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OZET

Yiiksek Lisans Tezi

Burdur ilinde Giines Enerjisi Santrallerine Yonelik Makine Ogrenmesi
Yontemleriyle Uygunlugunun Degerlendirilmesi

Mustafa Yiice

Burdur Mehmet Akif Ersoy Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dah

Damisman: Prof. Dr. Ali Hakan Isik
II. Damisman: Doc¢. Dr. Murat ince

Mart, 2023

Teknolojinin gelismesi ve artan diinya niifusu insanligin enerjiye olan ihtiyacini
giderek artirmaktadir. Enerji talebinin fosil kaynakli yakitlardan karsilanmasi gevre
kirliligi ve karbon emisyonlar1 dolayisiyla iklim degisikligine neden olmaktadir. Ayrica
fosil kaynakli yakitlarin diinya iizerinde esit dagilmamis olmasi nedeniyle bazi iilkelerin
enerji arz giivenligi tehdit altindadir. Bu nedenlerden dolayi yenilenebilir enerjinin 6nemi
hizla artmaktadir.  Yenilenebilir enerjinin riizgar, giines, biyokiitle, hidrolik gibi
kaynaklar1 bulunmaktadir. Bu tez calismasinda yenilenebilir enerji kaynaklarindan giines
enerjisinin doniisiimii ile enerji elde edilen fotovoltaik giines enerjisi santrallerinin diigiik
maliyetli ve verimli kullanilabilmesi a¢isindan 6nemli katkisi olan yer se¢imi faktorii ele
alinmigtir. Burdur ilinde fotovoltaik giines enerjisi santrallerinin kurulabilecegi alanlarin
uygunlugunun cok kriterli karar verme yontemlerinden biri olan Analitik Hiyerarsi
Prosesi (AHP) kullanilarak elde edilen veri ile makine 6grenmesi algoritmalari egitilmis
ve algoritmalarin performanslar1 karsilastirilmistir. K-En yakin komsu, rastgele orman,
destek vektdr makineleri, XGBoost algoritmalar1 kullanilarak yapilan degerlendirmelerde
%99’un tlizerinde dogruluk oranlariyla siniflandirma yapilmistir.

Anahtar Kelimeler: makine 6grenmesi, ¢ok kriterli karar verme, giines enerji santralleri,
analitik hiyerarsi siireci, XGBoost
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ABSTRACT
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Evaluation of Suitability of Lands for Solar Power Plants in Burdur Province with
Multi-Criteria Decision Making Methods
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Computer Engineering Department

Supervisor: Prof. Ali Hakan Isik
Co-Supervisor: Assoc. Prof. Murat ince
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The development of technology and the increasing world population are leading to
a growing demand for energy. For satisfying this demand causes environmental pollution
and climate change due to carbon emissions. Moreover, the uneven distribution of fossil
fuel resources around the world threatens the energy security of some countries.
According to this reasons, the importance of renewable energy is rapidly increasing.
Renewable energy sources include wind, solar, biomass, and hydro power. In this thesis,
the site selection factor, which is crucial for low-cost and efficient use of photovoltaic
solar power plants that convert solar energy into electricity, is evaluated. The suitability
of areas in Burdur province in terms of photovoltaic solar power plants installation was
evaluated using the Analytic Hierarchy Process (AHP), which is one of the multi-criteria
decision-making methods. Machine learning algorithms were trained with the data
obtained by AHP, and the performances of the algorithms were compared. Classification
was performed with accuracy rates of over 99% using K-Nearest Neighbor, Random
Forest, Support Vector Machines and XGBoost algorithms.

Keywords: machine learning, multi-criteria decision making, solar power plants,
analytical hierarchy process, XGBoost
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1. GIRIS

Bir toplumun ekonomik ve sosyal gelisiminin en Onemli ihtiyaclarindan biri
enerjidir. Ozellikle sanayi devriminden bu yana siirekli ve hizla gelisen teknoloji ve niifus
artig1 beraberinde de artan bir enerji ihtiyacini ortaya ¢ikarmaktadir.

Enerji talebini karsilamak amaciyla geleneksel enerji kaynaklar1 olan komiir, petrol,
dogalgaz gibi fosil yakitlarin kullanimi en basta kiiresel 1sinma gibi ¢evre agisindan
problemlere neden olmaktadir. Fosil kaynaklarin sinirli olmasi ve arzinin belli iilkelerden
saglanmasi enerji ihtiyacinin siirdiiriilebilir bir sekilde karsilanmasi agisindan bir tehdit
olusturmaktadir. Tiim bu nedenlerden dolay1 temiz, ekonomik ve siirdiiriilebilir enerji
kaynaklarma erisim toplumlarin refahi ve siirdiiriilebilir gelisimi i¢in son derece
onemlidir.

Iklim degisikligine sebep olan karbondioksit ve diger sera gazlarinin
emisyonlarinin azaltilmasi, ormanlar, okyanuslar gibi sera gazi yutaklarinin korunmasi
ve arastirma ve teknoloji iizerinde is birligi yapilmasi amaciyla 1992 yilinda Rio de
Janeiro’da diizenlenen Birlesmis Milletler (BM) Cevre ve Kalkinma Konferansi’nda
Birlesmis Milletler Iklim Degisikligi Cerceve Sézlesmesi (BMIDCS) imzaya agilmis ve
1994°te yliriirliige girmistir.

1997 yilinda BMIDCS’nin ilk uygulama anlagsmasi niteliginde olan Kyoto
Protokolii, kabul edilmis ve protokol 2005°te yiirtirliige girmistir. Kyoto Protokolii’niin
iki taahhiit donemi bulunmaktadir. Kyoto Protokolii’niin 2013-2020’yi kapsayan 2.
taahhiit Doneminde taraf tilkeler 1990 yilina gore sera gazi emisyonlarini %18 azaltmay1
kararlastirmistir. Kyoto Protokoliiniin 2. taahhiit dénemi 31 Aralik 2020 tarihinde
yiiriirliige girmistir. Kyoto protokoliiniin ardindan 2020 sonras1 iklim rejimini diizenleyen
Paris Anlagmasinin yiiriirliige girmistir.

2020 sonrast iklim degisikligi rejiminin gercevesini olusturan Paris Anlagmasi,
2015 yilinda Paris’te diizenlenen BMIDCS 21. Taraflar Konferansi’nda kabul edilmis ve
ilk kez kiiresel Olcekte biitiin iilkeler sera gazi emisyon azaltimi taahhiidiinde
bulunmuslardir. Anlagma, 5 Ekim 2016 itibariyle, kiiresel sera gazi emisyonlarinin
%355’1ni olusturan en az 55 tarafin anlagmay1 onaylamasi kosulunun karsilanmasiyla, 4
Kasim 2016 itibariyle yiiriirliige girmistir (T.C Disisleri Bakanligi, 2023).

Iklim degisikliginin ve siirdiiriilebilir ekonominin olusturulmasi i¢in devletlerin

Kyoto Protokolii ve Paris Anlasmasi ¢ergevesinde vermis olduklar1 taahhiitlerin yerine



getirilebilmesi agisindan yenilenebilir enerji doniisiimiiniin saglanmas1 ¢ok 6nemli bir
adimdir.

Bu caligmada en yaygin olarak kullanilan yenilenebilir enerji ¢esitlerinden giines
enerjisinin verimli ve ekonomik olarak kullanilabilir enerjiye doniistiiriilebilmesi
amaciyla 6nemli faktorlerden biri olan GES’lerde yer se¢imi ele alinmistir. GES’ler igin
yer se¢iminde etkili olabilecek kriterler secilmis ve bu kriterlere dayanarak Burdur ili
genelinde bir uygunluk haritas1 olugturulmustur. GES yer seciminde makine 6grenmesi
yontemlerinin etkinligini ve bu yontemlerin uygulanabilirligini degerlendirmek {izere
Rasgele Orman, Destek Vektor Makineleri, K-En Yakin Komsu, XGBoost ve AdaBoost

algoritmalariyla GES i¢in yer se¢iminde elde edilen sonuglar incelenmistir.
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2. GENEL BIiLGILER

2.1. Enerji Kaynaklar

Enerji kaynaklar1 kullaniliglarina gore yenilenebilir ve yenilenemez enerji
kaynaklar1 olmak {izere 2 gruba ayrilmaktadir. Dogal bir c¢evrim siirecinde aynen
kalabilen, kullanilmasina ragmen tiikenmeyen enerji kaynaklarina yenilenebilir enerji
kaynaklart; dogada sinirlt olarak bulunan ve kullanildiginda yenilenemeyen kaynaklara
ise yenilenemez enerji kaynaklari ad1 verilir (Kog ve Kaya, 2015).

Enerji kaynaklarinin diger bir siniflandirma sekli ise doniistiiriilebilirliklerine gore
yapilan siniflandirmadir. Bu siniflandirmaya gore enerji kaynaklar1 primer ve sekonder
enerji kaynaklar1 olarak ikiye ayrilmaktadir. Enerjinin herhangi bir degisim ya da
doniisime ugramamis sekli birincil(primer), birincil enerjinin donistiiriilmesiyle elde
edilen enerji ise ikincil (sekonder) enerji kaynaklar1 olarak ifade edilmektedir (Kog ve

Kaya, 2015). Cizelge 2.1’de enerji kaynaklarinin siniflandirilmasi gosterilmektedir.

