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DISIPLINLERARASI NUKLEER ENERJI VE ENERJI SISTEMLERI
ANABILIM DALI
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Gilinlimiizde diinya’nin enerjiye duydugu ihtiya¢ teknolojik gelisme, sanayilesme gibi faktorlere
de bagl olarak giin gectikce artmaktadir. Bu artis enerji ihtiyacimi karsilamak igin sinirlt
kaynaklarin yetersiz kaldig1 bir noktaya ulagsmistir. Bu durum enerji iiretimi ile tiiketimi
arasindaki farki daha da agmig ve yenilenebilir enerji kaynaklarina olan talebi artirmistir. Modern
yasamin temel tas1 haline gelen enerji, yapay zeka gibi teknolojik gelismeler sayesinde daha
verimli ve siirdiiriilebilir duruma gelmistir. Calisma kapsaminda yapay zekanin yenilikgi
yaklagimi olan ve farkli algoritmalarin birlestirilmesiyle olusturulan hibrit model tasarlanmistir.
Sinop ilinin giines enerji potansiyeli tasarlanan hibrit ¢ok katmanl algilayict (MLP)-uzun kisa
dénemli bellek (LSTM) modeli kullanilarak hesaplanmaya g¢alisilmigtir. Girdi parametreleri
olarak bulut kapsami, riizgar hizi, goriiniirliikk, basing, rakim, sicaklik ve nem kullanilmistir.
Gelistirilen model gercek veriler ile egitilmis ve test edilmistir. Gelistirilen hibrit modelin tek
algoritmadan olusan modellere gbre basar1 orami incelenmistir. MLP Model-1’in mutlak yiizde
hatast (MAPE) degeri %21,965 hata pay1 ve 0,84123 R? degeri olarak hesaplanmistir. MLP
Model-2’nin MAPE degeri %23,5132 hata pay1 ve 0,83325 R? degeri olarak hesaplanmustir.
LSTM modelinin MAPE degeri %29,2656 hata pay1 ve 0,77333 R? degeri olarak hesaplanmistir.
En dogru ve giivenilir sonuglar ise gelistirilen hibrit modelde elde edilmistir. MAPE degeri
%8,4888 hata pay1 ve 0,96935 R? degeri olarak hesaplanmigtir. Bu ¢alisma, hibrit modelin meveut
yontemlere gore iistiin bir performans sergiledigini gostermistir. Elde edilen sonuglar, modelin
glines enerjisi potansiyelini tahmin etme konusunda umut vadettigini gostermektedir. Gelistirilen
hibrit model kullanilarak farkl: illerde giines enerji potansiyeli tahmini yapilabilmektedir.

ANAHTAR KELIMELER: Yapay Sinir Aglar; Yenilenebilir Enerji; Sinop ili; Giines Enerji
Potansiyeli; Hibrit Model
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ABSTRACT

MSC THESIS

CALCULATION OF SOLAR ENERGY POTENTIAL OF SINOP PROVINCE
WITH HYBRID ARTIFICIAL INTELLIGENCE MODEL

OZGE DEMIRCI

SINOP UNIVERSITY INSTITUTE OF GRADUATE PROGRAMS

DEPARTMENT OF INTERDISCIPLINARY NUCLEAR ENERGY AND
ENERGY SYSTEMS
SUPERVISOR:PROF. DR. MURAT SARIKAYA

Today, the world's demand for energy is increasing daily due to technological advancements and
industrialisation. This rise has reached a point where limited resources are insufficient to meet
energy needs. This situation has further widened the gap between energy production and
consumption, amplifying the necessity for renewable energy sources. Energy, the cornerstone of
modern life, has become more efficient and sustainable thanks to technological innovations like
artificial intelligence. Within the scope of this study, a hybrid model—an innovative approach to
artificial intelligence developed by combining various algorithms—has been designed. The solar
energy potential of Sinop province was calculated using the hybrid Multi-Layer Perceptron
(MLP)-Long Short-Term Memory (LSTM)model. The input parameters included cloud coverage,
wind speed, visibility, pressure, altitude, temperature, and humidity. The developed model was
trained and tested with precise data. The hybrid model's success rate was analysed compared to
single-algorithm models. The absolute percentage error (MAPE) of MLP Model-1 was
determined to be a 21.965% error margin, with an R? value of 0.84123. MAPE of MLP Model-2
was established at a 23.5132% margin of error, with an R? value of 0.83325. MAPE of the LSTM
model was calculated at a 29.2656% margin of error, with an R? value of 0.77333. The most
accurate and reliable results were obtained from the developed hybrid model, which yielded a
MAPE value of 8.4888% error margin, with an R? value of 0.96935. This study has demonstrated
that the hybrid model outperforms existing methods. The results obtained indicate that the model
shows promise in estimating solar energy potential. The developed hybrid model may be
employed to assess solar energy potential across various provinces.

