsavaria ve ark.) (Hussain ve
ark., 2022)

Yenilenebilir enerji, dogal kaynaklardan siirekli olarak yenilenen ve tiikenmeyen
enerji tirtdir. Yenilenebilir enerji kaynaklari, fosil yakitlarin aksine ¢evreye daha az
zarar verir, sera gazi emisyonlarini azaltir ve iklim degisikligiyle miicadeleye katki saglar.
Ayrica, bu kaynaklar siirekli olarak dogada mevcut oldugundan uzun vadede enerji
giivenligini de artirir. Glinlimiizde fosil yakitlarin yerini, yenilenebilir enerji
kaynaklarinin almasi yenilenebilir enerji teknolojilerin gelismesine yon vermistir. En gok
kullanilan yenilenebilir enerji kaynaklari; jeotermal enerjisi, biyokiitle enerjisi,
hidroelektrik enerjisi, riizgar enerjisi ve giines enerjisidir.

Tiirkiye, yenilenebilir enerji kaynaklarimin zenginligi ve g¢esitliligi acisindan
oldukga 6nemli bir tilkedir. Tiirkiye, bir¢cok tlilkede olmayan jeotermal enerji kaynaginda
diinyanin %8’ne, cografi olarak genel konumundan dolay1 6énemli bir giines enerjisi
potansiyeline, yer sekilleri sebebiyle hidroelektrik enerji kaynagina ve riizgar enerjisi
bakimindan olduk¢a onemli bir paya sahiptir (Yilmaz, 2012) (Owusu ve Asumadu-
Sarkodie, 2016)

Glines enerjisi, diinyanin en bol ve siirekli yenilenebilir enerji kaynaklarindan
biridir. Gilinesin, diinyaya her saniye gonderdigi enerji, insanligin enerji ihtiyaglarim
karsilamak i¢in biiytik bir potansiyel tasir. Glines enerjisi, panellerin giinesten gelen 151k
ve 151 enerjisini kullanarak elektrik enerjisi tiretmek veya 1sitmak i¢in kullanilan bir enerji
kaynagidir. Giines, her giin diinyaya muazzam miktarda enerji gonderir ve bu enerji,
giines panelleri araciligiyla yakalanabilir ve cesitli amaglar i¢in kullanilabilir.

Giines enerjisi, kaynagi glines ve giinesin ¢ekirdeginde olan hidrojen gazini

helyuma doniistiiren fiizyon reaksiyonu sonucu olusan 1sima enerjidir. Bu reaksiyon
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sonucu olusan giines 1sinlarinin ¢ok azi da olsa diinyaya gelmektedir. Bu enerjiden giines
kollektorleri, glines santralleri ve gilines pilleri gibi teknolojiler gelistirilerek
yararlanilmistir. Bahsi gecen bu teknolojiler sayesinde giines enerjisi 1s1 enerjisi
bi¢iminde ya da elektrik enerjisine ¢evrilerek dolayli da kullanilmaktadir (Erdem ve
Kadir, 2015).

Glines enerjisinin avantajlarina deginecek olursak giines enerjisi, sonsuz ve
stirdiiriilebilir bir enerji kaynagidir. Giines, insanligin yasam siiresinden ¢ok daha uzun
siire var olmaya devam edecek olan bir kaynaktir. Giines enerjisi, karbon saliimini
azaltarak cevreye zarar vermez. Fosil yakitlara kiyasla, giines enerjisi tiretimi sirasinda
atmosfere zararli emisyonlar salinmaz. Giines enerjisi sistemlerinin isletme maliyetleri
genellikle dusiiktiir. Giines 15181 {Ucretsizdir ve bakim maliyetleri, diger enerji
kaynaklarmna kiyasla oldukga disiiktiir. Giines enerjisi, bireylerin ve topluluklarin enerji
bagimsizligini artirir. Giines enerjisi sistemleri, uzak bolgelerde elektrik saglamak veya
elektrik kesintilerinden etkilenmemek i¢in kullanilabilir. Gelecekte giines enerjisi, diinya
genelinde enerji lretiminin Onemli bir parcast haline gelmeye devam edecektir.
Teknolojik gelismeler ve artan talep, giines enerjisi sistemlerinin daha verimli, daha ucuz
ve daha yaygin hale gelmesine yol agacaktir.

Sonug olarak, giines enerjisi, temiz, stirdiiriilebilir ve gelecegin vazgecilmez enerji
kaynagi olmaya adaydir. Gilines enerjisi, enerji giivenligini artirirken g¢evreye zarar
vermeden insanliin enerji ihtiyaglarini karsilamak i¢in biiytlik bir potansiyele sahiptir.
Gelecek nesiller i¢in daha temiz ve daha yasanabilir bir diinya i¢in giines enerjisine
yatirim yapmak onemlidir (Strielkowski ve ark., 2021).

Asagidaki Sekil 3.1, Sekil 3.2 ve Sekil 3.3’te diinyaya ait “Dogrudan normal
1s1nlama”, “Kiiresel yatay 1sinlanma” ve “Fotovoltaik gii¢ potansiyeli” ile ilgili gorseller

bulunmaktadir.
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Long-term average of direct normal irradiation (DNI)
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Sekil 3.1 Dogrudan normal 1ginlama (GlobalSolarAtlas, 2024)

Diinya iizerindeki giines enerjisi potansiyeli, yeryiiziiniin farkli bolgelerine ve
cografi kosullarina bagli olarak degiskenlik gosterir. Bazi bolgelerde giines 1s1ginin
yogunlugu ve siiresi, diger bolgelere gore daha yiiksektir. Bu bolgeler, giines enerjisi
liretimi igin daha elverisli kosullara sahiptir. Ornegin Sekil 3.1’e bakildiginda dogrudan
normal 1smlamanin yogun oldugu bolgeler Afrika, Avrupa’nin giiney kismi ve
Avusturalya olarak goriilmektedir. Dogrudan normal 1sinlanma (DNI), giinesten gelen
1sinlarin atmosfere girip dagilmadan, dogrudan yeryiiziine ulagsmasini ifade eder. Bu tiir
giines 151nlar1, 6zellikle gilines enerjisi sistemlerinde, 6zellikle konsantre giines enerjisi
(CSP) teknolojilerinde biiyiik O6neme sahiptir. CSP sistemleri, aynalar kullanarak
dogrudan giines 15181n1 bir noktada yogunlastirarak 1s1 enerjisi liretir ve bunu elektrik

tiretimi i¢in kullanir.
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Long-term average of global horigontal irradiation (GHI)
Daily totals: 22 26 30 3.4 38 4.2 4.6 50 5.4 5.8 6.2 6.6 70 74

KWhm

Yearly totals: 803 949 1095 1241 1387 1534 1680 1826 1972 2118 2264 2410 2556 2702

Sekil 3. 2 Kiiresel yatay 1sinlanma (GlobalSolarAtlas, 2024)
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Kiiresel yatay 1sinlama (Global Horizontal Irradiance - GHI), giines 1s18inin bir
ylizeye yatay olarak diisen toplam miktarini ifade eder. Giines enerjisi sistemlerinin
tasariminda, 6zellikle fotovoltaik (PV) sistemler i¢in, GHI degerleri kullanilarak enerji
iiretim potansiyeli hesaplanir. Giines radyasyonunun tiim bilesenlerini bir araya getiren
bu Olgim, diinya genelinde farkli bolgelerdeki giines enerjisi potansiyelinin
degerlendirilmesinde yaygin olarak kullanilir. Sekil 3.2 incelendiginde Diinyada Kiiresel
Yatay Isinlama potansiyeli, ekvator ¢evresindeki tropikal bolgelerde ve ¢ol iklimlerinin
yaygin oldugu alanlarda daha yiiksek oldugu goriilmektedir. GHI potansiyelinin en iyi

oldugu bolgeler genellikle bol giines alan, az bulutlu yerlerdir.

— .

Long-term average of photovolaic power potential (PVOUT)

Dai|y totals: 20 2.4 28 3.2 36 4.0 b4 4.8 5.2 56 6.0 6.4
- S /W
Yearly totals: 730 876 1022 1168 1314 1461 1607 1753 1899 2045 2191 2337

Sekil 3.3 Fotovoltaik gii¢ potansiyeli (GlobalSolarAtlas, 2024)

Fotovoltaik gii¢ potansiyeli, bir bolgedeki giines enerjisi kaynaklarinin ne kadar
verimli bir sekilde elektrik enerjisine doniistiiriilebilecegini gosterir. Sekil 3.3’te
goriilebilen yiiksek fotovoltaik potansiyeli olan bdlgeler, glines enerjisi projeleri i¢in daha
uygun ve karli alanlardir. Giines 1sinimi, fotovoltaik sistemlerin verimliligini dogrudan
etkileyen en Onemli faktordiir. Yiksek gilines 1sitmimi alan bolgelerde fotovoltaik
potansiyel daha yiiksektir.