Cizelge 2.1. Enerji kaynaklan (Kog¢ ve Kaya, 2015)

ENERJi KAYNAKLARI
Kullanihislarina Gore Enerji Doniistiiriilebilirliklerine Gore
Kaynaklar Enerji Kaynaklari

1- Yenilenemez Enerji Kaynaklar 1-Birincil(Primer) Enerji Kaynaklan
A-Fosil Kaynakh A-Fosil Kaynakh
+Komiir +Komiir
+Petrol +Giines
+Dogalgaz +Riizgar
B- Cekirdek Kaynakh +Dalga
+Uranyum +Petrol
+Toryum +Biyokiitle

+Hidrolik

+Dogalgaz

+Niikleer

2- Yenilenebilir Enerji Kaynaklari 2- ikincil Enerji Kaynaklar

+Hidrolik +Hava gazi

+Giines +Elektrik, Motorin, Benzin
+Jeotermal +ikincil Komiir

+Dalga +Kok, Petro kok
+Hidrojen +LPG

+Biyokiitle

+Riizgér

11



2.2. Diinyada Enerji Mevcut Durumu

Diinyada birincil enerji tiiketiminde 2020 yilinda sert bir diisiis yasanmig toplam
tiiketim 564 EJ degerine gerilemistir. Ancak 2021 yilinda ise sert bir yiikselisle 595 EJ

seviyesine gelmistir. Diinya birincil enerji titkketim degerleri Cizelge 2.2’de verilmistir.

Cizelge 2.2. Diinyada birincil enerji tikketimleri (BP, 2022)

vil Diinya Birincil Enerji Tiiketimi
(EJ)
2017 566
2018 582
2019 587
2020 564
2021 595

2021 yili igin diinyada toplam birincil enerji tiiketiminin yaklasik %82’si petrol,

komiir ve dogalgazdan karsilanmaktadir. Yenilenebilir enerjinin pay1 ise %6,61°dir (BP,

2022). Birincil enerji tiiketiminin kaynaklara gore dagilimi Sekil 2.1°de verilmistir.

‘H
2>,
6%

2021

M Petrol

W Kémdar

B Dogalgaz

M Nikleer Enerji
B Hidroelektrik

B Yenilenebilir Enerji

)

"o
<
Ea

Sekil 2.1. Diinya birincil enerji tiiketiminin kaynaklara gore dagilimi (BP, 2022)

2020 ve 2021 yillarinda sirasiyla 3146,6 ve 3657,2 TWh yenilebilir kaynakli enerji
iretilmistir. Yenilenebilir enerjinin tretim kaynaklarina dagilimi Cizelge 2.3’de

verilmisgtir.
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Cizelge 2.3. Diinyada yenilenebilir enerjinin iiretim kaynaklarina gére dagilimi (BP,

2022)
2020 2021

Uretim Oran Uretim Oran

(TWh) % | (TWh) %
Riizgar 1596,4 50,74% 1861,9 50,91%
Giines 846,2 26,89% 1032,5 28,23%
Diger 703,9 22,37% 762,8 20,86%
Toplam 3146,5 100,00% 3657,2 100,00%

2021 yili rakamlarina gore diinyada kurulu PV giines enerjisi kapasitesi 843,1

GW’tir. Son 5 yilda diinyada PV giines enerjisi kapasitesinin degisimi Sekil 2.2°de

verilmistir.

900
800
700
600
500
400
300
200
100

Dlnyada Kurulu PV Kapasitesi

(GW)
843,1
710,3
584,7
483
390,2 I
2017 2018 2019 2020 2021

Sekil 2.2. Diinyada kurulu PV kapasitesi (BP, 2022)

2021 yil1 verilerine gore diinyada PV giines enerjisi kurulu kapasitesi en yiiksek

iilke 306,4 GW’la Cin’dir. Cin’i sirastyla ABD, Japonya, Almanya ve Hindistan takip

etmektedir. 2021 yili en yiiksek PV kurulu kapasiteye sahip 5 iilke Cizelge 2.4’de

verilmistir.
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Cizelge 2.4. 2021 yil1 en yiiksek PV kurulu kapasiteye sahip iilkeler (BP, 2022)

Kurulu Kapasite
(GW)
Cin 306,4
ABD 93,7
Japonya 74,2
Almanya 58,5
Hindistan 49,3

2.3. Tiirkiye’deki Giines Enerji Santralleri

Tiirkiye’nin 2020 yili birincil enerji tikketimi 6,44 EJ’dir. Bu rakam 2021 yilinda
ise 6,83 EJ degerine ulasmistir. Tlirkiye’nin son 5 yilda birincil enerji tiikketimi degisimleri

Cizelge 2.5’de verilmistir.

Cizelge 2.5. Tirkiye’de 2021 yil1 birincil enerji tiikketimi (BP, 2022)

Turkiye Birincil Enerji Tuketimi
(EJ)
2017 6,43
2018 6,36
2019 6,60
2020 6,44
2021 6,83

2021 yilinda Tiirkiye’de toplam birincil enerji tiikketiminin yaklasik %83,43’sii
petrol, komiir ve dogalgazdan karsilanmaktadir. Yenilenebilir enerjinin pay1 ise
%38,94°tiir. (BP, 2022). Birincil enerji tiikketiminin kaynaklara gore dagilimi Sekil 2.3’te

verilmistir.
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Sekil 2.3. Tiirkiye’de birincil enerji tiiketiminin kaynaklara gore dagilimi (BP, 2022)

Tiirkiye’nin 2023 y1li Ocak ay1 sonu itibariyla elektrik enerjisi iiretimi kurulu giicti
104.038 MW’a ulagsmustir. Kurulu giiciin kaynaklara gore dagilimi ise %30,3’0 hidrolik
enerji, %24,4’1 dogal gaz, %21°1 kdmiir, %11°1 rliizgar, %9,2’si giines, %1,6’s1 jeotermal
ve %2,5 diger kaynaklar seklindedir (Enerji ve Tabii Kaynaklar Bakanligi, 2023).

Tiirkiye, cografi konumu nedeniyle 6nemli bir glines enerjisi potansiyeline sahiptir.
Enerji ve Tabii Kaynaklar Bakanliginca, Tiirkiye’nin gilines enerjisi potansiyelini ortaya

koyan Tiirkiye Giines Enerjisi Potansiyeli Atlas1 (Sekil 2.4) hazirlanmustir.

Sekil 2.4. Giines Enerjisi Potansiyel Atlasi (GEPA)
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GEPA’ya gore, Tirkiye i¢in ortalama yillik toplam giineslenme stiresi 2.741 saat

olup ortalama yillik toplam 1smim degeri 1.527,46 KWh/m? olarak hesaplanmistir.

GEPA’ya gore aylik ortalama global radyasyon dagilimi Sekil 2.5’da yer almaktadir.
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Sekil 2.5. Tiirkiye aylik ortalama radyasyon dagilimi (GEPA)

Enerji ve Tabii Kaynaklar Bakanlig1 verilerine gore Haziran 2022 sonu itibariyle

Tiirkiye’de giines enerjisine dayali elektrik kurulu giicii 8.479 MW, toplam kurulu gii¢

igerisindeki orani ise %8,35°tir. Giines enerjisine dayal1 yillara gore kurulu gii¢ degisimi

ve toplam kurulu gii¢ i¢erisindeki oran1 Sekil 2.6 ve Sekil 2.7°de verilmektedir.
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Sekil 2.6. Tiirkiye’de giines enerjisi kurulu gii¢ degisimi (Enerji ve Tabii Kaynaklar
Bakanligi, 2023)
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Sekil 2.7. Tiirkiye’de gilines enerji kurulu giiciiniin toplam kurulu gii¢ i¢indeki orani

(Enerji ve Tabii Kaynaklar Bakanligi, 2023)

2.4. Burdur Ili’ndeki Giines Enerji Potansiyeli

GEPA’ya gore Burdur ili ortalama yillik toplam giineslenme siiresi 2948 saat olup
ortalama yillik toplam 1smim degeri 1635,64,46 KWh/m?'dir. GEPA’ya gore aylik
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ortalama global radyasyon dagilimi ve giineslenme siireleri sirastyla Sekil 2.8 ve Sekil

2.9’da yer almaktadir.
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Sekil 2.8. Burdur ili aylik ortalama global radyasyon dagilimi (GEPA)
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Sekil 2.9. Burdur ili aylik ortalama gilineslenme siireleri (GEPA)

2.5. Giines’ten Elektrik Enerjisi Elde Eden Sistemler

Giines enerjisi, giineste meydana gelen niikleer fiizyon tepkimeleri sonucunda agiga
¢ikar ve diinyaya 1s1ma yoluyla ulagir. Giinesten gelen 1ginlarin yeryiiziinde 1s1 ve elektrik

enerjisine doniistiiriilmesiyle elde edilen bir yenilenebilir ve dogal bir enerji tiirtidiir.
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Glines enerjisi temel olarak iki farkli prensiple tiretilir. Bunlardan birincisi fotovoltaik
sistemleridir. Yari iletken malzemenin giines pili olarak ¢aligmasi, giines hiicresinin ara
yiizeyine gelen fotonlarin buradan elektron s6kmesi ve sokiilen elektronlarin dis ¢evrede
hareket ederek elektrik akimi olusturmasi prensibine dayanir (Turhan ve Cetiner, 2012).