KEYWORDS:Artificial Neural Networks; Renewable Energy; Sinop Province; Solar Energy
Potential; Hybrid Model

January 2025, 97 Page
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1. GIRIS

Gelecek ylizy1l i¢in ¢evrenin korunmasi sarttir. Kiiresel 1sinma, enerji sorununu daha da
karmasik hale getirmistir. Yillardir diinyanin ortalama ylizey sicakligi ve atmosferdeki
CO2 miktar1 artmaktadir. Bu keskin yiikselis, fosil yakitlarin diinyanin birincil enerji

kaynagi haline gelmesi ve kiiresel niifustaki biiyiik artis sebebiyledir (Smalley, 2005).

Diinya’nin enerjiye duydugu ihtiyag teknolojik gelisme, sanayilesme gibi faktorlere de
bagl olarak giin gectik¢e artmaktadir. Enerji elde etmek igin en ¢ok tercih edilen fosil
yakitlarin olusturdugu olumsuz etkiler ve tiikenebilir oluslar, {ilkelerin farkl
yenilenebilir ve dogal enerji kaynaklarina yonelmesine sebep olmustur. Ayrica bu enerji
kaynaklar1 hakkinda yapilan arastirmalar haricinde mevcut enerji kaynaklarinin da daha
verimli kullanilmasi gilinlimiizde alternatif bir enerji kaynagi olarak goriilmektedir.
Yenilenebilir enerji kaynaklart siirdiiriilebilirlik ve artan enerji ihtiyacim1 karsilamada
biiylik bir 6neme sahiptir. Bu enerji kaynaklarindan biri olan giines enerjisi, ¢evre dostu
olup, sonsuz bir potansiyele sahiptir. Teknolojik gelismelerle birlikte kullanim alanlar1
artan glines enerjisi potansiyeli, hava durumu ve cografi konum gibi ¢esitli faktorlere
bagli olarak farkliliklar gdsterebilir. Giines enerjisi verimi, bdlgesel olarak potansiyelin
dogru bir sekilde tahmin edilmesiyle saglanir. Giines enerjisi potansiyelinin dogru sekilde
tahmin edilmesi, yapilacak yatirim ve enerji planlanmasi acisindan biiyiik 6nem tasir.
Bulut kapsami, goriintirliik, sicaklik, nem, riizgar hizi, basing ve rakim gibi meteorolojik
faktorlerin dogru bir sekilde analiz edilmesi geleneksel istatiksel yontemlerle yetersiz
kalmaktadir. Bu noktada son yillarda gelisen yapay zeka teknikleri, enerji sektorii dahi

bir¢ok alanda ¢6ziim sunmaktadir.

Yapay zeka teknolojisinin enerji sektoriinde kullanilmasi, isletmelerin, endiistrilerin ve
iilkelerin maaliyet ve zaman agisindan Onemli tasarruflar yapmasina olanak tanir.
Bununla birlikte verimlilik artar, hatalar azaltilir veya ortadan kaldirilir, {iretim hiz1 artar
ve refah seviyeleri yiikselir. Yani, yapay zekanin enerji sektoriine entegrasyonu, sektoriin

daha verimli sekilde ¢alismasini saglar (Gode vd., 2023).