Diinyada gilines enerjisinden elektrik enerjisi iiretiminde farkli yontemler
mevcuttur. Bu yontemlerden bir tanesi fotovoltaik (PV) sistemlerdir. PV, giines 1s181n1
dogrudan elektrik enerjisine doniistiiren teknolojilerdir. Sekil 3.4’te PV sistemlerine
ornek bir yap1 vardir. Giines panelleri, giines enerjisini elektrige doniistiiren fotovoltaik
hiicrelerden yapilir. Bu doniisiim, yar1 iletken malzemelerden yapilmig giines panelleri
araciligiyla gergeklesir. Fotovoltaik kelimesi, "foto" (1s1k) ve "voltaik" (elektrik)

kelimelerinin birlesiminden gelir, yani giines 1s1gindan elektrik {iretimini ifade eder.
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Glines panelleri, giinesten gelen fotonlar1 (151k parcaciklar1) yakalar. Paneller genellikle
silikon gibi yari iletken malzemelerden iiretilir. Yar1 iletken malzemenin tizerine gelen
fotonlar, malzemedeki elektronlar1 uyarir ve serbest birakir. Bu serbest elektronlar,
elektrik akimini olusturur. Bu, elektrik iiretmek i¢in gereken akimi yaratan fotoelektrik
etki olarak bilinir. Giines panelleri dogru elektrik akimi iiretir. Bu daha sonra bir
invertorden gegirilerek alternatif akima doniistiiriiliir ve bu akim sebekeye yonlendirilir
veya panelleri kurulu evler ve igyerleri tarafindan kullanilir. Elektrik depolamak i¢in
bataryalar kullanilabilir. Bataryalar, gece veya bulutlu giinlerde enerjiye erisim saglar,
boylece elektrik kesintileri sirasinda bile enerji saglanabilir. Bu sistemlerin ilk kurulum
maliyetleri yiiksek olabilir. Giines 1s181na bagli olduklart i¢in bulutlu veya yagmurlu
havalarda enerji liretimi diisebilir. Fotovoltaik sistemler, yenilenebilir enerji iiretiminin
temel taglarindan biri olarak, diinya genelinde temiz enerjiye gecisin onemli

bir pargas1 haline gelmistir (Hussain ve ark., 2022).
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Sekil 3.4 Giines Panelleri Sisteminin Tasarlanmasi (K6roglu, 2010)

Bagka bir yontem ise Yogunlastirilmis Giines Enerjisi (CSP- Concentrated Solar

Power) sistemleridir. Bu sistemlerin farkli yaklasimlar1 Sekil 3.5’te gosterildi. Gilines
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1s1g1in1 aynalar ve merceklerle odaklayarak yogunlastiran ve bu yogunlastirilmis 15181 1s1
enerjisine dontistiiren bir teknolojidir. Odaklanan 151k, genellikle bir 1s1 tastyict siviy1
1s1tir. Bu 1s1 tastyict sivi yiiksek sicakliklara ulasir ve buhar elde edilir. Bu 1s1 enerjisi daha
sonra buhar tlirbinleri veya diger mekanizmalar araciligiyla elektrik enerjisine gevrilir.
CSP teknolojileri, genellikle biiyiik Olcekli giines enerjisi projelerinde kullanilir ve
gliniimiizde giines enerjisinden elektrik tiretiminde 6nemli bir rol oynamaktadir. Bazi
CSP sistemlerinde, 1s1 depolama teknolojisi kullanilarak enerjinin gece veya giinesin
olmadig1 saatlerde de kullanilabilmesi saglanir. Bu depolama genellikle erimis tuz gibi
malzemelerle yapilir, ¢linkii bu malzemeler yiliksek sicaklikta enerjiyi uzun siire
depolayabilir. CSP sistemlerinin kurulumu, PV sistemlere goére daha karmagsik ve
maliyetlidir. CSP sistemleri dogrudan giines 1s18mna ihtiya¢ duydugundan, sadece ¢ok
glinesli bolgelerde etkili olur. Bulutlu veya soguk bolgelerde verimsiz hale gelebilir
(Alami ve ark., 2023).

Nokta Odaklanma Lineer Odaklanma

Giines Kulesi Dogrusal Fresnel reflektorii

Sabit Alici

4 AAN/

Parabolik Oluk

Mobil Alici

Sekil 3.5 Ornek CSP Sistemleri (Rodat ve Thonig, 2024)

Fotovoltaik ve yogunlastirilmis giines enerjisi sistemlerinin bir arada kullanildig:
PV-CSP Hibrit Sistemlerde mevcuttur. Her iki teknolojinin avantajlarini bir araya
getirerek glines enerjisi liretiminde daha yiiksek verimlilik ve esneklik saglamak amaciyla

yapilan hibrit sistemlerdir. PV-CSP hibrit sistemleri, glines enerjisinden elektrik tiretimini
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optimize etmek i¢in tasarlanmistir ve her iki teknolojinin de gii¢lii yonlerinden yararlanir

(Ju ve ark., 2017).

3.3 Tiirkiye’de Giines Enerjisi

Tiirkiye gibi gilines 1s1nlarinin bol oldugu bir iilke i¢in, giines enerjisi potansiyeli
oldukea yiiksektir. Tiirkiye, cografi konumu ve iklim 6zellikleri nedeniyle giines enerjisi
i¢in uygun bir ortama sahiptir. Ozellikle Akdeniz ve Giineydogu Anadolu bélgeleri, y1l
boyunca giines 1sinlarina daha fazla maruz kalmaktadir. Ulkenin ¢ogu bdlgesinde giines
1sinlar1 yogun ve siireklidir. Bu durum, Tiirkiye'nin giines enerjisi iiretimi i¢in ideal bir
ortam sundugunu gostermektedir. Sekil 3.6’da Tiirkiye Giines Enerjisi Potansiyeli
Atlasina yer verilmistir. Sekilde goriildiigii tizere Tiirkiye’nin giiney kisimlarinda giines
enerjisi potansiyelinin yiiksek oldugu goériilmektedir.

Yenilenebilir Enerji Genel Miidiirliigii verilerine gore Tiirkiye'nin ortalama yillik
toplam giineslenme siiresi 2640 saat, ortalama toplam 1sinim siddeti 1311 KWh/m?-y1l
oldugu tespit edilmistir. Tiirkiye'nin yaklasik 56,000 MW’lik bir termik santral
kapasitesine esdeger giines enerjisi kapasitesine sahip oldugu ve bu potansiyelin hayata
gecirilmesi halinde, yillik ortalama 380 milyar kWh elektrik enerjisi iiretme imkani

oldugu belirlenmistir.

Toplam Giineg
Radyasyonu

KWh/m* yil

Sekil 3.6. Tiirkiye giines enerjisi potansiyeli atlas1 (GlobalSolarAtlas, 2024)

Tiirkiye, giines enerjisi sektdriinde dnemli adimlar atmistir. Ozellikle son yillarda,
devlet destekli tesvikler ve yenilenebilir enerjiye olan talebin artmasiyla birlikte giines

enerjisi kurulumlar1 hizla artmistir. Biiytik 6lgekli giines enerjisi santralleri (GES) iilke



17

genelinde kurulmus ve faaliyete gegmistir. Ayrica, ¢at1 listli glines enerjisi sistemleri de

Ozellikle endiistriyel tesisler ve konutlar i¢in giderek daha popiiler hale gelmektedir.

3.4 Mus Ili Giines Enerjisi Potansiyeli

Mus, Tiirkiye'nin Dogu Anadolu Boélgesi'nde yer alan bir sehirdir. Cografi
konumu ve iklim &zellikleri nedeniyle giines enerjisi i¢in oldukca uygun bir ortama
sahiptir. Mus, genellikle karasal iklim Ozelliklerine sahiptir. Yazlar1 sicak ve kurak,
kislar1 ise soguk ve kar yagish bir iklim goriiliir. Ancak, buna ragmen Mus genellikle
giinesli giin sayis1 oldukca fazladir. Bu durum, sehrin gilines enerjisi potansiyelini artirir
(Tugal ve Sevgin, 2023).

Mus'un cografi konumu ve iklim Ozellikleri, giines enerjisi potansiyelini
artirmaktadir. Ozellikle yaz aylarinda uzun ve giinesli giinler, giines panellerinin verimli
bir sekilde enerji iiretmesini saglar. Mus'un giines enerjisi potansiyeli, glines 1sinlarinin
bol oldugu zamanlarda yiiksektir ve bu da sehri giines enerjisi yatirimlari igin cazip hale
getirir. Mus'ta giines enerjisi sektorli heniliz gelisme asamasindadir. Ancak, son yillarda
Tiirkiye genelinde oldugu gibi Mus'ta da glines enerjisi projeleri ve kurulumlar
artmaktadir. Ozellikle tarrmsal sulama sistemlerinde giines enerjisi kullanimi
yayginlagsmaktadir. Ayrica, bazi endiistriyel tesisler ve kamu binalar1 da ¢at1 {istii giines
enerjisi sistemleri kurmaktadir. Mus'ta giines enerjisi potansiyelinin farkina varilmasiyla
birlikte, yerel yonetimler ve enerji sirketleri giines enerjisi projelerini tesvik etmek igin
caba gostermektedir. Bu ¢abalarin artmasiyla birlikte, Musg'un glines enerjisi sektoriinde
daha da biiytimesi beklenmektedir.