Diger bir yontem ise yogunlastirilmig gilines enerjisi sistemleridir. Bu yontemde
giines 15181 heliostatlar, parabolik aynalar veya canaklar gibi parlak yilizeylerden
yansitilarak belirli noktalarda odaklanir ve odak noktasinda 1s1 birikimi saglanir. Elde

edilen 1s1 ile buharl1 gii¢ gevrimleri yardimiyla elektrik enerjisi elde edilir.

2.5.1. Fotovoltaik Sistemler

Fotovoltaik sistemler giines enerjisini dogrudan elektrik enerjisine doniistiirtirler.
En kiictik birimi yar1 iletken malzemelerden iiretilen giines hiicreleridir. Elde edilen giicii
artirmak icin hiicreler bir araya getirilerek glines modiilleri, glines modiilleri bir araya
getirilerek ise giines panelleri olusturulur. GES’ler ise giines panellerinin bir araya
getirilerek olusturulur.

Fotovoltaik panellerin elektrik tretimi giines 1sigimin gelis agisiyla dogrudan
ilgilidir dolayisiyla elektrik {iretim miktari, konuma, hava durumuna, mevsimlere ve
giiniin saatlerine dogrudan baglidir. Ancak ¢ok az 151k kosullarinda bile tiretim yapilabilir.
PV giines enerjisi tiretimi diger yenilenebilir enerji tiirlerine gore daha diisiik maliyetlidir,
PV panellerin Omiirleri uzundur ve bakim maliyetleri nispeten diisiiktiir. Elektrik
tiretiminin degigken olmasi ve en yiiksek tiretim kosullarinda depolama maliyetlerinin
yiiksek olmasi fotovoltaiklerin dezavantajlarindandir.

Glines hiicreleri icin en yaygin kullanilan malzemelerden biri silisyumdur.
Silisyumun yani sira amorf silisyum, , kadmiyum telliir (CdTe), bakir indiyum selenoid
(CIS), bakir indiyum galyum selenoid (CIGS) hiicre yapiminda yaygin olarak tercih
edilen malzemelerdir (Turhan ve Cetiner, 2012).

Fotovoltaik hiicreler kristal silikon hiicreler, ince film hiicreler olmak {izere
siniflandirilmaktadir. Ayrica heniiz kullanimi yaygin olmayan 3. nesil olarak
simiflandirilan giines hiicreleri bulunmaktadir. Siipertandem, kuantum pargacik, sicak
tasiyici, organik giines hiicreleri gibi giines hiicreleri 3. nesil gilines hiicreleri olarak

bilinirler.
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2.5.2.Kristal Silikon Hiicreler

Kristal silikon hiicreler silisyum dioksit bilesiginin (Si0,) yiiksek 1silarda 1s1l iglem
uygulanarak saflagtirllmasiyla elde edilir. Kristal silikon hiicreler ise kendi iginde
monokristal ve polikristal hiicreler olmak tizere ikiye ayrilir. (Oguz, Karakan, & Uslu,
2015)

Monokristal hiicreler pahali olmasina ragmen verimlilik degerleri en yiiksek gilines
hiicreleridir. Verimlilikleri kullanim yerine, konuma vb. faktorlere gore degismekle
beraber %15-18 arasinda degismektedir. Polikristal hiicreler tek bir kristalden olusmamis
heterojen yapidadir. Bu nedenle {iretimleri daha kolay ve ucuz ancak verimleri

monokristal hiicrelere gore daha diisiiktiir.

2.5.3.ince Film Hiicreler

Ince film giines pilleri, ince bir tabaka seklinde yari iletken malzemelerin
kullanildig1 giines pilleridir. Bu gilines pilleri, geleneksel silikon tabanli gilines pillerine
gdre daha az yar1 iletken malzeme kullanarak daha ince dolayisiyla daha hafiftirler. Ince
yapida tretilebildiklerinden daha esnektirler. Teknolojisine gore degismekler beraber
verimlilikleri %5-20 arasinda degismektedir.

Yaygin olarak kullanilan ii¢ tiirii bulunmaktadir.

1. Amorf silikon(a-Si)

2. Kadmiyum telliir(cdTe)

3. Bakir indiyum galyum diselenid (CIGS)

2.5.4. Yogunlastirilmis Giines Enerjisi Sistemleri

Yogunlastirilmig giines enerjisi sistemleri, glines 1518101 yansiticilar vasitasiyla belli
bir bolgede yogunlastirarak 1s1 enerjisine ¢evrilmesini ve elde edilen 1sinin buharl gii¢
cevrimlerinde kullanilarak elektrik enerjisi tiretimini saglamaktadir. Bu tip sistemlerde
giines enerjisi toplama sistemlerinin yaninda 1s1 enerjisinin depolandigi tank ve buharli
giic cevrimi ekipmanlarinin bulunmasi gereklidir. Dolayisiyla maliyetleri PV sistemlere
gore verimleri fazla olmasmna karsin maliyetleri daha fazladir. Sekil 2.10’da

yogunlastirilmis giines enerji sisteminin yapisi gosterilmektedir.
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Sekil 2.10. Yogunlastirilmis giines enerjisi sistemi (Bayraktar, 2020)

2.6. Kaynak Ozetleri

Merrouni vd. Dogu Fas’1n biiyiik 6l¢ekli PV tarlalarinin potansiyelini CBS ve AHP
yontemlerini kullanarak degerlendirmislerdir (Merrouni vd., 2018). Ozdemir ve Sahin
AHP yontemini kullanarak segilen nitel ve nicel faktorler 1s18inda ti¢ farkli lokasyonunu
GES kurulumu i¢in uygunlugunu degerlendirmistir (Ozdemir ve Sahin, 2018).

Giingor ve Akar tarafindan farkli konumsal ¢6ziiniirliige ve karakteristige sahip ¢cok
bantli uygu gorintilleri kullanilarak Rastgele Orman algoritmasinin performansi
incelenmistir. Bu dogrultuda elde edilen smiflandirma sonuglari Gentle AdaBoost
(GAB), en Cok Benzerlik (ECB) ve Destek Vektor Makineleri (DVM) algoritmalarindan
elde edilen sonuglarla karsilastirilmistir. Caligmadan elde edilen sonuglara gore RO
algoritmast DVM’den %10 daha yiiksek siniflandirma dogrulugu vermistir. GAB
algoritmasi ise RO’dan %14 daha diisiik siniflandirma dogrulugu gostererek ele alinan
algoritmalar arasinda en diisiik dogrulugu goéstermistir (Glingor ve Akar, 2012).

Jung vd. ¢at1 iistii PV sistemlerinin optimal planlanmasi amaciyla cografi bilgi
sistemleri tabanli pekistirilmis 6grenme modeli gelistirmislerdir. Cati {istii PV sistem
kurulabilmesi i¢in konumsal verilerin elde edilmesi amaciyla CBS kullanilmis, ¢esitli
lokasyonlarda ve gelecek senaryolarinda ¢at1 iistii PV kurulumundan azami ekonomik
fayda elde edilmesi amaciyla pekistirilmis 6grenme modeli gelistirilmistir. Gelistirilen
model Genetik Algoritma, Pargacik Siirii Optimizasyonu gibi diger planlama modellerine

gore %4.4 daha iyi performans gostermistir (Jung vd., 2021).
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Musbah vd. tarafindan yapilan calismada uzak bir bolgeyi elektriklendirme
amaciyla bir hibrit enerji sistemi olarak riizgar, benzin ve dizel jeneratori kullanilmistir.
Hibrit enerji sisteminin kaynaklari, bes kriter kullanilarak tiim mevcut alt1 enerji kaynagi
kombinasyonundan en 1iyi kombinasyonu se¢mek i¢in farkli diizeneklerde
simiflandirilmistir. Calismanin ilk agsamasinda, veri kiimesi bes kriterin hesaplanmasi igin
modelleme ve hesaplama i¢in kullanilmaktadir. TOPSIS yonteminin sonuglari, bes kriter
ve talep tarafiyla bir veri kiimesi olusturmak igin birlestirilmektedir. Ikinci asamada ise
makine 6grenimi algoritmalarindan rastgele orman ve LightGBM algoritmalar1 enerji
kaynaklarinin kombinasyonunun tahminini dogrulamak amaciyla kullanilmaktadir.
Algoritmalarin degerlendirilmesi, RF algoritmasinin LightGBM algoritmasina gore
%381,81 dogruluk oraniyla tistiinliigiinii gostermektedir (Musbah vd., 2022).

Choudhary vd., Hindistan’in tst Godavari alt havzasinda uygun yeralti suyu
potansiyel bolgelerini belirlemek igin farkli bivariate, ¢ok kriterli karar verme, topluluk
(ensembled) ve makine 6grenmesi modelleri kullanarak yeralti suyu potansiyel alanlarini
haritalandirmay1 amaglamistir. Secilen modeller arasinda Weight of Evidence (WoE),
TOPSIS, Fuzzified Functional Ratio (F-FR), XGBoost ve Extremely Randomized Trees
modelleri yer almaktadir. Toplam 15 yeralt1 suyu faktorii dikkate alinmis ve sonugta en
iyi model WOE-TOPSIS-F_FR olarak se¢ilmistir. Calisma sonuglari, gelismis ML
modellerine kiyasla ensembled bivariate ve MCDM modelinin daha yiiksek dogruluga
sahip oldugunu gostermektedir. Tahmin edilen istatistiksel 6zelliklerde de yiiksek bir
korelasyon gozlemlenmistir. Bu nedenle, topluluk modelinin, yer alti suyu potansiyel
alanlarin1 haritalandirmak icin gelismis ML modelleri yerine kullanilabilecegi ifade
edilmistir (Choudhary vd., 2022).