Yapay zeka teknikleri biiylik ve karmasik veri setlerini analiz etme ve karmasik oriintiileri
tanima konusunda yardimci olmaktadir. Yapay zeka alaninin alt dali olan yapay sinir
aglart veriler arasindaki karmasik verileri 6grenir ve bu yetenegi sayesinde geleneksel
yontemlerin ilerisinde, tahmin ve siniflandirmada yiiksek dogruluk sunar. Bu modeller

farkli alanlarda basar1 gosterse de algoritmalarin birbirlerine gore olan {istiinliiklerini

1



dikkate alarak birlestirme calismalar1 son yillarda 6n plana ¢ikmustir. Iki veya daha fazla
algoritmanin birlestirilmesiyle elde edilen yapilar hibrit model olarak adlandiriimaktadir.
Hibrit modeller gelistirilerek, modellerin giivenirliligi, basar1 oranlar1 ve esneklik

Ozellikleri arttirilmasi amag¢lanmustir.

Ulkemizde ortalama y1llik toplam giineslenme siiresi 2741 saat ve ortalama y1llik toplam
1istmm degeri 1.527,46 kWh/m?* dir (Anonim, 2022b). Bu durum iilkemizi giines enerji
potansiyeli agisindan onemli bir konuma getirmektedir. Bolgesel olarak bakildiginda,
Karadeniz bolgesi giineslenme siiresi agisindan diger cografi bolgelere gore daha diisiik
potansiyele sahip olsa da giinesten biiylik 6l¢iide enerji iireten bir¢ok Avrupa iilkesinden
daha fazla gilineslenme siiresine sahiptir (Tekin, 2023). Bolgesel ve yerel enerji
planlamasinda illerin potansiyelinin belirlenmesi yatirnrm ve kaynaklarin verimli
kullanilmas1 agisindan oldukg¢a 6nemlidir. Bu nedenden dolay: Sinop ilinin giines enerji
potansiyelinin ve kapasitesinin hesaplanmasi planlamalarin yapilmasinda énemli bir yere
sahiptir. Sinop’un cografi Ozelliklerinin ve gilineslenme potansiyeli goz Oniinde
bulundurularak, bélgedeki enerji politikalarinin daha verimli ve siirdiiriilebilir bir sekilde

yon verebilmek i¢in bu aragtirma gerceklestirilmistir.

Bu ¢aligsmada, gercek bir veri seti kullanilarak olusturulan MLP, LSTM ve bu iki modelin
birlestirilmesiyle 6zgiin olarak tasarlanan MLP-LSTM hibrit modeli egitilerek test
edilmistir. En 1yi sonucu veren egitilmis hibrit model ile Sinop ili i¢in bir yillik hava

durumu verileri kullanilarak gilines enerji potansiyeli hesaplanmaya ¢aligilmistir.



2. LITERATUR TARAMASI

2.1. Yapay Zekanin Enerji Alaninda Kullanimi

Bu béliimde, farkli alanlarda kullanilan yapay sinir aglarinin kullanim1 ve yenilenebilir

enerjide uygulanabilirligi konusunda yapilan aragtirmalar incelenmistir.

Ahmed vd., (2022) ve arkadaglar1 enerji sistemlerinde yapay zeka kullanimi lizerine genel
bir calisma yapmustir. Yapay =zeka kullanilarak makine arizlarinin azaltilmasi,
maliyetlerin diigiiriilmesi ve {iretimin artirilmasi gibi avantajlarin oldugu vurgulanmistir.
Bu calismada, Google’in kolu olan DeepMind, riizgar tiirbinlerinde hava durumu ve
geemis riizgar tiirbini verilerini kullanarak 36 saat dnceden enerji tiretimini tahmin etmek

icin bir sinir ag1 modelinin gelistirildiginden bahsedilmistir.

Llera vd., (2002) ve arkadaslarinin kisa vadeli riizgar hizin1 tahmin etmek i¢in yaptiklar
calismada, meteoroloji istasyonundan aldiklari riizgar hizi, sicaklik, nem, basing gibi
degerleri kullanarak, 20 dakika oncesinden riizgar hizint minimum hata ile tahmin
edebilen sinir ag1 elde edilmistir. Segilen ag modeli, gizli katmaninda 6 ndron ve 3 girisli

bir yapiya sahiptir ve genelleme yetenegi acisindan en iyi sonuglart vermistir.