Mus ilinin yillik glineslenme siiresi 3247 saattir (Ozcelik, 2022). Giinliikk bazda
hesaplandiginda yaklasik ortalama 9 saate denk gelmektedir. Giines Enerjisi Potansiyel
Atlas1 (GEPA) verilerine gore ise Mus ilinde ortalama giinliik giineslenme siiresi 7,36
saate sahiptir (GEPA, 2024). Bu degerler, Mus ilinin hem yillik giineslenme siiresinin
ilke ortalamasinin tizerinde oldugunu gostermektedir.

Sekil 3.7°de Mus iline ait sicaklik haritas1 gosterilmektedir. Ag¢ik yesil ile
gosterilen alanlarda sicaklik degerlerinin yiiksek oldugu goriilmektedir. Sar1 ile gosterilen
alanlarda orta diizeyde sicaklik degerleri, kirmiz1 ile gosterilen alanlarda sicaklik

degerlerinin diisiik oldugu goriilmektedir.
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BULAHIK

Sekil 3.7 Mus iline ait sicaklik haritas1 (GEPA, 2024)

Sekil 3.8’de Mus iline ait giineslenme siireleri haritas1 gosterilmektedir. Bu
haritaya gore ilin kirmizi ile gosterilen alanlarda giineslenme siirelerinin yiiksek oldugu
goriilmektedir. Sar1 ve tonlari ile gosterilen alanlarda giineslenme siireleri orta diizeyde
iken, mavi ve tonlar1 ile gosterilen alanlarda ise giineslenme siirelerinin diisiik oldugu

goriilmektedir.

Vere

Agiklama

] y Gineslenme
. vowe
o High - 83,8814

W Low: 00373

Sekil 3.8 Mus iline ait giineslenme siiresi haritasi (Ozcelik, 2022)
Sekil 3.9’da 2018- 2023 yillarina ait 6l¢lim sonuglarina gore Mus iline ait giinliik
giineslenme siireleri gosterilmektedir. Glineslenme siiresinin yil i¢inde en fazla yaz

aylarinda oldugu goriilmektedir.
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Sekil 3.9 2018-2023 Mus ili aylik bazda ortalama giinliik giineslenme siireleri

Sekil 3.10’da Mus ili 2018- 2023 yillarina ait 6l¢tiim sonuglarina gore global giines

radyasyonu dagilimi gosterilmektedir.
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Sekil 3.10 2018 — 2023 Global giines radyasyonu dagilimi
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Potansiyeline gore enerji yatirimlari Mus Ilinde beklentinin altindadir. Mus ilinde
lisans alinmis ve ekonomiye katki saglayan giines enerjisi yatirimlart azdir. Bunlardan
ikisi CS grup biinyesinde yatirnmlardir. Yurt Cimento’nun 2016 yilinda kurdugu giines
enerjisi santrali 2.20 MWp giiciindedir. Yine ayni grup sirketi Ado Enerji firmasi
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tarafindan 5.50 MWp giiciindeki GES, 2021 yilinda devreye almmustir. Korkut Ilgesinde
Ozel bir isletme tarafindan 20 doniim araziye kurulan 1 MW kapasiteli GES vardir.
Korkut’ta Mus Belediyesinin hayata ge¢irdigi Lale GES projesi 123 bin metrekare alan
tizerinde kurulu ve 4.6 MW enerji iiretim kapasitesine sahiptir. Hayata gecirilmesi
diistiniilen Alparslan GES projesi ise 62,74 hektar alanda ve 41,9916 megawatt (MW)

maksimum gii¢ kapasitesine sahip olacaktir (Ozer, 2023).
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4. GUNES ENERJiSIi TAHMIN YONTEMLERI

4.1 Zaman Serisi ile Tahminleme

Zaman serileri, belirli bir zaman araliginda gézlemlenen veri noktalarinin bir
dizisidir. Finansal piyasalardan hava durumuna, tibbi verilere kadar birgok alanda zaman
serileri kullanilir. Bu verileri analiz etmek ve gelecekteki degerleri tahmin etmek, ¢esitli
alanlarda bilimsel ve is kararlarini desteklemek i¢in 6nemlidir. Zaman serisi tahminleme,
belirli bir zaman diliminde meydana gelen gozlemlerin analizi ve bu gozlemlerden
gelecekteki degerleri tahmin etme yontemidir. Zaman serisi verileri, genellikle belirli bir
zaman araliginda diizenli olarak kaydedilen verilerdir. Bu veriler, genellikle tarihsel
verilerden olusur ve zamanla degisen trendleri, mevsimsellikleri ve dongiisel hareketleri
icerebilir (Chatfield ve Xing, 2019). Bu tezde giines radyasyonu tahmini i¢in LSTM ve
ARIMA zaman serisi tahmin yontemleri kullanilmistir. Bu yontemlerin basarisi, giines
enerjisi kaynaklarinin daha etkin bir sekilde kullanilmasi ve Mus ilinin enerji
ihtiyaglarinin  karsilanmasina katki saglayacaktir. Mus ilindeki giines enerjisi
potansiyelini daha iyi anlamamiza ve gelecekteki enerji stratejilerini planlamamiza

yardimc1 olacaktir.

4.1.1 ARIMA (Otoregresif Biitiinlesik Hareketli Ortalama)

ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average) modeli, zaman serilerinin
istatistiksel analizi ve tahmini i¢in yaygin olarak kullanilan bir aragtir. ARIMA modeli,
zaman serilerinin istatistiksel analizi ve tahmini i¢in giliglii bir aragtir. Dogru
parametrelerle uygun sekilde uygulandiginda, gelecekteki degerleri tahmin etmede ve
veri analizinde degerli bir ara¢ saglar (Hyndman ve Athanasopoulos, 2018).

ARIMA modeli, ii¢ ana bilesen olan AR (Autoregressive), I (Integrated) ve MA
(Moving Average) bilesenlerini birlestirir (Jenkins ve Box, 1976). Her bir bilesen, zaman
serisinin farkli 6zelliklerini modellemek igin kullanilir.

AR (Autoregressive): AR bileseni, bir zaman serisinin 6nceki donem degerlerine bagl
oldugunu varsayar. Bir ARIMA (p, d, q) modelinde, p terimi, p adet onceki donem
degerinin kullanildigin1 belirtir (Chatfield ve Xing, 2019).

I (Integrated): I bileseni, zaman serisinin duragan olmadigini belirtir. Zaman serisinin
duragan hale getirilmesi i¢in fark alma islemine isaret eder. Bir zaman serisi duragan
degilse (yani, ortalama veya varyans zamanla degisiyorsa), ARIMA modeli, farklarinin

alinmis bir versiyonunu kullanarak duragan hale getirir (Jenkins & Box, 1976).
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MA (Moving Average): MA bileseni, mevcut donem degerinin rastgele giiriiltiiler (hata
terimleri) tarafindan etkilendigini varsayar. MA terimi, dnceki donem hata terimlerinin
bir lineer kombinasyonu olarak ifade edilir (Chatfield ve Xing, 2019).

ARIMA yoOnteminin giines enerjisi {iretim tahmini i¢in diigtintildiglini
varsayalim. AR bileseni, gegmis giines enerjisi iiretim verilerinin mevcut degerlerini

tahmin etmek icin kullanilir. Denklem 4.1 ile ifade edilebilir (Jenkins ve Box, 1976).

p
Xy =c+ Z QiXe_i + & (4.2
i=1

Burada x, mevcut zaman noktasindaki giines enerjisi tiretimi, ¢ bir sabit terim, ¢;
otoregresif katsayilar yani model parametreleri, p kullanilacak ge¢mis degerlerin sayisi
Ve &, ise giiriiltii veya hata terimidir.

MA bileseni, gecmis hatalarin mevcut degerleri tahmin etmek icin kullanilir.

Denklem 4.2 ile ifade edilebilir (Box ve ark., 2015).

q
Xe =u+ Z 0;ec_i (4.2)
i=1

Burada p ortalama, 6; hareketli ortalama katsayilari ve q gegmis hata terimlerinin
sayisidir. Entegrasyon bileseni, zaman serisinin duragan olup olmadigini belirler. Eger
duragan degilse, bir dereceye kadar fark alarak duragan hale getirilir. Bu formiiller,
ARIMA modelinin temel bilesenlerini temsil eder. Giines enerjisi tahmininde
kullanilirken, bu bilesenler uygun sekilde uyarlanir ve modelin belirlenmesi i¢in ¢esitli
istatistiksel yontemler kullanilir.

ARIMA modelinin temel parametreleri, p, d ve q’dur. p, AR terimlerinin sayisini
belirtir. d, duraganlik olmayan bilesenin derecesini belirtir. Bu, fark alma isleminin kag
kez gerceklestirilecegini ifade eder. g ise, MA terimlerinin sayisin1 belirtir. Bu
parametreler, modelin zaman serisine ne kadar iyi uydugunu ve gelecekteki degerleri ne
kadar dogru tahmin edebilecegini belirler (Jenkins ve Box, 1976).