Dahooie vd. tarafindan yapilan ¢aligmada iran’da giines enerjisi santralleri igin en
uygun konumu belirlemek amaciyla CKKV yontemleri kullanilmaktadir. Calismada
oncelikle Karar verme alternatiflerinin bir listesi hazirlanmis ve bu alternatifler kriterler
acisindan cografi bilgi sistemleri (GIS) yazilimi kullanilarak degerlendirilmistir. Daha
sonra karar vericiler, SWARA ve TOPSIS, TODIM, WASPAS, COPRAS, ARAS ve
MULTIMOORA gibi farkli siralama yontemlerini iceren MCDM yontemlerini
kullanarak belirlenen alternatifleri 6nceliklendirmistir. Son olarak, CCSD yo6ntemi ile
sonuglar birlestirilmis ve GES’ler igin en iyi konum belirlenmistir. Calisma ile onerilen
yaklasimin onceki yontemlerin sonuglar ile yiiksek bir korelasyona sahip oldugu ve
onceki yontemlerin siirlamalarini asabilme yetenegini gosterdigi One siirtilmistiir

(Dahooie vd., 2022).
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Shahab ve Singh kullanarak bir konum i¢in en uygun yenilenebilir enerji kaynagi
tiiriiniin belirlenmesi amaciyla farkli makine 6grenmesi algoritmalarinin performansini
karsilastirmustir. Ilgili calismada Amerika Birlesik Devletleri (ABD) sinirlar1 i¢indeki
alanda riizgar, yagis, egim, giines radyasyonu gibi cografi 6zelliklerden olusan veri setini
kullanarak KNN, RO, DVM, Karar Agac1 ve Yapay Sinir Aglar1 algoritmalarinin
performansini incelemislerdir. Siniflandirmaya gore en iyi sonucu RO algoritmasi
vermistir. Daha sonra RO algoritmasini kullanarak gére ABD’nin arazisini riizgar, giines
ve jeotermal enerji liretimi agisindan siniflandirmislaridir (Shabab ve Singh, 2019).

Literatiirdeki arastirmalar incelendiginde giines enerjisi santrallerinin kurulumu
icin alan aragtirmasina yonelik ¢ok kriterli karar verme yontemlerinin kullanildig: fazla
sayida c¢aligma vardir. Ancak makine 6grenmesi yontemlerinin kullanilarak GES igin
uygun alan se¢imine yonelik oldukca sinirh sayida calisma bulunmaktadir. Bu ¢alisma
kapsaminda, Burdur ilinin cografi yapisi segilen kriterler dogrultusunda analiz edilecek
ve elde edilen sonuglar ile makine d6grenmesi algoritmalari egitilerek GES yer se¢imi

kapsaminda algoritmalarin performanslar1 degerlendirilecektir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

Burdur ilinde yer alan arazilerin GES agisindan uygunlugunu degerlendirmek i¢in
30 metre x 30 metre boyutundaki arazi pargalari belirlenen 7 kriter agisindan puanlanarak
CKKYV yontemlerinden biri olan AHP yontemiyle uygunluk degerleri CBS ortaminda
QGIS programiyla hesaplanmistir. AHP yontemi ile 0-10 araliginda puanlanan arazi
parcalar1:

e Uygun Degil

e Diisiik Uygunluk

e Uygun

e Yiiksek Uygunluk
olmak iizere 4 smifta siniflandirilmistir. Siniflandirma sonucuna gére CBS ortaminda
arazi uygunluk haritas1 olusturulmustur. Olusturulan uygunluk haritasinin 1200x1200
piksellik kismma ait veriler makine &grenmesi yontemlerinin sonuglarinin
karsilagtirilmas1 amaciyla egitim test verisi olarak kullanilmistir. Makine 6grenmesi

algoritmalarindan KNN, DVM, RO, XGBoost ve AdaBoost kullanilmistir.

3.1. Giines Enerji Santrallerinde Yer Se¢imi

GES’lerin kurulumunda verimli ¢alisma, kurulum ve isletme maliyetleri agisindan
uygun yer se¢cimi son derece onemlidir. Yer secimine etki eden oldukca fazla faktor
vardir.

Yillik giineslenme siireleri ve glineslenme miktarlari arazinin bulundugu konumla
dogrudan ilgili olan faktorlerdendir. Ayrica arazinin bakis1 ve golgelenme durumu giines
1sinlarindan verimli olarak faydalanilabilmesi agisindan 6nem arz eder. Baki agisindan,
arazinin Giiney, giineydogu cepheli olmast PV panelleri daha fazla giines 15181
alabilmesini dolayisiyla daha verimli galisabilmesini saglayacaktir.

Arazinin yasal olarak GES kurulumuna izin verilebilecek konumda olmasi gerekir.
Tarim ve orman arazileri iizerinde veya SIT alanlar1 iizerinde GES kurulumuna izin
verilmemektedir.

Yatirim ve isletme maliyetleri agisindan arazinin yola yakinlhigi, enerji nakil
hatlarina yakinligi da GES’in kurulumunda karar vericinin géz 6niinde bulundurmasi

gereken kriterlerdendir.
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Arazinin egimi ilk kurulumda arazinin GES i¢in uygun hale getirilebilmesi
acisindan onemlidir. Genellikle egimin %10’dan asagida olmasi istenir. Yiiksek egimli
arazilerde GES kurulumu igin hafriyat giderleri fazla olacaktir.

Arazinin fay hatlarinda uzakligi yatinmin deprem riskinden uzak tutulmasi
agisindan dnemlidir.

GES kurulacak alanlarin, mermer ocagi, tas ocagi gibi toz kaynakl kirleticilerden
uzakta bulunmasi gereklidir. Ciinkii mermer tozu, kaya tozu gibi partikiiller PV
panellerinin iizerinde birikerek panellerin verimliligini diisiirecek ve panellerin daha sik
temizlik gerektirmesi sebebiyle isletme maliyetlerini artiracaktir.

Tiim 6rnek gosterilen kriterlerin yaninda karar verici agisindan bir ¢ok kriter
bulunmaktadir. Karar verici firsat ve maliyetleri g6z oniinde tutarak belirledigi kriterler
acgisindan en ekonomik ve siirdiiriilebilir karar1 vermelidir.

Kriterlerin ¢oklugu, radyasyon ve glineslenme siireleri gibi objektif kriterlerin yani
sira arazinin miilkiyeti, yerlesim yerlerine yakinligi, iklim kosullar1 istihdam olanaklari
gibi objektif veya siibjektif kriterlerin karar verme siirecine dahil edilmesi siireci
zorlastirmaktadir.

Bu sebeple CKKV yontemlerinden AHP yontemiyle karar verici agisindan yer
secimini etkileyen kriterler birbirleri agisindan bagil 6nem dereceleri hesaba katilarak

objektif kararlar alinabilir ve karar verme siireci daha basit hale getirilebilir.

3.2. Cok Kriterli Karar Verme Yontemleri

Cok kriterli karar verme (CKKYV) birden fazla kriterin bir arada degerlendirerek
alternatiflere degerler atama siireci olarak ifade edilmektedir. Bagka bir ifade ile
belirlenen bir amag¢ dogrultusunda, karar verici agisindan amacin elde edilmesinde etkili
olan kriterlerin bir arada degerlendirilerek, amac1 gerceklestirmeye yonelik en uygun
tercihin yapilmasidir.

CKKYV yaklagimlar1 ¢ok nitelikli karar verme ve ¢ok amacli karar verme olmak
tizere iki ana sinifta incelenebilir. Eger problem sonlu sayida alternatifler kiimesinden
belirli niteliklerin puanlanmasina gore en iyi alternatifin se¢cimini kapsiyor ise bu karar
verme yontemine ¢ok nitelikli karar verme (CNKYV) adi verilir. Eger karar verme bir dizi
celisen amaca dayali olarak en iyi alternatifin se¢imine dayaniyorsa bu yonteme ¢ok
amagl karar verme (CAKYV) ad1 verilir. Her iki problem tipinde de bir ya da birden fazla

karar verici vardir (Karaath vd., 2015).
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CKKYV problemleri se¢im, siniflama ve siralama problemleri olmak iizere 3 temel
gruba ayrilir. Se¢im problemleri i¢in kullanilan tekniklerin sonucunda, birgok alternatif
arasindan en faydali olanin hangisi olduguna karar verilir. Siiflama teknikleri,
alternatifleri gruplandirirken kullanilir siralama teknikleri ise alternatifler arasinda
siralama yapmaktadir. Yaygm olarak kullanilan CKKV yontemleri Cizelge 3.1°de
verilmistir (Dalbudak ve Rengber, 2022).