Bosch vd., (2008) ve arkadaglari, daglik bir alan {izerinde gilinliik giines 1s1n1min1 yapay
sinir aglarini kullanarak tahmin etmislerdir. Bu ¢alismada, agin girdileri otomatik alaka
belirleme yontemiyle seg¢ilmis ve 12 farkli istasyonda Olgiilen 3 yillik veri seti
kullanilmistir. Sonug olarak, Yapay sinir aglarinin karmasik daglik arazilerde giines
radyasyonu seviyelerini tek bir radyometrik istasyon verisinden hesaplamak i¢in etkili bir

yontem oldugu goriilmiistiir.

Makas ve Karaath (2016), Aksu ilgesi sinirlarindaki Yenice deresinden beslenen bir
hidroelektrik santralin, 2007-2013 yillar1 arasindaki meteorolojik verilerle 2014 yilina ait
12 aylik elektrik tiretimini yapay sinir aglari ile tahmin etmistir. Kullanilan yapay sinir
aginin 36 adet girdi ve on iki adet ¢ikt1 degiskeni vardir. Girdi olarak aylik ortalama yagis,
aylik ortalama nisbi nem ve aylik ortalama debi verileri kullanilmistir. Sonug olarak elde

edilen yiiksek dogruluktaki YSA ile 2015 yili igin de elektrik iiretimi tahmin edilmistir.

Koyuncu ve Yilmaz (2019), Afyon’da 2,7 MW kapasiteli Binary ¢evrim jeotermal giic
santralinin  optimizasyonu ve termoekonomik performanst YSA kullanilarak

gerceklestirilmistir. Bu YSA’ da 3 girdi ve 5 ¢ikt1 degiskeni vardir.



Shi vd., (2019) ve arkadaslar1, Cin’ de bulunan 660 MW’ lik kémiirle ¢alisan bir elektrik
santralinde, YSA modelleri kullanilarak 1s1l verimliligi yaklasik olarak %0,4 iyilestirme
saglamislardir. Bu iyilestirme sayesinde yilda 2,6 milyar dolar tasarruf saglanabilecegi

One siirilmiistiir.

Elsheikh vd., (2019) ve arkadaslar1 gesitli giines enerjisi cihazlarinin performansinin
modellenmesinde veya tahmin edilmesinde yapay sinir aglarmin (YSA) nasil
uygulandigini incelemislerdir. Giines enerjisi cihazlarinin modellenmesinde YSA’lari,
diger modelleme tekniklerine goére hem daha az deneyle daha yiiksek dogruluk
sagladigini hem de hesaplama siiresinin kisa olmasi gibi avantajlarinin oldugundan
bahsedilmistir. Giines enerjisi uygulamalarinda, basitligi nedeniyle yaygin olarak MLP
kullanildig: ve ayrica diger YSA modellerinin de bu uygulamalarda giin gectikge daha

cok tercih edildigi sonucuna varilmastir.

Kamthania ve Tiwari (2012), yar1 saydam hibrit fotovoltaik termal ¢ift gecisli hava
kollektdriiniin performans analizini yapay sinir ag1 kullanarak gerceklestirmistir. Cevre
hava sicakligi, kiiresel giines radyasyonu, difiize radyasyon ve c¢ok giin sayis1 giris
parametresi olarak alinmistir. EZitim icin yaklasik 2000 veri seti kullanilmistir. Ag, ileri
beslemeli geri yayilim algoritmasi kullanilarak egitilmistir. 15 néronlu tek gizli katman
kullanilmistir. Giris ve ¢ikis katmanlarinda ise 4 néron bulunmaktadir. Analiz sonucunda,
analitik yontemler ile YSA modelinden elde edilen degerlerin uyumlu oldugu

goriilmiistiir.

Premalatha ve Amirtham (2016), ¢alismalarinda Hindistan’daki aylik ortalama kiiresel
giines 1s1n1min1 tahmin etmek i¢in her biri dort geri yayilim algoritmasina sahip iki farkl
yapay sinir ag1 modeli gelistirmistir. Hindistan’da bes istasyondan 10 yil siireyle
meteorolojik veriler toplanip ag egitilmistir. YSA model I’ de egitim i¢in dort istasyon
verisi kullanilirken, model II' de bes istasyon verisi hem egitim hem de test i¢in
kullanilmigtir. YSA model II' nin %98-99 dogrulukla 6l¢iim verilerine en yakin
tahminleri yaptigi goriilmiistiir. Model 11 24 ndronlu ve 1 gizli katmandan olusmaktadir.
Bu calisma ile Hindistan’da aylik ortalama giines enerji potansiyelini kesin olarak tahmin

etmek i¢in YSA modelinin giivenilir oldugu sonucuna varilmistir.