ARIMA modelinin uygulanmasi genellikle su adimlan igerir (Hyndman &
Athanasopoulos, 2018). Zaman serisi verileri gorsel olarak incelenir ve gerektiginde 6n
isleme adimlar1 uygulanir (eksik verilerin doldurulmasi, aykiri degerlerin diizeltilmesi
vb.). ARIMA modeli, veriye uygun parametrelerle uyum saglamalidir. Bu, parametrelerin

deneme yanilma yontemiyle secilmesini veya otomatik model se¢imi tekniklerinin
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kullanilmasini igerebilir. Secilen ARIMA modeli, veriye ne kadar iyi uydugunu ve
gelecekteki degerleri ne kadar dogru tahmin ettigini degerlendirmek i¢in uygun
metriklerle degerlendirilir. Model, gelecekteki degerleri tahmin etmek i¢in kullanilir.
Tahminlerin giiven araliklar1 genellikle hesaplanir ve tahminlerin ne kadar giivenilir
oldugunu gosterir.

ARIMA modelleri, cok yonliiliigli ve basitligi nedeniyle enerji sistemleri alaninda
yaygin olarak kullanilmaktadir. Bagarili ve kaliteli tahmin becerisinden dolayr ARIMA
modelleri enerji endistrisindeki zaman serisi degerlerini tahmin etmede en popiiler
yaklagimlar arasindadir. Ancak modelin yeterliliginin mevcut verilerle kontrol edilmesi

oldukga 6nemlidir (Chodakowska ve ark., 2023).

4.1.2 LSTM (Uzun Kisa Siireli Bellek)

Derin 6grenme, makine 6grenmesi alaninda biiyiik bir devrim yaratan ve birgcok
karmasik problemi ¢ézmeye yardimci olan bir alan olarak ortaya ¢ikti. LSTM (Long
Short Term Memory), zaman serileri, dogal dil isleme ve diger birgok alanda kullanilan
onemli bir derin 6grenme modelidir (Hochreiter ve Schmidhuber, 1997).

LSTM, RNN (Recurrent Neural Network - Tekrarlayan Sinir Ag1) ailesine aittir
ve Ozellikle zaman serileri gibi zamanla degisen verilerle ¢alisirken karsilasilan sorunlari
¢ozmek i¢in tasarlanmistir. Standart RNN'ler, kisa vadeli bagimliliklart modelleme
konusunda iyidir, ancak uzun vadeli bagimliliklar1 bagarili bir sekilde yakalayamazlar.
LSTM, bu tiir problemleri ¢6zmek igin tasarlanmis 6zel bir RNN tiirtidiir (Greff ve ark.,
2016).

LSTM, zaman serileri ve dogal dil isleme gibi alanlarda uzun vadeli bagimliliklar
basarili bir gekilde modelleyen giiglii bir derin 6grenme modelidir (Goodfellow ve ark.,
2016). Karmagik iliskileri yakalayabilme yetenegi, g¢esitli uygulamalarda LSTM'nin
yaygin bir sekilde kullanilmasini saglar. Ancak, biiyiik veri setleri ve karmasik yapilar

gerektirebilecegi i¢in egitim siireci bazen zaman alabilir.
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Cikis kapist

Sekil 4.1 LSTM Yapis1 (Wang ve ark., 2022)

LSTM'nin ana bilesenleri sunlardir:

Hiicre Durumu (Cell State): LSTM'nin merkezinde bulunan bilgi tasiyicisidir. Hiicre
durumu, agin her biriminde taginir ve bilginin akisini kontrol eder.

Kapilar (Gates): LSTM'nin en 6nemli 6zelligi, kapilarin kullanilmasidir. Kapilar,
bilginin akisin1 kontrol eder ve hangi bilginin hiicre durumuna eklenecegini veya
cikarilacagin belirler. Ug ana kap1 vardir. Unutma Kapisi (Forget Gate), hiicre durumuna
hangi bilgilerin eklenmeyecegini belirler. Girdi Kapisi (Input Gate), yeni bilgilerin hiicre
durumuna eklenmesini belirler. Cikis Kapis1 (Output Gate), hiicre durumundan hangi
bilgilerin ¢ikacagini belirler.

Hiicresel Aktivasyon Fonksiyonlari: LSTM'de kullanilan aktivasyon fonksiyonlari,
diger sinir ag1 modellerinde oldugu gibi, girisleri ve ¢ikiglari non-lineer hale getirir.

Bir LSTM agy, birbirine bagli birgok LSTM hiicresinden olusur. Her bir hiicre,
onceki zaman adimlarindan gelen girdileri ve hiicre durumunu alir, bu girdileri isler ve
yeni hiicre durumunu ve c¢ikisi iiretir. Bu yapi, uzun vadeli bagimliliklar1 basarili bir
sekilde yakalayabilen karmasik iligkileri modellemek i¢in kullanilir.

LSTM'nin bir¢ok uygulamasi vardir, bunlardan bazilar1 sunlardir. LSTM, ge¢mis
zaman serisi verilerine dayanarak gelecekteki degerleri tahmin etmek i¢in kullanilabilir.
Ozellikle hisse senedi fiyatlari, hava durumu gibi zamanla degisen verilerde etkilidir.
LSTM, dil modelleri olugturmak, metin siniflandirmas: yapmak, duygu analizi gibi dogal
dil isleme gorevlerinde kullanilir. Metin verilerinin uzun vadeli bagimliliklarini bagarilt

bir sekilde modelleyebilir. LSTM, zamanla degisen bir sensor verisi alindiginda, belirli
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bir hareket veya aktivite tespiti gibi gorevlerde kullanilabilir (Hochreiter ve Schmidhuber,
1997).

LSTM modelleri, genellikle birden fazla katmandan olusur ve bu katmanlar
modelin 6grenme kapasitesini artirmak igin ardisik olarak baglanabilir. Tek katmanli bir
LSTM modeli, veriyi dogrudan giristen ¢ikisa isler ve temel zaman serisi tahminleri igin
yeterli olabilir. Ancak, daha karmasik zaman serilerinde derin LSTM modelleri tercih
edilir. Bu modellerde, birden fazla LSTM katmani ardisik olarak eklenir ve her katmanin
ciktis1 bir sonraki katmanin girdisi olarak kullanilir. Derin LSTM modelleri, daha
kompleks veri yapilarin1 grenme kapasitesine sahiptir, ancak daha fazla hesaplama giicii
ve daha uzun egitim siireleri gerektirir. Giris kapist i, ikinci bir kap1 ¢; ile birlikte, t
aninda bellek durumuna c¢; depolanan yeni bilgiyi kontrol eder. Unutma kapis1 f;, t — 1
aninda bellek hiicresinde kaybolmasi veya tutulmasi gereken ge¢mis bilgiyi kontrol
ederken, ¢ikis kapist o, bellek hiicresinin ¢iktist i¢in hangi bilginin kullanilabilecegini

kontrol eder. Asagidaki denklemler LSTM birimlerinin yaptigi isi gostermektedir.

i = o0(Uixy + Wihy_1 + b;) (4.3)
fe = o(Ugxs + Wyhe_1 + by) (4.4)
c; = tanh(U;xy + W he_1 + b.) (4.5)
=9t O+ Oct (4.6)
0 = 0(Upxy + Wyhi_1 + by) 4.7)

Burada x; girisi, W, ve U, agirlik matrislerini, b, bias teriminin vektorlerini, o
sigmoid fonksiyonunu ve (© operatorii bilesen bazli ¢arpimi belirtir. Bellek hiicresinin

¢iktisini olusturan gizli durum h; su sekilde hesaplanir.

hts = o, © tanh (c;) (4.8)

LSTM hiicrelerinde ¢ogunlukla sigmoid ve tanh fonksiyonlari tercih edilir ¢iinkii
bu fonksiyonlar bilgi akisinin kontrol edilmesinde etkin rol oynar. Her LSTM katmaninin
hem bellek durumu ¢, hem de gizli durumu h; bir sonraki LSTM katmanina girdi olarak
iletilir. LSTM modelinin her bir hiicresinde kullanilan aktivasyon fonksiyonlari, modelin

¢iktilarini ve bilgi akisini kontrol eder (Livieris ve ark., 2020).
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Sigmoid Fonksiyonu, kapt mekanizmalarinin (unutma, giris ve ¢ikis kapilari)
kararlarini belirlemek i¢in kullanilir. Sigmoid fonksiyonu, her kapinin ¢ikisini 0 ile 1
arasinda smirlar. Bu sayede, hiicreye girecek ya da ¢ikacak bilginin ne kadarmin
kullanilacag1 belirlenir. Ornegin, unutma kapisinda 0 degeri, dnceki hiicre durumunun
tamamen unutulacagini, 1 degeri ise tiim bilginin korunacagini ifade eder.

Tanh (Hyperbolic Tangent) Fonksiyonu, LSTM hiicresinin durumunu
giincellerken kullanilir. Tanh fonksiyonu, giris vektorlerini -1 ile 1 arasinda doniistiirerek
hiicreye eklenecek yeni bilgilerin Olgeklendirilmesini saglar. Bu fonksiyon, serinin
egilimlerini yumusatir ve hiicre durumunun daha dengeli bir sekilde giincellenmesine
yardimci olur. Baz1 durumlarda, LSTM'nin ¢iktisinda ReLU (Rectified Linear Unit) gibi
diger aktivasyon fonksiyonlari1 da kullanilabilir.