Cizelge 3.1.CKKYV yontemleri (Dalbudak ve Rengber, 2022)

Se¢im Siniflandirma Siralama

Problemleri Problemleri Problemleri
-AHP -AHP -AHPSoft
-ANP -ANP -UTADIS
-MAUT/UTA -MAUT/UTA -FlowSort
-MACBETH -MACBETH -ELECTRE Il
-PRTOMETHEE -PRTOMETHEE
-ELECTRE | -ELECTRE Il
-TOPSIS -TOPSIS
-Hedef
Programlama

3.2.1. Analitik Hiyerarsi Siireci (AHP)

Analitik Hiyerarsi Siireci (AHP) ¢ok kriterli bir karar verme ydntemidir. IIk olarak
1968 yilinda Myers ve Alpet tarafindan ortaya koyulmus ve 1977 yilinda Thomas Saaty
tarafindan karar verme problemlerinin ¢6ziimiinde kullanilabilir bir yontem olarak
gelistirilmistir. AHP bir karar hiyerarsisi lizerinde 6nceden tanimlanmis bir karsilastirma
skalas1 kullanilarak gerek karari etkileyen faktorler gerekse de bu faktorler acisindan
karar noktalarinin 6nem degerleri agisindan, birebir karsilastirmalara dayanir (Yaralioglu,
2001).

AHP, karar vericinin kararimi verirken kullandig1 kriterleri ve alternatif segenekleri
hiyerarsik bir yapida diizenleyerek, secenekler arasindaki iligkileri daha iyi anlamasini
saglamakta ve karar verme siirecini daha 6lgiilebilir ve nesnel hale getirmektedir.

AHP yonteminde oncelikle belirlenen amag¢ dogrultusunda kriterler belirlenir ve bu
kriterlerin birbirlerine gore dnem dereceleri Cizelge 3.2’de verilen Saaty dnem derecesi

Olgegine gore karar verici tarafindan olusturulur. Kriter 1’in, Kriter 2’ye gore dnem
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derecesi k olursa Kriter 2’nin, Kriter 1’e gére 6nem derecesi 1/k olur, baska bir ifade ile

k’nin resiprokali (karsiti) 1/k’dur.

Cizelge 3.2. Saaty 6nem derecesi 6lgegi (Chakrabotry ve Debabrata, 2005)

Onem

Derecesi

1

© 00 N o o B~ W DN

Kuvvetli Derecede Onemli
5-7 arasinda ara deger
Cok Kuvvetli Derecede Onemli
7-9 arasinda ara deger

Asir1 Derecede Onemli

Esit Onemli
1-3 Arasinda Ara Deger
Orta Derecede Onemli
3-5 Arasinda Ara Deger

Hesaplama m adet kriter i¢in asagidaki adimlar izlenerek yapilabilir (Chakrabotry
ve Debabrata, 2005).

a) Karsilagtirma matrisi m kriter igin (mxm) (A) olusturulur.

a;;  Aag

a1 QApp
A=

am1 Am2

A1m

arm

amm

(3.1)

b) Her bir j siitunu, j siitununun toplamina béliinerek A,, matrisi bulunur. Bu matris

normalize karsilagtirma matrisidir.

toplami 1°dir.

a,

i

AW = 'y
am1

> ai

A1m 'l

Z Aim
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c) A,, matrisinin i satirinin ortalamalari (c;) hesaplanarak C siitun vektorii olusturulur.

PEE! a2 A1m T
c ﬂ{_&{_..._{_xﬂ
cl m m m
c=21=| .. . . . (3.3)
Cm Am1 am2 Amm
Zai1+2aiz+_._+2aim
L m m m A

¢; degeri, I. kriterin 6nemliliginin bagil derecesini verir.
d) Karsilastirma matrisindeki degerlendirmelerinin tutarliligi kontrol edilir:

e Bunun i¢in 6ncelikle A.C hesaplanir.

a1 Az = Gy %) X2
A.C= —~1=1.. (3.4)
A1 Anz - Amm] LCm Xm

®  Ayax degeri hesaplanir. A,,,, karsilastirma matrisinin maksimum eigen (6z)

degeridir.

m . . . m
1 A.C matrisinde i.eleman 1 X;

P TS B i 3.5
Max " m g - C matrisinde i.eleman  m« € (3:5)
= =

e Tutarlilik endeksi (CI) hesaplanir.

Ainax —Mm
Cl =—— 3.
m—1 (3.6)
e Tutarliligin yeterli olup olmadigini incelemek igin

[ ]
e Cizelge 3.3’den yararlanarak Rassal Indeks (Random Index(RI)) degerleri alinir
ve CI/RI degerleri karsilastirilir. CI/RI < 0,10 ise tutarlilik derecesi uygundur,

aksine CI/RI = 0,10 ise kriter degerlendirmeleri tutarsizdir bu durumda AHP

anlaml1 sonug¢ vermez.

Cl
CR =

—<0,10 .
RI ™ (3.7)
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Cizelge 3.3. Rassal indeks (Chakrabotry ve Debabrata, 2005)

m 2 3 4 5 6 7 8 9 10
RI 0 0.58 0.90 1.12 1.24 1.32 1.41 1.45 1.51

Tutarlilik derecesinin uygun olmamasi durumunda karar vericisi kriterler arasinda
degerlendirmesini gézden gegirmeli baska bir ifade ile karsilagtirma matrisini yeniden

olusturmalidir.

3.3. Makine Ogrenmesi Algoritmalari

Makine 6grenmesi bilgisayarlarin dogrudan programlanmaksizin mevcut veriler
arasindaki iliskiler kurarak tahminler yapabilmesi veya kararlar alabilmesidir.

Makine 6grenimi, iiriin tavsiye sistemleri, dogal dil isleme, dolandiricilik tespiti,
goriintii isleme, ses isleme, borsa ve finans gibi bir¢ok uygulamada yer almaktadir.
Gilintimiizde oldukga biiyiik miktarda verinin {iretilmesi ve bu verilerin anlamlandirilarak
kullanilabilir hale getirilmesi ihtiyaci nedeniyle makine 6grenmesini gittikce vazgecilmez
kilmaktadir.

Makine 6grenmesi modellerinden bazilari asagida tanimlanmistir.

a) Denetimli Ogrenme

b) Denetimsiz Ogrenme

¢) Pekistirmeli Ogrenme

d) Yari Denetimli Ogrenme
a) Denetimli Ogrenme:

Denetimli 6grenme girdi degerlerine karsilik ¢ikt1 degerleri bilinen yani etiketli bir
veri kiimesinin kullanilarak bir modelin olusturuldugu ve bu modele gore tahminlerin
yapildig1 bir makine 6grenmesi tiiriidiir. Siniflandirma ve regresyon problemleri olarak
ikiye ayrilir.

Dogrusal regresyon, lojistik regresyon, karar agaclari, rastgele orman, destek vektor
makineleri, KNN algoritmalar1 yaygin olarak denetimli 6grenme algoritmalarindandir.
b) Denetimsiz Ogrenme:

Denetimsiz 6grenme algoritmalarinda girdi degerlerine karsilik ¢ikti degeri
bilinmemektedir ve veriler arasindaki iliskinin bulunmasi amaclanir. Yaygin olarak
kullanilan  denetimsiz G6grenme yoOntemleri kiimelenme ve boyut azaltmadir,
iliskilendirmedir.
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¢) Pekistirmeli Ogrenme:

Pekistirmeli 6grenme sayisal 6diil sinyalini maksimize etmek i¢in ne yapilmasi
gerektigini 6grenme yaklasimidir. Ogrenici yapmasi gerekenler hakkinda ydnlendirilmez
bunun yerine hangi eylem vasitasiyla en ¢ok ddiil elde ettigini deneyerek kesfeder. Cogu
karmagik problemlerde 6grenicinin eylemleri mevcut adimdaki 6diiliin yani sira sonraki
adimlarda elde edilecek odiilii de etkiler. Deneme/yanilma ve arama/ertelenmis o6diil
kavramlar1 pekistirmeli 6grenmeyi diger modellerden ayiran kavramlardir.

d) Yar1 Denetimli Ogrenme:

Yart denetimli Ggrenme, denetimsiz  ve denetimli  &grenmenin  bir
kombinasyonudur. Veri setinde etiketlenmis veri sayisinin az olmasina Kkarsin
etiketlenmemis veri sayisinin ¢ok daha fazla olmast durumunda hem denetimli 6grenme
hem de denetimsiz 6grenme Yetersiz kalabilir. Bu durumda az sayidaki etiketlenmis veri
kullanilarak etiketlenmemis veriler siniflandirilir. Bu yonteme yar1 denetimli 6grenme ad1
verilir. Yart denetimli 6grenme ile denetimli 6grenme ile arasinda ki en temel fark mevcut
etiketlenmis veri kiimesidir. Denetimli 6grenmede etiketlenmis veri sayis1 fazla, tahmin
edilmek istenen veri sayisi ise azdir. Yart denetimli 6grenmede ise bunun tam tersi bir
durum s6z konusudur (Kizilkaya ve Oguzlar, 2018).

Literatiirde ve uygulamada oldukca fazla sayida makine 6grenme algoritmasi
bulunmaktadir. Ancak bu tez calismasinda RO, DVM, KNN, XGBoost ve AdaBoost

algoritmalar ele alinmistir.

3.3.1.Rastgele Orman

Rastgele orman algoritmasi (RO), Leo Breiman ve Adele Cutler tarafindan 2001
yilinda gelistirilen topluluk 6grenme temelli bir denetimli 6grenme algoritmasidir.
Ozellikle siniflandirma problemlerinde basarili sonuglar veren algoritma regresyon
problemlerinde de kullanilabilir.