Alomari vd., (2018) ve arkadaslar1 Urdiin’de yaptiklar1 ¢alismada YSA kullanarak giines
fotovoltaik enerjisi ve giines 1sinimi1 degerlerini kullanarak ertesi giin {iretilen giicli

tahmin etmek i¢in model gelistirmeyi amaglamiglardir. Giines fotovoltaik gii¢ ¢iktilar



264 kWp giiciindeki bir santralden alinmistir. Gizli katman sayist 1’den 30’ a kadar
artirilmis ve optimum performans 22 gizli katmanda elde edilmistir. Toplamda 19249 veri
kullanilarak egitilen YSA parametreleri belirlenmistir. 24 saatlik giic tahmininde RMSE
degeri 0,0721 olarak bulunmustur. Bu sonug, makine 6grenimi algoritmalar1 kullanilarak

hava kosullarina dayal1 gii¢ {iretimi tahmini i¢in umut verici olmustur.

Oyucu ve Herdem (2024), calismalarinda CNN-LSTM hibrit derin 6grenme modelini
biyogaz reform siireglerinde ¢ikti parametrelerini tahmin etmek i¢in kullanmislardir. Bu
model, Evrisimli Sinir Aglari ile veri setindeki karmasikliklar1 6grenirken, bir yandan da
Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) ile zaman serisi verilerindeki uzun siireli bagimliliklari
modellemistir. Bu calismada metan doniisim oran1 (CONMET), hidrojen-karbon
monoksit oran1 (H2/CO), hidrojen-metan oran1 (H2/CHa) ve karbon yiizdesi (C%) gibi
c¢ikt1 verilerinin tahmini iizerine odaklanilmistir. 750 egitim sonucunda CONMET ig¢in
MAE degeri 0,1311, MAPE degeri 0,0036 ve RMSE degeri 0,1905 olarak hesaplanmustir.
CNN-LSTM modeli, destek vektdr regresyonu ve yalnizca LSTM kullanilan modellerle
karsilastirildiginda, daha karmasik iliskileri modelleme kapasitesi 6zelligi ile lstlin

performans gostermistir.

Kaysal vd., (2023) ve arkadaslar1 ¢aligmalarinda, hibrit bir derin 6grenme modeli olan
CNN-BLSTMyi kullanarak riizgar enerjisinin elektrik tiretimindeki dalgali yapisin1 daha
dogru tahmin edebilmeyi hedeflemislerdir. Onerilen modelde Evrigimli Sinir Ag1 (CNN)
ve Cift Yonlii Uzun Kisa Bellek (BLSTM) mimarileri birlestirilmistir. Modelin egitimi
ve testi i¢in saatlik frekansta Ol¢lilmiis 26.280 adet gergek zamanli veri kullanilmistir.
CNN-BLSTM modelinin, yalnizca BLSTM modeline gore daha yiiksek bir basar1 orani
elde ettigi gozlemlenmistir. Olusturulan modelin basarim oram1 (R?) 0,984 olarak
hesaplanmistir. Bu deger de, modelin riizgar enerjisinden elde edilen elektrik iiretimini

tahmin etmede yiiksek oranda basarili oldugunu gostermektedir.