LSTM modelinin kurulumu sirasinda, modelin 6grenme kapasitesini belirleyen
onemli parametreleri arasinda hiicre sayis1 (ndronlar) ve geri yayilim algoritmast yer alir.
Modelin egitimi sirasinda, zaman serisi verisinin uzun vadeli 6zelliklerini 6grenmek i¢in
genellikle Adam gibi optimize edici algoritmalar kullanilir. Ayrica, modelin overfitting
yapmasini énlemek i¢in dropout gibi diizenleme teknikleri kullanilabilir. Modelin ¢ikt
katmaninda, genellikle lineer aktivasyon fonksiyonu kullanilarak zaman serisi tahmini

yapilir.

4.2 Regresyon ile Tahminleme

Regresyon, bir degiskenin (bagimli degisken) diger bir veya daha fazla degiskenle
(bagimsiz degiskenler) olan iliskisini modelleyerek, bu iliskiden yola ¢ikarak tahminler
yapma yontemidir. Bagimli degisken, tahmin edilmek istenen degiskendir. Bagimsiz
degiskenler, bagimli degiskenin tahmininde kullanilan degiskenlerdir. Regresyon analizi,
bagiml degisken ile bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi temsil eden matematiksel
bir model olusturur. Regresyon analizi, 0zellikle sayisal veriler iizerinde g¢alisarak,
degiskenler arasindaki iliskiyi anlamak ve bu iliskiyi kullanarak gelecekteki degerleri
tahmin etmek i¢in yaygin olarak kullanmilir. Veriler arasindaki iligkiyi anlamak ve bu
iligkilerden yola c¢ikarak tahminlerde bulunmak i¢in giiclii bir aragtir. Dogru
uygulandiginda, karar alma siire¢lerini destekler ve cesitli alanlarda etkili ¢dztimler sunar.
Giines enerjisi sistemlerinin verimliligini artirabilir ve enerji tiretiminde siirdiiriilebilir
¢Ozlimler sunar.

Glines enerjisi tahmininde regresyon, giines radyasyonu, sicaklik, nem, riizgar

hiz1 gibi meteorolojik degiskenleri kullanarak gilines enerjisi potansiyelini tahmin etme
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stirecinde kullanilabilir. Bu yontem, ge¢mis verilerden yola ¢ikarak gelecekteki gilines
enerjisi liretimini ongdrmeyi amaclar. Bagimsiz degiskenlerimiz sicaklik, nem, riizgar
hiz1 ve bagimh degiskenimiz gilines radyasyonu olsun. Bu durumda gelecekteki giines

radyasyonu degerleri regresyon yontemleri ile tahmin edilebilir.

4.2.1 MLP (Cok Katmanh Algilayici)

MLP, en az bir gizli katmana sahip olan ve genellikle en az bir giris ve bir ¢ikis
katmani bulunan yapay sinir aglarinin bir tiiriidiir. Her katman, birbirine bagli néronlar
igerir ve bu noronlar arasindaki baglantilar agirliklarla belirlenir. MLP, ¢esitli makine
ogrenimi gorevlerinde kullanilabilir (Goodfellow ve ark., 2016)

Giris katmani, verilerin dogrudan aga girdigi yerdir. Cikis katmani, agin sonucunu
ireten katmandir. Gizli katmanlar, giris ve ¢ikis katmanlar1 arasinda bulunan ve
genellikle problemi c¢6zmek icin karmasik iligkileri 6grenmek i¢in kullanilan

katmanlardir (Nielsen, 2015).

I Gizli katman | | Cikag katmam

Sekil 4.2 MLP sinir ag1 (Al-Aboodi ve ark., 2017)

Bir MLP, egitim veri setini kullanarak agirliklarini ve bias degerlerini ayarlayarak
Ogrenir. Geriye yayilim algoritmasi, genellikle bu egitim siirecinde kullanilan bir
tekniktir. Bu algoritma, agin trettii ¢ikt1 ile gercek ¢ikti arasindaki hatayr minimize
etmek i¢in ag1 geriye dogru (cikistan girise dogru) hareket ettirir (Rumelhart ve ark.,
1986).

MLP, derin 6grenme alaninda onemli bir role sahiptir. Bu aglar, ¢esitli makine
Ogrenimi problemlerinde kullanilabilir ve yeterli veri ve uygun yapilandirma ile yiiksek

performans sergileyebilirler. Ancak, agirt uyum gibi bazi zorluklarla karsilagabilirler, bu
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nedenle dikkatli bir sekilde egitilmeleri ve yapilandirilmalari 6nemlidir (LeCun ve ark.,
2015).

4.2.2 Random Forest (Rasgele Orman)

Random Forest, birgok karar agacimin bir araya gelmesiyle olusturulan bir
topluluk 6grenme modelidir (Breiman, 2001). Her bir karar agaci, rastgele segilen alt
orneklem veri kiimesi ve rastgele secilen 6zelliklerle egitilir. Bu, her agacin birbirinden
farkli olmasini saglar. Ardindan, smiflandirma gorevlerinde, her agacin smiflandirma
tahminleri toplanarak veya regresyon goérevlerinde ortalama alinarak birlestirilir (Liaw ve
Wiener, 2002).

Random Forest'liin temel prensibi, bircok zayif tahminciyi (karar agaclari) bir
araya getirerek giiclii bir tahminci olugturmaktir. Her bir karar agaci, veri setinin bir alt
kiimesi iizerinde egitilir ve belirli bir alt kiime iginde rastgele secilen ozelliklerle
olusturulan agaglar, asir1 uyum riskini azaltir. Topluluk 6grenme prensibi, bu zayif
tahmincilerin bir araya getirilerek daha saglam ve genellestirilebilir bir tahmincinin

olusturulmasini saglar (Hastie ve ark., 2009).

Test ornegi girdisi

tahmin 1

Tiim tahminlerin ortalamasi

Rastgele Orman Tahmini ‘

Sekil 4.3 Rastgele Orman Regresyonu (Sohal ve ark., 2023)

4.2.3 XGBoost (eXtreme Gradient Boosting)

Makine oOgrenimi alaninda hizla popiilerlik kazanan XGBoost, 06zellikle
siniflandirma ve regresyon problemleri i¢in etkili bir tahminleme araci olarak 6ne ¢ikiyor.
GBoost, bir tiir topluluk (ensemble) yontemidir ve bu yontemde birden fazla zayif

Ogrenici (0rnegin karar agaglar1) ardisik olarak egitilir. Her adimda hatalar diizeltilir ve
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her yeni model, bir 6nceki modelin hatalarina odaklanarak egitilir. Amag, her adimda
hatay1 azaltmak ve boylece giiclii bir 6grenici olusturmaktir. XGBoost, hatay1 minimize
etmek i¢in gradyan inis yontemini kullanir. Gradyan inis, bir kayip fonksiyonuna (6rnegin
ortalama karesel hata - MSE) dayali olarak tahmin hatalarini azaltmaya ¢alisir. XGBoost
(eXtreme Gradient Boosting), diisiik hata oranlarina sahip modeller olusturmak igin
siklikla tercih edilen bir algoritmadir. Hem hizli calismast hem de yiiksek performansiyla
one ¢ikar (Chen & Guestrin, 2016).

XGBoost'un temelini olusturan " Gradyan Artirma - Gradient Boosting" yontemi,
zayif tahminleyicileri (genellikle karar agaclar) bir araya getirerek giiglii bir tahminleyici
olusturma fikrine dayanir. Bu yontem, bir 6nceki tahminleyicinin hatalarini diizeltmeye
odaklanir. Yani, ardigik olarak yeni tahminleyiciler ekleyerek, her bir tahminciden sonra
kalan hatalar1 azaltmaya caligir (Friedman, 2001). XGBoost regresyon, giiglii bir
algoritma olup, veri setlerinin biiytlikliigiine ve karmagikligina ragmen yiiksek dogruluk

ve performans sunar.
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Sekil 4.4 XGBoost ( Piraei ve ark.., 2023)
4.2.3. SVM (Destek Vektor Makineleri)

SVM (Support Vector Mechines), o6zellikle siniflandirma problemleri igin
gelistirilmis bir makine 6grenimi algoritmasidir. SVM’nin temel amaci, veri noktalarini
farkli siniflara ayirmak i¢in bir karar sinir1 olusturmaktir. Bu karar sinir1, veri noktalarini
siiflar arasinda miimkiin olan en genis bir bosluk (margin) ile ayirmaya ¢alisir. SVM, bu
amagla destek vektorlerini kullanir. SVM, verileri ayiran bir diizlem veya hiperdiizlem
olusturur. Bu hiperdiizlem, siniflar arasinda maksimum marj (margin) olusturarak, iki

smifti en iyi sekilde ayirir. Veriler lineer olarak ayrilamiyorsa, SVM c¢ekirdek
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fonksiyonlar1 kullanarak verileri daha yiiksek boyutlu bir uzaya doniistiiriir. Bu, karmasik
siirlarin olusturulmasini saglar. Secilen ¢ekirdek fonksiyonu ile model, egitim verileri
tizerinde egitilir. SVM, optimizasyon algoritmalar1 kullanarak en iyi hiperdiizlemi
belirler. SVM regresyon problemleri i¢in de kullanilabilir. Support Vector Regression
(SVR) olarak adlandirilir. SVM'in temel prensiplerine dayanarak, SVR veriler arasinda
bir sinirlayict hiper-diizlem yerine verilerin dogrusal veya dogrusal olmayan bir
fonksiyonla tahmin edilmesini saglar. Bu fonksiyon, verilerin ¢ogunun i¢ine sigdig1 bir
tolerans bandi etrafinda tanimlanir. SVR, tahmin edilen ve ger¢ek degerler arasindaki
farkin belli bir tolerans (¢) i¢inde olmasini saglar. Yani, model bu bandin igine diisen
kiigiik hatalar1 géz ardi eder ve bu tolerans bandi disindaki veriler i¢in cezalar (slack
variables) devreye girer. SVR'de, destek vektorleri bu tolerans bandinin diginda kalan ve

modelin tahmin fonksiyonunu etkileyen veri noktalaridir (Miyama, 2016).