Bir smiflandirict  yerine birden c¢ok siniflandirict iireten ve sonrasinda
smiflandiricilarin  tahminlerinden alinan oylarla etiketlenmemis veriyi siniflandiran
O0grenme algoritmasidir. Biiyiik veri tabanlarinda essiz olarak calisir ve dengesiz veri seti
sinifinda hata dengeleme yontemlerine sahiptir (Nizam ve Akin, 2014).

RO, Bagging teknigini kullanarak birden fazla karar agacinin olusturulmasini

saglar. Bagging, Bootsrapping ve Aggregating proseslerinin birlesimidir.
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Bootstrapping prosesinde mevcut egitim veri setinden aymi biiyiikliikte tekrarli
ornekleme yontemiyle yeni bir egitim veri seti olusturulur. Bunun igin egitim verisinden
mevcut egitim veri seti boyutunda rastgele veriler segilir, daha 6nce se¢ilmis veriler tekrar
secilebilir.

Modelin egitilmesinin ardindan tahmin agsamasinda her bir agacin tahminleri
toplanir ve siniflandirma problemlerinde en ¢ok oy alan sonug, regresyon problemlerinde
ise sonuglarin ortalamasi alinarak tahmin siireci tamamlanmis olur. Bu prosese
aggregating ad1 verilir.

RO algoritmas1t genis bir yelpazede tahmin problemlerine uygulanabilir ve
optimizasyon i¢in az sayida parametreye sahiptir. Kullanim1 kolay olmasina karsilik yani
stra kiiciik 6rneklemlerde ve yiiksek boyutlu 6zellik uzaylarinda dogrulugu yiiksektir.
Kolayca paralellestirilebilmesi dolayisiyla biiyiik 6lgekli sistemlerde kullanilabilir (Biau
ve Scornet, 2016).

3.3.2. Destek Vektor Makineleri

Destek Vektor Makineleri (DVM), Vapnik tarafindan 1998 yilinda onerilmistir.
Temeli istatistiksel yontemlere dayanir. DVM, 6grenme alaninda, elde edilen oriintiileri
tanima ve analiz etmede, siniflama ve regresyon analizini kullanan giiclii bir denetimli
ogrenme algoritmasidir (Kaya ve Yildiz, 2014).

DVM’nin sahip oldugu matematiksel algoritmalar baglangigta iki smifli dogrusal
verilerin siniflandirilmasi problemi i¢in tasarlanmistir. Daha sonra ¢ok sinifli ve dogrusal
olmayan verilerin siniflandirilmasi i¢in genellestirilmistir. DVM’nin ¢aligma prensibi iki
smifi birbirinden ayirabilen en ideal karar fonksiyonun olusturulmasi baska bir ifadeyle
iki simufi birbirinden en uygun sekilde ayirabilen hiperdiizlemin tanimlanmasi esasina
dayanmaktadir (Kavzoglu ve Colkesen, 2010).

DVM’ler, hiperdiizlem ile her siniftan en yakin veri noktalar1 arasindaki mesafeyi
maksimuma c¢ikarmaya caligirlar. Hiperdiizleme en yakin noktalara destek vektorleri
denir.

Hiperdiizlemi belirlemek igin ¢ekirdek fonksiyonu adi verilen matematiksel
fonksiyonlar kullanilir. Literatiirde bir¢ok ¢ekirdek fonksiyonu tanimlanmistir. Ancak her
cekirdek fonksiyonu DVM’de kullanimi uygun olmamaktadir. Uygulamada, DVM i¢in
radyal tabanli, polinomiyal, lineer ve sigmoid ¢ekirdek fonksiyonlar1 kullanilmaktadir

(Ayhan ve Erdogmus, 2014).
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DVM, metin siniflandirma, biyoinformatik, goériintii analizi ve dogal dil isleme gibi

bir¢ok alanda yaygin olarak kullanilmaktadir.

3.3.3. K-En Yakin Komsu Algoritmasi

K-En yakin komsu (KNN), hem siniflandirma hem de regresyon problemleri i¢in
kullanilan parametrik olmayan bir denetimli makine 6grenmesi algoritmasidir.

KNN algoritmasinda, k degeri, tahmin yaparken ka¢ adet en yakin komsunun
kullanilacagin1  ifade eden kullanici tanimli  bir parametredir. Siiflandirma
problemlerinde, KNN algoritmasinda k adet en yakin komsuya olan mesafe cesitli
metrikler kullanilarak belirlenir. Siniflandirilacak nesnenin, k adet en yakin komsulardan
en fazla nesneye sahip olan sinifa ait olduguna hiikmedilir.

KNN algoritmasi regresyon i¢in kullanildiginda ise ¢ikt1 degerini tahmin etmek
icin, en yakin k adet komsu noktalarin ¢ikti degerlerine bakilir ve bu komsularin
ortalamasi tahmin degeri olarak alinir.

Algoritmanin performansi k degerinin se¢ciminden énemli 6l¢iide etkilenir. Eger k
degeri kiigiikse, modelin karmasiklig1 artar ve agirt uyuma (overfitting) riski artar, buna
karsilik k degeri biiylikse, modelin karmasiklig1 azalir ve yanlis tahminlerin olugsma riski
artar. Bu nedenle, k degeri se¢ilirken, veri kiimesinin 6zelliklerine ve problem tiiriine gore
uygun bir deger segmek onemlidir.

KNN algoritmasinda komsulara olan uzakliklar Oklid Uzakligit Manhattan
Uzaklig1, Minkowski Uzaklig1 gibi metrikler kullanilarak hesaplanir.

K-NN algoritmasi, egitiminin olmamasi, ger¢eklestiriminin kolay, analitik olarak
izlenebilir, yerel bilgilere uyarlanabilir, paralel gerceklestirime uygun, giiriiltiilii egitim
verilerine karst direngli olmasi gibi avantajlar1 ile siniflandirma uygulamalarinda
ozellikle tercih edilmektedir (Tasc1 ve Onan, 2016).

Buna karsilik, yiiksek miktarda bellek alanina gereksinim duymasi, veri seti ve
Oznitelik boyutu arttikca islem yiikiiniin ve maliyetin 6nemli oOlciide yiikselmesi,
performansin k komsu sayisi, uzaklik Olgiiti ve Oznitelik sayist gibi parametre ve
Ozelliklere bagli olarak etkilenmesi gibi birtakim dezavantajlar1 da beraberinde

getirmektedir (Tasc1 ve Onan, 2016)

3.3.4. XGBoost

XGBoost Tiangi Chen ve Carlos Guestrin tarafindan gelistirilmis 6l¢eklenebilir bir

agac artirma algoritmasidir.
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XGBoost algoritmasinin basarisinin arkasindaki faktér her tiirlii senaryodaki
Olceklenebilir olmasidir. Mevcut popiiler ¢ozliimlerden on kattan daha hizli ¢aligmakta,
dagitilmis veya bellek smirli ortamlarda milyarlarca 6rnege Olgeklenebilir. XGBoost
algoritmasinin Glgeklenebilirligi birka¢ oOnemli sistem ve algoritmik optimizasyon
sayesinde gerceklesir (Chen & Guestrin, 2016). Bu iyilestirmeler:

e Seyrek verilerin iglenmesi igin yeni bir aga¢ 6grenme algoritmasi

e Paralel ve dagitik hesaplama ile 6grenme siirecinin hizlandirilmasi

e Cekirdek dis1 hesaplama (out-of-core) ile veri bilimcilerin biiyiikk veri

kiimelerini tek bir masaiistii bilgisayarla bile isleyebilmesi

e Tiim bu tekniklerin bir araya getirilerek daha az kaynakla daha biiyiik verilerin

6lceklenebilmesini saglamaktadir.

3.3.5. AdaBoost

Adaptive Boosting veya kisaltmasi olarak AdaBoost 1995 yilinda Yoav Freund ve
Robert Schapire tarafindan gelistirilmistir. AdaBoost temel olarak zayif siniflandiricilart
bir araya getirerek gii¢lii bir siniflandirici olusturmay1 amaclar.

AdaBoost algoritmasi her bir iterasyonda temel 6grenici adi verilen basit bir
O0grenme algoritmasi ¢agirir ve 6greniciye hatasi ile ters orantili bir agirlik katsayisi atar.
Agirlik katsayilarina bagli agirlikli oylama sonucunda ¢6ziim elde edilir (Acilar, 2020).

AdaBoost algoritmasinin hesaplama adimlari asagidaki gibi 6zetlenebilir:

1. Veri kiimesinin her bir 6rnegi i¢in esit agirliklar verilir

2. Belirlenen sayida zayif 6grenici (genellikle karar agaglari kullanilir) veri
kiimesindeki her 6rnek i¢in tahmin yapar

3. Her oOgrenici i¢in hata orani hesaplanir. Hata orani yanlis siniflandirilan
orneklerin agirliklarinin toplamidir.

4. Ogrenicilerin hata oranlariyla ters orantili olacak sekilde her dgrenici igin bir
agirlik belirlenir.

5. Sonraki adimdaki 6greniciyi egitmek i¢in, tahminlere gore agirliklandirilmis
veri kiimesi olusturulur. Adimlar belirli sayida 6grenici egitilene kadar tekrar
edilir

6. Son olarak, her bir 6grenicinin tahminleri agirlikli olarak birlestirilir ve son
siiflandiric elde edilir.

AdaBoost basta goriintii isleme, dogal dil isleme, pazarlama, biyoinformatik olmak

tizere birgok uygulamada kullanilir.
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AdaBoost algoritmasi, yiiksek dogruluk oranlari elde edebilen giicli bir
smiflandirma algoritmasidir. AdaBoost algoritmasi veri kiimesindeki daha az onemli
ornekleri yok saymak yerine her 6rnek i¢in onemli olma sansini artirarak daha dogru
sonuglar elde edilmesini saglar.