Simsek (2024), yaptig1 ¢alismada Tiirkiye elektrik piyasasinda piyasa takas fiyatini (PTF)
tahmin etmek amaciyla makine 6grenmesi ve derin 6grenme yOntemlerini inceleyerek
karsilastirmistir. Veri seti, riizgar, giines, ithal komiir, linyit, jeotermal, dogalgaz, baraj
ve biyokiitle gibi gesitli enerji kaynaklarindan iiretilen saatlik elektrik miktarlarini ve
saatlik elektrik talebinden olugmaktadir. 17 Nisan 2023 ile 16 Nisan 2024 tarihleri
arasinda toplanan toplam 8772 saatlik veri kullanmilmistir. Calismada kullanilan
yontemler, LSTM, XGBoost, Random Forest (RF), Destek Vektor Regresyonu (SVR) ve

Dogrusal Regresyon (LR) ‘dur. Bunlarin arasinda en yiiksek bagari1 oranina sahip olan
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XGBoost modelinde MSE: 0.0005, RMSE: 0.0216, MAE: 0.0165 ve R?: 0.9899 olarak
bulunmustur. Ikinci sirada yiiksek basar1 oranmna sahip modelin ise Random Forest
oldugu ve geriye kalan diger modellerin ise daha diisiik performans gosterdigi

gozlemlenmistir.

Ghimire vd., (2022) ve arkadaslar1 yaptig1 ¢calismada, kiiresel giines radyasyonu (GSR)
tahminin iyilestirmek i¢in Slime-Mould Algoritmast (SMA) tabanli bir 6zellik se¢imi
mekanizmasini, CNN, LSTM ve MLP ile birlestiren bir hibrit model (SCLC algoritmasi)
tasarlamiglardir. Bu model, Avustralya’nin Queensland bolgesindeki alt1 farkli giines
santralinde giinliik zaman dilimlerinde uygulanmistir. Performansi makine 6grenimi ve
diger derin 6grenme modelleriyle karsilastirilmigtir. Sonug olarak, SMA tabanlt SCLC
modelinin, GSR tahmininde kullanilan diger derin 6grenme (CNN-LSTM, DNN) ve
makine 6grenimi (ANN, SADE-ELM, RFR) modellerine kiyasla yiiksek bir performans
sergiledigi gdzlemlenmistir. Model, diisiik MAE ve RMSE hata degerleri ve yiiksek R?

katsayilari ile giivenilir tahmin yapmugtir.

Gokege (2024) calismasinda, yapay sinir aglar1 modelleri ile kisa siireli glines tahmini
yapmistir. Yapilan arastirmada, Fransa’nin Bourg kentinde bulunan 8,691 MWp kurulu
giice sahip biiylik olgekli giines enerjisi santralinin 2018-2023 yillart arasindaki saatlik
hava durumu verileri ve iiretilen enerji degerleri kullanilmistir. Giinliik sebekeden iletilen
enerji tahmini i¢in kullanilan YSA modelleri, Evrisimsel Sinir Aglari (CNN), Yinelemeli
Sinir Aglari-Uzun Kisa Siireli Bellek (RNN-LSTM) ve Evrisimsel Sinir Aglari ile Uzun
Kisa Siireli Bellek (CNN-LSTM) hibrit modelidir. Son veri setinde sensdr se¢imi
sadelestirilmigtir. Ayrica diisiik tiretim gii¢ degerleri ¢ikarilmistir. Veri seti bolme iglemi
ve hiperparametre optimizasyonu yapilarak model performansinin artirilmasi
amaglanmistir. MAPE, R?, RMSE ve MAE gibi performans kriterleri degerlendirilmistir.
Genel olarak CNN-LSTM en basarili ve tutarli sonuglart veren modeldir. Bu ¢alisma,
biiyiik 6lgekli glines enerji santralleri igin tahmin modellerini gelistirmeye yonelik 6nemli

bilgiler verip gelecekteki calismalara yol gostermektedir.
2.2.  Tiirkiye’de Giines Enerjisi Potansiyeli Uzerine Yapilan Calismalar

Karaagag vd., (2021), ¢alismalarinda Sinop ili kosullarinda monokristalin ve polikristalin
fotovoltaik panellerin panel tiirii ve panel agist yoniinden kullanimi ve optimize etmeyi
amaglamistir. Her iki panel giicii de 20W, monokristalin 430x360 mm, polikristal panel

ise 419x359 mm boyutlarina sahiptir. Panellerin egim agilar1 0° ile 70° arasinda artirilmig



ve en iyi egim agis1 38° olarak bulunmustur. Bu agiyla yerlestirilen her panelden saatlik
akim ve voltaj degerleri alinmistir. Monokristalin panelin tiim saatlik 6lgiimlerde daha
istiinliik sagladig1 belirlenmistir. Bu calisma, tlkemizin diger illerindeki benzer
caligmalarla karsilastirilmis ve bazi illere gére Sinop’taki monokristalin panel verimliligi
daha yiiksek bulunmustur. Ayrica ¢alisma, Sinop ilindeki panelleri en verimli sekilde

kullanan gergek kullanicilara katki saylayacagi belirtilmistir.