Sekil 4.5 e-insensitive kayip fonksiyonuyla regresyon (Belaid, S. ve Mellit, A. (2016)
4.3 Ogrenme Algoritmalarinda Degerlendirme Kriterleri

Makine 6grenmesi alanindaki hizli ilerlemeler, farkli 6grenme algoritmalarinin
gelistirilmesine ve uygulanmasina olanak tanimistir. Bu algoritmalarin performansini
degerlendirirken, belirli Olclitler ve metrikler kullanmak gereklidir. Etkili bir
degerlendirme siireci, algoritmalarin giivenilirligi, dogrulugu ve genel basarisin
anlamamiza yardimei olur. Bu kapsamda, bir 6grenme algoritmasinin basar1 diizeyini
belirlemede kullanilan baslica kriterler arasinda Ortalama Kare Hatas1 (MSE), Kok
Ortalama Kare Hatasi1 (RMSE), Ortak Mutlak Hata (MAE) ve R? Determinasyon

Katsayis1 gibi metrikler yer almaktadir.
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Ortalama Kare Hatas1 (MSE)

MSE, tahminlerin gercek degerlere ne Ol¢iide uydugunu belirleyen bir 6l¢iim
aracidir ve bir modelin yaptig1 tahminlerin hatalarinin karelerinin ortalamasini hesaplar
(Baydarakgi, 2023). Daha diisiik bir MSE degeri, modelin performansimnin daha iyi
oldugunu gosterir. Bu nedenle, MSE, modelin tahminlerinin dogrulugunu ve hata

miktarini degerlendirmek i¢in kritik bir rol oynamaktadir.

1 n
MSE = = — )2
S nzizl(yl 9i) (4.9)

Kok Ortalama Kare Hatas1 (RMSE)

RMSE, model tahminlerinin gercek degerlere ne kadar yakin oldugunu d6lgmek
icin kullanilir ve modelin performansini degerlendirir (Baydarakgi, 2023). Daha diisiik
RMSE degerleri, daha iyi bir model performansi anlamina gelir. Bu dlgiit, regresyon
modellerinin basarisini belirlemede kritik bir rol oynar ve hata karelerinin ortalamasinin

karekokii ile hesaplanir.

1 n
RMSE = —z = 9:)?
jn i=1(yl Vi) (4.10)

Ortak Mutlak Hata (MAE)

MAE, bir modelin tahminlerinin ger¢ek degerlerden ne kadar saptigini mutlak
degerlerle dlcer ve modelin performansini degerlendirmede faydali olabilir (Baydaraket,
2023). Ancak, her hata pozitif veya negatif olsa da biiyiikliikleri aynidir, bu da modelin

performansini yavas degerlendirebilir.

1 n
MAE =~ E =P
nl i3l (4.11)

R? Determinasyon Katsayisi

R2?, bir modelin bagimli degiskenin varyansini ne kadar iyi agikladigini dlgen bir
istatistiktir ve modelin gergek verilere uyumunu degerlendirir. Yiiksek R* degeri, modelin
iyi oldugu anlamina gelmez; ¢linkii model karmagsikligin1 artirarak bu degeri yapay olarak
yiikseltmek miimkiindiir. R? modelin agiklayiciligini ve genel uyumunu anlamaya

yardimc1 olur.
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_ Yimi (i — 9)?

2
SR e (4.12)

Burada y gergek degerlerin ortalamasidir. Yorumlanmasi genellikle daha kolaydir, ¢iinkii

0 ile 1 arasinda bir deger alir.

4.4 Ornek Uretim Kapasitesi Hesaplama

Glines enerjisi liretiminin glines radyasyonu degerleri lizerinden tahmin edilmesi
basit anlamda su sekilde hesaplanabilir. Panellerin 180° giiney acis1 ve 32° egim aldig1 bir
ortam oldugunu diisiinelim. Degerlerimiz;

—Gunlik Giines Radyasyonu (GGR): 10 kWh/m?
—Toplam Modiil Sayist (MS): 4000
—Her Bir Modil Kapasitesi (MK): 250 W = 0.25 kW
—Sistem Verimliligi (SV): %80
Bu degerlere gore toplam sistem kapasitesi yani toplam gii¢ degeri modiil sayis1

ve her bir modiiliin kapasitesi ¢arpilarak bulunabilir.
Toplam Gi¢ (TG) = MS * MK = 4000 = 250W = 1.000.000 = 1MWp

Giinliik enerji liretimi, sistem kapasitesi ile radyasyon miktarmin ¢arpilmasiyla
hesaplanir. Verimliligin de hesaba katilmas1 gerekiyor. Giines radyasyonu 10 kWh/m?,
modiiller toplamda 1 MWp giiclinde ve sistem verimliligi % 80 oldugunu varsayalim.
Ginliik Enerji Uretimi = TG * GGR * SV = 1 MW x 10kWh/m?* * 0.80 = 8 MWh/giin

Giinlik radyasyon tahmini ile elde edilen degerler iizerinden yapilan bu
hesaplama ile bir giines enerjisi sistemi giinliik enerji tiretim kapasitesi dogru sekilde
tahmin edilebilir. Giinliik tiretim tahminleri, yatirim geri doniis siiresinin hesaplanmasina
katkida bulunur. Ne kadar enerji iiretilecegini bilmek, enerji satig gelirlerini ve maliyet
etkinligini anlamak agisindan dnemlidir. Ayrica, sebekeye ne kadar enerji verileceginin
veya hangi yiiklerin karsilanacaginin belirlenmesine yardimeci olur. Giines radyasyon
tahminleri sayesinde bir PV sisteminin verimliligi ve performansi izlenebilir. Bu tez
caligmasinda giinliilk radyasyon tahmini i¢in modeller olusturulmus ve modellerin
ciktilart kullamilarak giinliik giines enerji iiretim tesislerinin Mus Ilinde iiretim
kapasitelerinin ne kadar olacagini hesaplamalarina destek olunmustur. Mus’un enerji
iiretim potansiyelini ortaya koymak i¢in kullanabilecekleri yapay zeka yaklasimlari

degerlendirilmistir.
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5. DEGERLENDIRMELER ve SONUCLAR

5.1 Veri Seti

Mus Meteoroloji Il Miidiirliigii’nden Mus Merkez igin iki istasyonlarindaki
meteorolojik veriler alindi. Bunlar Mus/Berce Alparslan Tarim Isletmesi ve Il Midiirliigii
yerleskesindeki istasyonlardi. Mus/Berce Alparslan Tarim isletmesi’nden giinliik toplam
global giines radyasyonu (kwsaat/m2) verileri alindi. Veriler 2016 ile 2023 tarihleri
arasindaki degerleri barmdirtyordu. il Miidiirliigii yerleskesinden giinliik ortalama aktiiel
basing (hPa), giinliik ortalama nispi nem (%), giinliikk ortalama sicaklik (°C), giinliik
maksimum riizgar hiz1 (m/sn) verileri alindi. Veriler 1964 ile 2023 tarihleri arasindaki
degerleri barindiriyordu. Bu istasyonda giines ile ilgili veri toplanmamisti. Bu yiizden
farkli istasyondaki degerleri beraber kullanmamiz gerekti. Giines radyasyonu ile ilgili
2016 ile 2017 yillart verileri anormallikler barindirtyordu. Bu yiizden 2018 ile 2023
arasindaki degerler lizerinden veri seti olusturuldu.

Kullanilan veri setinin kapsami ve kalitesini etkileyen cesitli faktorler vardir.
Cihazlarin teknik sikintilarindan kaynakli 6l¢iim yapilmamis zaman araliklar1 vardi. Bu
eksik veriler uzun zaman araligindaki ortalama degerler ile dolduruldu. Verideki her yilin
mevcut giinlerindeki degerlerin ortalamasi alinarak eksik veri kisimlari tamamlandi.
Cevresel ve teknik sebeplerden dolayi verilerin yanlis dlgtimleri de mutlaka olmustur. Bu
degerlerin tespiti zor oldugundan mevcut haliyle kullanildu.