Ancak AdaBoost algoritmasinda hiperparametrelerin uygun bir sekilde segilmesi
onemlidir bu nedenle hiperparametre optimizasyonu zordur. Ayrica veri kiimesindeki

dengesiz smif dagilimi dogrulugu diistirebilir.
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4. ARASTIRMA BULGULARI VE TARTISMA

Bu ¢alismanin ilk agamasinda CKKV yontemlerinden AHP yontemi kullanilarak,
giines enerjisi santralleri kurulumu igin arazi se¢iminde etkili olabilecek 7 kriter se¢ilmis
ve bu kriterlere gore Burdur ilinin arazi yapist GES kurulumu i¢in 4 smifa ayrilarak
siniflandirilmastir.

GES kurulumu i¢in uygun alan arastirmasi i¢in segilen 7 kriter:

1. Egim

2. Baki
3. Enerji Nakil Hattina Yakinlik
4. Yola Yakinlik
5. Fay Hatlarina Uzaklik
6. Arazinin Tarim Arazisi Disinda Olmasi
7. Arazinin Orman Arazisi Disinda Olmasi

Burdur ili arazisi 30 metre ¢oziiniirliiklii arazi pargalarina(piksellere) ayrilmistir.
Bu arazi pargalarinin belirlenen 7 kritere géore AHP analizine gére GES yatirimina
uygunlugu ele alinmistir.

AHP analizi sonucunda arazini GES yatirimi i¢in uygunluk durumu 4 farkli sinifa
ayrilarak etiketlenmistir. Buna gore sonucunda elde edilen veri seti kullanilarak makine

O0grenmesi yontemlerinin performanslari karsilastirilmistir.

4.1. AHP Analizi

AHP analizinde kriter agirliklarinin belirlenmesi amaciyla 5 kriter igin 5x5°lik
karsilastirma matrisi olugturulmustur.

Egim ve baki kriterleri i¢in haritalar USGS’den alinan 30 metre ¢oziiniirlikli
sayisal yiikseklik modeli kullanilarak QGIS yazilimiyla elde edilmistir. Yol, enerji nakil
hatlari, tarirm ve orman arazileri Tiirkiye Ulusal Cografi Bilgi Sistemi c¢evre diizeni
planlarindan, fay hatlar1 MTA Genel Miidiirliigiinden QGIS ortaminda sayisallastirarak
elde edilmistir.

Kriterlerin Cizelge 3.2°de verilen Saaty 6nem derecesi 6lgegine gore bagil 6nem
dereceleri karar vericinin kisisel degerlendirmesi neticesinde karsilastirma matrisine
islenmistir.

Karsilastirma matrisi, satirin siituna goére onem derecesini gosterir. Ornedin

“Egim”, “Bakiya gore 2 kat fazla 6nemli degerlendirilmistir. Buna karsilik “Baki”nin,

35



Cizelge 4.1. Ikili karsilastirma matrisi

“Egim”e gore degerlendirilmesi bir 6nceki degerlendirmenin resiprokalidir yani 1/2'dir.

Belirlenen 5 kritere gore karsilastirma matrisi Cizelge 4.1’deki gibi olugsmustur.

Enerji Fay
Nakil Yola Egim Baki Hattina
Hattina Yakinhk Uzakhk
Yakinhk zakh
Enerji
Nakil
Hattina 1 3 2 0.2 8
Yakinhk
Yola
Yakmhk 0,333 1 1 0,2 7
Egim 0,5 1 1 0,5 7
Baki 5 5 2 1 9
Fay
Hattina 0,125 0,143 0,143 0,111 1
Uzakhk

Cizelge 4.1°de olusturulan karsilagtirma matrisine gore hesaplanan tutarlilik degeri

0,096 olarak bulunmus ve 0,10’dan kiiciik oldugu i¢in degerlendirmenin tutarli oldugu

goriilmektedir.

Hesaplanan kriter agirliklar ise Cizelge 4.2°de verilmistir.

Cizelge 4.2. Kriter agirliklar

Nakil | vola Fay | Kriter
Egim | Baki |Hattina| Agirhklan
Hattima | Yakinhk
Uzakhk
Yakinhk (C)
Enerji
Nakil
Hattna 0,14 0,3 0,33 0,1 0,25 0,22
Yakinhk
Yola
Yakimhk 0,05 0,1 0,16 0,1 0,22 0,13
Egim 0,07 0,1 0,16 0,25 0,22 0,16
Baki 0,72 0,49 0,33 0,5 0,28 0,46
Fay
Hattina 0,02 0,01 0,02 0,06 0,03 0,03
Uzakhk
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Belirlenen kriterin agirligi ile ilgili kritere gore uygunlugu degerlendirilen arazi
parcasinin almis oldugu puan carpilarak, kriter i¢in skor hesaplanmigtir. Daha sonra tiim
kriterler igin hesaplanan kriter skorlar1 toplanarak arazi par¢asinin GES ig¢in uygunluk
skoru bulunmustur.

Ayrica arazi pargasinin yasal olarak GES kurulumuna izin verilmeyen tarim ve
orman alanlart disinda olup olmadigini denetlemek i¢in Arazinin “Tarim Arazisi Disinda
Olmas1” ve “Arazinin Orman Arazisi Disinda Olmasi1” kriterleri de hesaplamaya dahil
edilmistir. Bu 2 kriter boolean mantigina gore izin verilen alanlar i¢in 1 degerini izin
verilmeyen alanlar icin 0 degerini almaktadir. Ornegin bir arazi parcasi tarim arazi
icerisinde, “Tarim Arazisi Disinda Olmas1” kriterine gore 0 degerini alacagindan GES
uygunluk skoru 0 ile carpilarak arazi “UYGUN DEGIL” olarak siniflandirilir. Eger tam
tersi olarak arazi pargasi tarim arazisi disindaysa “Tarim Arazisi Disinda Olmas1”
kriterine gore 1 degerini alacak ve GES uygunluk skoru 1 degeri ile ¢arpilarak bagka ifade
ile uygunluk skoru degismeden, GES i¢in uygunluk durumu belirlenmistir.

GES uygunluk skoru degerlerine gore Cizelge 4.3’te verilen 4 farkli siniflandirma
yapilmis ve 30 metre ¢oziiniirliiklii arazi parcalar aldig1 degerlere gore renklendirilerek

Sekil 4.1°de verilen Burdur ili Arazi Uygunluk Haritas1 olusturulmustur.

Cizelge 4.3. GES uygunluk degerleri ve renk skalasi

Deger Uygunluk Renk Skalasi
0-2.5 Uygun Degil
2.5-5 Diisiik Uygunluk
5-7.5 Uygun
7.5-10 Yiiksek Uygunluk
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BURDUR iLI ARAZI UYGUNLUK HARITASI

B YERLESIM YERLERI
Il SULAK ALANLAR

ARAZI UYGUNLUK
DURUMU
B UYGUN DEGIL
71 DUSUK UYGUNLUK
I UYGUN
B YUKSEK UYGUNLUK

Sekil 4.1. Burdur ili arazi uygunluk haritas1

4.2. Makine Ogrenmesi Yontemlerinin Karsilastirilmasi

Burdur ili Arazi Uygunluk Haritas1 30 metre x 30 metre boyutlarinda arazi pargalar1
temsil eden piksellerden olusmaktadir. Haritanin genigligi 4.850, yiiksekligi 3.896
pikseldir. Dolayisiyla harita 18.895.600 adet veriden olugmaktadir.

Bu tez ¢alismasina konu olan makine 6grenmesi yontemlerinin karsilastirilmasi igin
Burdur Ili Arazi Uygunluk Haritasi iizerinde bulunan ve Sekil 4.2’te gdsterilen
1200x1200 piksellik bir boliim veri seti olarak kullanilmistir.
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Sekil 4.2. Makine 6grenmesi algoritmalari veri seti bolgesi

Veri setinde toplamda 1.444.000 adet veri bulunmaktadir. Veriler 7 6znitelige sahip
olup 4 farkli smiftan olusmaktadir. Verilerin siiflara gore dagilimi Cizelge 4.4’de

verilmistir.

Cizelge 4.4. Makine 6grenmesi algoritmalar i¢in veri dagilimi

Veri Sayisi
Uygun Degil 932.317
Diisiik Uygunluk 248.506
Uygun 170.330
Yiiksek Uygunluk 88.847
TOPLAM 1.440.000

AHP yontemi ile elde edilen degerler ile KNN, RO, DVM, XGBoost ve AdaBoost
algoritmalar1 kullanilarak siniflandirma islemi yapilmistir. Veri setindeki 475.200 adet
veri test verisi olarak ayrilmistir.