Gabrali ve Aslan (2020), ¢alismalarinda YSA kullanarak giines radyasyonu i¢in ileriye
yonelik bir tahmin c¢alismas1 yapmuslardir. istanbul Biiyiikgekmece ilgesi Eskice Mevki
istasyonuna ait 2016 yilindaki meteorolojik verileri mevsimlere gore dort gruba
ayirmislardir. Girdi olarak, tahmin zamanindan 24 saat dncesine ait giines radyasyonu,
rlizgér siddeti, UV radyasyon indis, toprak iistii 5 cm, sicaklik 2 m ve riizgar yonii verileri
kullanilmistir. Buna gére Mart ay1 ilkbahari, Haziran ay1 yazi, Eyliil ay1 sonbahar1 ve
Aralik ay1 ki1 temsilen seg¢ilmis ve bu secilen her mevsim igin ayri ayr1 modelleme
yapilmistir. Kurulan YSA modelinde kullanilan gizli katmandaki ndron sayist {gtiir.
Kullanilan transfer fonksiyonu ise tanjant sigmoid olarak belirlenmistir. %36,74 MAPE
degeri ile en yiiksek basar1 Haziran ayinda elde edilmistir. Diger aylar igin ise YSA

modellerinin giines radyosunu tahmin ¢aligmalari i¢in uygun olmadig1 gériilmiistiir.

Ariman vd., (2021) ve arkadaglar1 calismalarinda Samsun ili i¢in giinliik giines
radyasyonu tahminini ileri beslemeli YSA modeli ile gergeklestirmislerdir. Olusturulan
YSA modelinde girdi degiskenleri olarak ortalama sicaklik, nispi nem, buhar basinci,
riizgar hizi, glineslenme siiresi, bulutluluk orani, maksimum ve minimum sicaklik ve 5
cm’ deki toprak sicakligr verileri kullanilmistir Tek gizli katman kullanilmis ve néron
sayilar1 1-20 arasinda degistirilmistir. En yiiksek korelasyon katsayis1 (R=0,9603) olarak
hesaplanmis ve girdi olarak kullanilan parametre sayis1 azaldik¢a R degerinin de diistiigii

gozlemlenmistir.

Kumruoglu ve Ates (2022), calismalarinda Tiirkiye’nin glines 1sinim verileri incelenmis
ve glines enerjisinin liretime dontistiiriilmesi sirasinda ulusan kayiplar1 analiz etmislerdir.
Ayrica Iskenderun Teknik Universitesi’nin bir binasi i¢in 60 kWp giiciinde bir cat1 giines
enerjisi santrali tasarlanmigtir. Uretim projeksiyonlar: PVGIS, PVsyst ve SMA Web
Design yazilimlarindan yararlanilarak hesaplanmistir. Bu ii¢ farkli simiilasyon yazilimi
ile benzer sonuglar elde edilmis ve yillik yaklasik 92.000 kWh elektrik {iretiminin
olabilecegi hesaplanmistir. Elde edilen sonuglara gore, yatirimin 4,9 yil i¢inde geri doniis

sagladig1 ayrica 38 ton karbon emisyonunun 6niine gegilecegini gostermistir.
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Kan Kaynar (2020) tarafindan yapilan ¢aligmada, Cografi konumu nedeniyle en fazla
giines alan illerinden biri olan Amasya’nin giines enerji potansiyelini incelemektedir. Bu
il genelindeki yillik ortalama giineslenme siiresi 7,49 saat-giin olarak hesaplanmustir.
Ayrica iilkemizin giinlilk 1stmim siddetinin 4,18 kWh/m?-giin iken, ortalama toplam
global radyasyon degerinin ise 1524 kWh/m? -yil (4,18x365) olarak tespit edilmistir.
Sonug olarak Amasya ilinin giines enerjisi potansiyeli, Karadeniz Bolgesi illeri arasinda
dordiincti sirada yer alir iken, mevcut ve yapim asmasindaki santraller, giines enerjisinin

gelecekte daha verimli sekilde degerlendirilecegini gostermektedir.