2191 giinliik veri ile analizler yapildi. Verilerin %80°1 egitim i¢in, %20’si test igin
kullanildi. 01.01.2018 ile 05.06.2022 arasindaki degerler egitim verisi olarak kullanildi.
06.06.2022 ile 31.12.2023 tarihleri arasindaki degerler tahmin i¢in kullanildi.

Gunesg Radyasyonu Zaman Serisi

—— Deger
12 4

10 4

Radyasyon Degeri

T T T T T
2018 2019 2020 2021 2022 2023
Tarih

e .1 Gunliik Toplam Giines Radyasyonu (kwsaat/m~) Zaman Serisi -
Sekil 5.1 Giinliik Toplam G Rad k t/m?) Z Serisi (2018-2023
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Giines radyasyonu ile ilgili 2016 yilindan itibaren Berce Istasyonunda 6lgiim
degerleri alinmaya baslanmis. Fakat 2018 yilina kadar olan verilerin 6l¢iim degerlerinin
ortalamanin tlizerinde oldugu goézlemlendi. Bu yiizden tahmin i¢in 01.01.2018 yilindan
itibaren olan 6l¢tim degerleri kullanildi. Nitekim regresyon dl¢iimleri i¢in kullandigimiz
degerlerde 2018’ten itibaren kullanilacagi i¢in bir anlamda kullanilan veri ayn1 zaman
araligin1 kapsadi. Giinliik veriler dikkate alindi1 ve analizin igerigi 2018-2023 donemine
ait toplam giinliik kWh/m2 cinsinden zaman serisi degeridir. Sekil 5.1°de goriildiigii tizere
radyasyon 6l¢iim degerleri yillara gore benzer davranis gostermistir. Seri degerlerinin
tekrarlanabilirligini saglayan gii¢lii mevsimsellik barindirir.

Farkli modelleri karsilagtiran ve yeni hibrit yaklagimlar 6neren ¢ok sayida makale,
giines enerjisi liretimini tahmin etmenin siirekli bir zorluk oldugunu ve elde edilen
sonuglarin bir¢ok faktdre bagli olmasi nedeniyle uygun tahmin yonteminin sec¢ilmesinin
hala ¢6ziilmemis bir gérev oldugunu gostermektedir. Cogu durumda yontemler ortalama
karesel hata (Dinsever ve ark., 2021), kok ortalama karesel hata (RMSE) ve ortalama
mutlak ylizde hata (MAPE) ile karsilastirilir (Chodakowska ve ark., 2023).

5.2 Zaman Serisi Yontemleri Tahmin Sonuglari

Zaman serisi tahmin yontemleri olarak LSTM ve ARIMA kullanild. iki yontemle
elde edilen tahmin sonuglar1 birbirine yakin ¢ikti. ki modelinde ¢dziim igin
kullanilabilecegi goriildii. Coziim i¢in 6nerilen modellerin yapist su sekildedir.

Tahmin i¢in kullanilan LSTM modeli Python Keras kiitiiphanesi kullanilarak
olusturulmustur. Model, iki LSTM katmani barmdirtyor. Ilk LSTM katmaninda 50 adet
hiicre kullanildi. Bu hiicreler, zaman serisindeki verilerin uzun vadeli bagimliliklarini
O0grenmeye yardimci olur. Bu katmanin tiim zaman adimlarindaki ¢iktilar1 sonraki
katmana aktarildi. Her bir zaman adiminda tek bir 6zellik kullanild1. ikinci ve son LSTM
katmani1 50 hiicreden olusturuldu. Bu katman yalnizca son zaman adiminin ¢iktisini
dondiiriir. Bu katmanin ¢iktis1 sonraki bir yogun (dense) katmana iletildi. Tek bir néron
iceren yogun bir katman eklendi. Bu katman LSTM katmanlarindan ¢iktiy1 alip, tahmin
yapti. Modelin agirliklarinin optimizasyonu adam algoritmasi ile yapildi. Adam, adaptif
o6grenme oranlarini kullanan bir optimizasyon algoritmasidir. Kayip fonksiyonu olarak
ortalama kare hata kullanildi. Egitim veri seti modele 100 kez (epoch) sunuldu. Veri seti
64 ornekten olusan gruplar (batch_size) halinde modele sunuldu. Dogrulama veri seti
kullanilarak asir1 uyum (overfitting) onlenmeye ¢alisildi. Yapilan farkli denemeler

sonucunda yontemin bu parametrelerle daha iyi sonuglar verdigi goriildii.
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Mus ili giines radyasyonu tahminleri ARIMA modeli kullanarak gergeklestirildi
ve bu tahminlerin dogrulugunu degerlendirmek igin Cizelge 5.1°deki hata metrikleri
kullanildi. Ayrica tahmin sonuglar1 Sekil 5.2°de gorsellestirilerek anlasilir kilindi. Elde
edilen sonuglar olduk¢a olumlu oldu, ¢linkii hata metrik degerleri kabul edilebilir
seviyelerde sonuglar verdi. Tahmin i¢in kullanilan ARIMA modeli test veri setindeki her
gbzlemi sirayla tahmin eder. Modelde p, d, q parametreleri 6nemlidir ve dogru segilmesi
gerekir. p=5 olarak secildi. Bu AR (Auto-Regressive) yani gecikme sayisini ifade eder.
d=1 olarak sec¢ilen deger I (Integrated) kisminda kullanilir ve seriyi stasyoner hale
getirmek amaglanir. MA (Moving Average) degeri =0 olarak verildi. Gecikme sayisini
ifade eder. Her yeni tahmin, dnceki tahminlerde elde edilen bilgileri igerir ve model her
adimda giincellenir.

ARIMA modelleri, esneklikleri ve nispeten basit yapilar1 nedeniyle enerji
yonetiminde genis uygulama alant bulmustur. Arastirma bulgulari, ARIMA modellerinin
giines radyasyonu tahmini i¢in uygun oldugunu ve giines enerjisinin sistemlerine uzun
vadeli istikrarli entegrasyonuna katkida bulunabilecegini gostermektedir. Bu, onerilen
modelin geg¢mis giines radyasyonu verilerini basariyla analiz ettigini ve gelecek donemler
icin giivenilir tahminler yapabildigini gostermektedir. Diisiik hata metrik degerleri, Mus
ilindeki gilines radyasyonu seviyelerini tahmin etmede ARIMA modelinin etkinligini ve
dogrulugunu vurgulamaktadir. Bu sonuglar, Mus ilindeki giines radyasyonu seviyelerini
tahmin etmek icin ARIMA modelinin giivenilir bir ara¢ olarak kullanilabilecegini
gostermektedir. Bu sonuglar, Mus ilinin giines enerjisi potansiyeli hakkinda daha fazla
bilgi edinilmesine ve bolgedeki giines enerjisi projelerinin planlanmasi ve yonetilmesinde

daha giivenilir kararlar alinmasina yardimci olacaktir.

Cizelge 5.1 Zaman Serisi Tahmin Yo6ntemleri Sonuglar

MSE MAE RMSE
LSTM 1313 0.863 1.140
ARIMA 1.342 0.852 1.159
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ARIMA Tahminleri vs Gergek Degerler
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Sekil 5.2 ARIMA Tahmini

Mus ilinde gilines radyasyonu oOl¢iimlerini LSTM modeli kullanarak tahmin
edildiginde, modelin oldukga basarili sonuglar verdigi Sekil 5.3°te ve Cizelge 5.1 hata
metrikleri degerlerinden goriilebilir. Modelin tahminleri, Slciilen gilines radyasyonu
degerleriyle olduk¢a uyumlu bir sekilde ¢ikti. Hata metrikleri degerlerinin diisiik olmasi
ve tahminlerin zaman serisi grafiklerine bakildiginda, modelin giines radyasyonunun

mevsimsel ve giinliikk degisimlerini basariyla yakaladig goriildii.

LSTM Tahminleri vs Gercek Degerler
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Sekil 5.3 LSTM Tahmini

Ayrica, modelin belirli zaman dilimlerindeki giines radyasyonu degerlerindeki ani

degisiklikleri ve anomalileri tespit etmede etkili oldugu goriildii. Bu ol¢timler ile
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beklenmeyen hava kosullari veya diger faktorlerden kaynaklanan gilines radyasyonu

dalgalanmalar1 belirlenebilir ve karar stireglerinde kullanilabilir.

5.3 Regresyon Yontemleri Tahmin Sonuclari

Regresyon yontemleri ile tahmin yapmak zaman serisi ile benzer degildir. Bu
yiizden Merkez Istasyondan alinan Nem, Riizgar Hizi, Sicaklik ve Basing degerleri
kullanildi. Bu degerler iizerinden Giines Radyasyonu tahmini yapildi. Bu degerlerin
istatistiki degerleri Cizelge 5.2°de verildi. Elde edilen tahmin sonuglar1 hata metrikleri
RMSE, MAE, MSE ve R?ile gosterildi. Tahmin sonuglar1 Sekil 5.4°te verildi.