Makine 6grenmesi algoritmalari ile ilgili hesaplamalar Python programlama dili ile
Scikit-Learn kiitiiphanesi ve XGBoost kiitiiphanesi ile gerceklestirilmistir.

KNN algoritmasi ile yapilan egitim sonucunda karmasiklik matrisi Cizelge 4.5’de

verilmektedir.
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Cizelge 4.5. KNN algoritmasi1 karmagiklik matrisi

Uygun Diisiik Uvaun Yiiksek
Degil Uygunluk Y9 Uygunluk
Gerg¢ek Degerler
Uygun —
Degil 5 307417 5 0 0
o e St
Dusitk % 0 81858 3 0
Uygunluk 2
Uygun £ 0 2 56422 0
<
.o (-U
Yiksek = 0 0 0 29493
Uygunluk

Cizelge 4.5’ de goriildiigi izere KNN algoritmasi 475.200 veri tizerinde 475.190
adet test verisini dogru olarak, 10 veriyi ise yanlis siniflandirmaktadir.

RO algoritmasi ile yapilan egitim sonucunda karmasiklik matrisi Cizelge 4.6’da

verilmektedir.

Cizelge 4.6. RO algoritmasi karmasiklik matrisi

Uygun Diisiik Uvaun Yiiksek
Degil Uygunluk Y8 Uygunluk
Gergek Degerler
Uygun —
Degil E 307418 4 0 0
o es St
Dusitk % 0 81861 0 0
Uygunluk 2
Uygun £ 0 0 56423 1
e
.o (-U
Yiksek = 0 0 0 20493
Uygunluk

Cizelge 4.6”da goriildiigii tizere RO algoritmasi 475.200 veri tizerinde 475.195 adet
test verisini dogru olarak, 5 veriyi ise yanlis siniflandirmaktadir.

DVM algoritmast ile yapilan egitim sonucunda karmagiklik matrisi Cizelge 4.7°de

verilmektedir.
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Cizelge 4.7. DVM algoritmas1 karmasiklik matrisi

Uygun Diisiik Uvaun Yiiksek
Degil Uygunluk Y9 Uygunluk
Gerg¢ek Degerler
Lﬁ’gg‘;{‘ 'E 307306 116 0 0
—E =
U?Jiﬁﬁ ’ % 49 81647 165 0
a
Uygun £ 0 108 56273 43
z
. (-U
Yiiksek - 0 0 76 29417
Uygunluk

Cizelge 4.7°de goriildiigii iizere DVM algoritmasi 475.200 veri lizerinde 474.643

adet test verisini dogru olarak, 557 veriyi ise yanlis siniflandirmaktadir.

XGBoost algoritmasi ile yapilan egitim sonucunda karmasiklik matrisi Cizelge

4.8°de verilmektedir.

Cizelge 4.8. XGBOOST algoritmas1 karmasiklik matrisi

Uygun Diisiik Uvaun Yiiksek
Degil Uygunluk Y9 Uygunluk
Gergek Degerler
Lg’fg‘;{‘ . 307416 6 0 0
D
o o ot
U?g“j#ﬁ R 4 81856 1 0
a2
Uygun 2 0 0 56420 4
|
.. &
U‘){/;b‘;‘f‘ljk = 0 0 0 20493

Cizelge 4.8’de goriildiigi lizere XGBoost algoritmasi 475.200 veri lizerinde

475.185 adet test verisini dogru olarak, 15 veriyi ise yanlis siniflandirmaktadir.

AdaBoost algoritmasi ile yapilan egitim sonucunda karmasiklik matrisi Cizelge

4.9’da verilmektedir.

41



Cizelge 4.9. AdaBoost algoritmasi karmasiklik matrisi

Uygun Diisiik Uvaun Yiiksek
Degil Uygunluk Yo Uygunluk
Gerg¢ek Degerler
Uygun —
Degil B 273043 34379 0 0
e oo L
Disitk % 0 68314 | 13547 0
Uygunluk a
Uygun £ 0 8422 48002 0
e
e ‘U
Yiksek - 0 0 29493 0
Uygunluk

Cizelge 4.9’da gorildigii lizere AdaBoost algoritmast 475.200 veri iizerinde
389.359 adet test verisini dogru olarak, 85.841 veriyi ise yanlis siniflandirmstir.

Makine 6grenme algoritmalarinin performanslari agisindan oldukga 1yi degerlere
ulagilmistir. Calismada kullanilan 5 adet makine 6grenme algoritmasinin performanslari

Cizelge 4.10°da verilmistir.

Cizelge 4.10. Makine 6grenmesi algoritmalar1 performanslari

Dogru Yanh <
Slnlﬂafdlrllan Slnlflandli'llan Do(g;‘/(l)l)luk
Veri Sayisi Veri Sayisi

KNN 475.190 10 99,998
RO 475.195 5 99,999
DVM 474.643 557 99,883
XGBoost 475.185 15 99,997
AdaBoost 389.359 85.841 81,936
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5. SONUC VE ONERILER

Ulkemiz giines enerjisi potansiyeli agisindan énemli bir konuma sahiptir. Burdur ili
de cografi konumundan dolay1 giines enerjisinden faydalanabilme agisindan 6énemli bir
potansiyele sahiptir. Bir bélgenin cografi konumundan kaynaklanan giineslenme siireleri,
radyasyon dagiliminin yani sira giines enerjisi potansiyelinin verimli kullanabilmesi igin
kurulum alanlarinin dogru sekilde sec¢ilmesi gereklidir.

Glines enerjisi santrallerin i¢in yer se¢imi amaciyla literatiirde CKKV yontemleri
ve CBS entegrasyonuyla ¢alismalar yapilmistir. S6z konusu ¢alismalarda AHP, FAHP,
TOPSIS, ELECTREE gibi farklt CKKV yontemleri kullanilmistir. Yapilan ¢calismalarda
arazi kullanimi, karbon emisyonu azaltma potansiyeli gibi ¢evresel, arazi maliyetleri,
yatirim maliyetleri gibi ekonomik, radyasyon miktari, ortalama sicaklik gibi iklimsel
kriterler olmak iizere fazla sayida kriter ele alinmistir. Ayrica giines enerjisi santrallerinin
yant sira riizgar, jeotermal ve hibrit santraller icin CKKV kullanilarak yer sec¢imi
caligmalar1 yapilmistir. Ancak yer se¢imi g¢alismalarinda makine &grenmesi
yontemlerinin kullanildig: sinirli sayida ¢alisma bulunmaktadir.

Bu ¢alismada giines enerjisi kurulum alanlarinin hizli, dogru ve diisiik maliyetli
araglarla belirlenebilmesi i¢cin makine O6grenmesi yontemlerinin kullanilabilirliginin
arastirilmasi amactyla 5 farkli makine 6grenme algoritmasi kullanilmistir. GES kurulum
maliyetini ve verimliligini etkileyen arazinin egimi, baki durumu, enerji nakil hatlarina
yakinligi, yola yakinligi, fay hatlarina uzakligi gibi kriterlerin yaninda yasal olarak GES
kurulumuna izin verilmesi i¢in orman arazisi ve tarim arazisi disinda bulunma kriterleri
olmak {izere 7 kriter segilerek, CBS ortaminda AHP analizi yapilmistir. S6z konusu 7
kriter 1s181nda Burdur ili arazisi GES kurulumu i¢in uygunluk durumuna gore 4 sinifa
ayrilmigtir. Arazi uygunluk siniflandirmasi sonucunda 30 metre c¢oziintirliikli,
4.850x3.896 piksel boyutlarinda Burdur ili GES uygunluk haritas1 olusturulmustur.

Makine 6grenme algoritmalarmin egitimi ve test edilmesi i¢in AHP analizi ile
olusturulan Burdur ili GES uygunluk haritasinin 1200x1200 piksellik kism1 secilmis ve
bu kisma ait veriler 7 kritere karsilik gelen veriler girdi verisi ve arazi uygunluk durumunu
ise ¢ikt1 verisi olmak {izere bir veri seti olusturulmustur. Olusturulan veri seti ile makine
O0grenmesi algoritmalar1 egitilmistir. Egitim sonuclarma goére RO, DVM, KNN ve
XGBoost algoritmalar1 ile %99’dan fazla dogruluk orani elde edilmistir. AdaBoost

algoritmasinin dogruluk orani ise %82’dir.
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Burdur ili i¢in segilen bolgede arazinin GES yatirimina uygunluk siniflandirilmasi
s6z konusu makine Ogrenmesi yontemleri kullanilarak yiiksek dogrulukla
gerceklestirilmistir. Makine Ogrenmesi algoritmalarinin tahmin sonuglarma gore
kolaylikla uygunluk haritalar1 olusturulmasiyla, GES yatirim siireglerinin en 6nemli ayagi
olan yatirim yeri se¢iminde araziye ¢ikma ihtiyaci en aza indirilerek, farkli arazi
alternatiflerinin, zaman ve maliyet ekseninde tasarruf edilerek hizli bir sekilde
degerlendirilebilme imkani saglanabilmektedir. Calismanin sonuglar1 sadece giines
enerjisi yatirnmlari i¢in degil, basta yenilenebilir enerji yatirimlar1 olmak iizere farkli
yatirim tiirleri i¢in de makine Ogrenmesi yoOntemlerinin kullanilabilecegini

gostermektedir.
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