Cizelge 5.2. Veri seti istatistik bilgileri

Nem Riizgar Sicakhik Basing Giines

hiz1 Radyasyonu
Say1 2191 2191 2191 2191 2191
Ortalama 57,47 5,26 12,16 868,68 4,68
Standart 23,98 2,52 10,82 4,69 2,46
Sapma
Minimum 13,5 0,5 -19,6 852,7 0
25% 34 3,6 3,2 865,2 2,6
50% 57,2 4,6 12,4 868,6 4,9
75% 79,5 6,7 21,6 872,1 6,8
Maksimum 99,6 18,5 31,6 883 12,6

Onerilen tahmin modellerinin hiper parametre ayarlari su sekilde yapildi. MLP,
SVM ve Random Forest icin sklearn kiitiiphanesi kullanildi. Yazilimda hiper
parametrelerin  varsayilan degerleri degistirilmedi. Hangi hiper parametrelerin
kullanildig1 sklearn kiitiiphanesinden bakilabilir. MLP modeli iki gizli katmandan
olusturuldu ve her katmanda 50 néron bulunduruldu. Her néronun ¢ikisini hesaplamak
icin ‘relu’ (Rectified Linear Unit) aktivasyon fonksiyonu kullanildi. Relu, néronlarin
pozitif degerlerini tutarken negatif degerleri sifirlar. Sinir agindaki agirliklart optimize
etmek i¢in adam optimizasyon yontemi kullanildi. SVM modelinin kernel fonksiyonu
‘tbf” olarak seg¢ildi. Dogrusal olmayan iligkileri modellemek igin kullanilan bir kernel
fonksiyonudur. Random Forest modelindeki 6nemli parametre karar agaci sayisidir.
Modelde bu deger 100 olarak tanimlandi. XGBoost’ta kayip fonksiyonu olarak
‘squarederror’ segildi. Hata karelerinin ortalamasini minimize etmeye ¢alisir. Her bir
modelin bu parametreleri, modelin nasil ¢alistigint ve performansimni dogrudan etkiler.
Parametreler modelin egitim siirecinde optimize edilerek en iyi performansi saglayacak

hale getirildi.



38

1.8
1.6
1.4

1.2
0.8
0.6
0.4
0.2

RMSE MAE MSE R?

—

o

EMLP ®=Random Forest XGBoost SVM

Sekil 5.4 Hata dlciitleri degerleri gdsterimi

R? degeri, modelin bagimsiz degiskenlerdeki varyansin ne kadarm agikladigim
gosterir. Bu deger ne kadar yiiksekse, model o kadar iyi performans gosterir. Tahmin
sonuglarma gére, MLP ve SVM modelleri en yiiksek R? degerlerine sahiptir, yani
bagimsiz degiskenlerdeki varyansin biiyiik bir kismini agiklamada daha basarili
olmusglardir. RMSE ve MSE degerleri, tahmin edilen degerlerin ger¢ek degerlerden ne
kadar sapma gosterdigini gosterir. Diisik RMSE ve MSE degerleri, daha iyi tahmin
performansint temsil eder. MLP ve SVM modellerinin RMSE ve MSE degerleri
digerlerine gore daha diisiiktiir, yani tahminlerinin gercek degerlere daha yakin oldugunu
gosterir. Random Forest ve XGBoost modelleri ise daha diisiik R?> degerlerine ve daha
yiiksek RMSE ve MSE degerlerine sahiptir, bu da onlarin tahmin performansinin
digerlerine gore biraz daha zayif oldugunu gosterir. MAE degeri, tahminlerin gercek
degerlerden ortalama olarak ne kadar sapma gdsterdigini gosterir. MLP ve SVM’nin
degerleri MAE i¢in neredeyse esit ¢ikt.

Mus ili giines radyasyonu degerlerini tahmin etmek i¢in kullanilan modellerin
sonuglari incelendiginde basarili tahminler yapildigi goriilmektedir. Tahmin edilen
degerlerin gercek Olgiimlerle uyumlu oldugu ve modellerin dogru tahminler yaptigi
sOylenebilir. Model parametreleri iizerinde yogunlasilirsa tahmin sonuclari daha da
tyilestirilebilir.

Zaman serisi ve regresyon yontemlerini beraber degerlendirdigimizde ise LSTM,
MSE ve RMSE degerlerinde en diisiik sonuglara sahip, bu da biiyiik ve kii¢iik hatalarda
cok basarili oldugunu gosterir. Zaman serisi verilerinde derin 6grenme tabanli modellerin

giiclii performans gosterdigini buradan gorebiliriz. ARIMA, en diisiik MAE degerine
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sahip. Yani, genel olarak mutlak hatalar agisindan daha istikrarli tahminler {iretiyor.
LSTM'nin zaman serilerindeki uzun siireli bagimliliklar1 6grenme kapasitesi, ARIMA
gibi lineer modellere kiyasla avantaj saglar.

MLP ve SVM, MSE, MAE ve RMSE acisindan birbirine yakin performans
sergiliyorlar, ancak LSTM ve ARIMAya gore daha yiiksek hatalara sahipler. Yani, hem
mutlak hatalarda hem de biiyiik hatalarda biraz daha kotli performans gosteriyorlar.
Random Forest ve XGBoost, her ii¢ hata metriginde de en yiiksek degerlere sahip ¢ikti.
Bu, bu modellerin tahminlerinin diger modellere gore daha hatali oldugunu gdsterir.
Ensemble modeller genelde karmasik veri setlerinde giicliidiir, ancak bu veri setinde diger
modellere gore daha diisiik performans gostermislerdir.

"

“
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Sekil 5.5 Zaman Serisi ve Regresyon yontemlerinin hata 6lgiitleri degerleri gosterimi
5.4 Sonuclar ve Oneriler

Bu tez calismasi, giines enerjisinin temiz, yenilenebilir ve siirdiiriilebilir bir enerji
kaynagi olarak insanhigin  enerji  ihtiyaglarin1  karsilamadaki potansiyelini
vurgulamaktadir. Fosil yakitlarin ¢evresel etkilerinden kaginmak ve iklim degisikligi ile
miicadele etmek amaciyla giines enerjisinin dnemi vurgulanmistir. Giines enerjisi, stirekli
gelisen teknolojilerle maliyetlerinin diigmesi ve enerji verimliliginin artmasi yoluyla
enerji sektoriinde ve diger endiistrilerde ilerlemeyi tesvik etmektedir.

Calisma, Tiirkiyenin Dogu Anadolu bolgesindeki Mus ilinde giines enerjisi
potansiyelini belirlemek icin makine 68renmesi yontemlerinin kullanildigi bir analiz
sunmaktadir. Bu yontemler, ge¢cmis verilere dayali olarak giines enerjisi tahminlerini

yapmak i¢in ARIMA (Otoregresif Biitiinlesik Hareketli Ortalama) ve LSTM (Uzun Kisa
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Siireli Bellek Aglari ile Tahmin) gibi zaman serisi yontemleri ile MLP, Random Forest,
XGBoost ve SVM gibi regresyon tekniklerini icermektedir.

Elde edilen sonuglar, Mus ilinin giines enerjisi liretimi i¢in 6nemli bir potansiyele
sahip oldugunu gostermektedir. Bu analizler, bolgenin enerji ihtiyaclarinin karsilanmasi
ve enerji bagimsizligiin artirilmasi konularinda 6nemli firsatlar sundugunu ortaya
koymaktadir. Makine Ogrenmesi yontemlerinin kullanimi, 6zellikle tahminlerin
dogrulugunu artirmak icin bolgeye 6zgli meteorolojik kosullar1 dikkate almak agisindan
onemlidir. Ayrica, ¢alismanin smirlamalarinin ve kullanilan veri setlerinin kapsaminin
gelecekteki benzer arastirmalar i¢in 6nemli bir odak noktasi oldugunu belirtmek gerekir.

Sonug¢ olarak, bu calisma giines enerjisi potansiyelinin degerlendirilmesi ve
gelecekteki enerji stratejilerinin planlanmasinda degerli bir kaynak olarak kabul edilebilir
ve ayni zamanda gelecekteki arastirmalar i¢in yol gosterici olabilir. Glines enerjisi
tahminlerinin dogrulugu, enerji yonetimi ve ¢evresel siirdiiriilebilirlik gibi alanlarda etkili
kararlar alinmasina yardimci olabilir, bu da ekonomik biiyiimeye ve toplumsal refaha
katki saglayabilir.

Gelecek calismalarda gilineslenme siddeti, bulut hareketleri gibi meteorolojik
veriler kullanilarak calismaya farkli boyutlar eklenebilir. Gelecekteki aragtirmalar, daha
kapsamli veri setleri ve daha sofistike makine 6grenmesi yontemlerinin kullanilmasrtyla
bu alandaki bilgiyi daha da gelistirebilir. Ayrica Mus Ilinde giines santrali, riizgar santrali
kurulacak bolgelerde veya enerji potansiyelinin yiiksek oldugu bolgeler tespit edilerek bu

konumlarda 6l¢iimler yapilarak daha derin 6ngoriiler ortaya konulabilir.
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