Alcan vd., (2018) ve arkadaslar1 yaptiklar1 caligmada, Sinop ilinin giines enerji
potansiyeli analiz edilerek, Tiirkiye ve Almanya ile karsilastirarak incelemislerdir.
Giineslenme siiresi ve 1s1nim verileri incelenen Sinop ilinin giines enerjisi potansiyelinin,
Almanya‘ninkinden yiiksek olmasina ragmen mevcut kullanimin sinirli kaldigi
vurgulanmistir. Sinop’ta, sicak su haricinde yeterince giines enerjisinden elektrik {iretimi
yapilmadigi ve giines enerjisine dayali projelerin artirllmasinin faydali olacagi

belirtilmistir.

Mersin (2024) calismasinda, gilines enerjisi lretiminde yapay zeka modellerinin
etkinligini incelemis ve bunun i¢in Gaziantep’teki bir giines enerji santralinin verilerini
kullanmistir. Model, veri hazirlama, 6n isleme, gorsellestirme ve yeni Ozelliklerin
eklenmesi gibi adimlarla gelistirilmistir. Modelin mevsimsel degisiklikleri daha iyi
O0grenmesi amactyla veri seti, her mevsim i¢in %70 egitim ve %30 test verisi olacak
sekilde boliinmiistiir. XGBoost, MLP, Regresyon, LightGBM, ANN gibi cesitli makine
ogrenmesi modelleri gelistirilmistir. RMSE ve R? degerleri bakimindan en iyi performans

LightGBM algoritmasinda gozlemlenmistir.

Sener (2024) calismasinda, Mus ilinin giines enerjisi potansiyelini makine 6grenmesi ile
tahmin edilmistir. Caligmada zaman serisi ve regresyon yontemleri kullanarak 2018-2023
yillarima ait meteorolojik veriler kullanilarak giines radyasyonu tahmini yapilmistir.
Verilerin %80’i egitim i¢in kullanilirken, 20’si test i¢in kullanilmistir. Zaman serisi
tahmin yontemleri olarak LSTM ve ARIMA yontemleri kullanilmig olup her iki yontemle
de tahmin sonuglar1 birbirine yakin ¢ikmistir. Regresyon yontemleri olarak da MLP,
XGBoost ve SVM uygulanmistir. Calisma sonucunda Mus ili giines radyasyonu
tahmininde kullanilan modellerin basarili sonuglar verdigi goriilmektedir. Tahmin edilen
degerlerin gercek olgiimlerle uyumlu oldugu belirtilmistir. Eger model parametreleri

optimize edilirse, tahmin sonuglarinin daha da iyilesebileceginden bahsedilmistir. Ayrica,
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LSTM modelinin zaman serilerinde uzun donemli bagimliliklar1 6grenme yetenegi
sayesinde, ARIMA gibi dogrusal modellerden daha iistlin bir performans sergiledigine
deginilmistir.

Literatiir incelendiginde yenilenebilir enerji kaynaklari izerine yapilmis farkli calismalar
dikkat ¢ekmektedir. Ulkemizin yiiksek giines enerji potansiyeline sahip oldugu
goriilmektedir. Ulkemizde bolgeler arasinda en diisiik potansiyele sahip Karadeniz
bolgesinin bile kurulu giiciiniin yaklagik %214,5’ini gilines enerjisinden saglayan
Almanya’dan daha yiiksek giines enerji potansiyeline sahip olmasi bu calismanin temelini
olusturmaktadir (Anonim, 2024b). Daha Onceki ¢alismalarda yapay zeka kullanilarak
Sinop ili i¢in giines enerji potansiyeli tahmini yapilmadigi tespit edilmistir. Bu baglamda
Sinop ilinin giines enerji potansiyeli gergek veriler kullanilarak LSTM, MLP ve bu iki
algoritmayla olusturulan hibrit model ile tahmin edilmistir. Literatiirde gelistirilen hibrit
modellerin tahmin bagarilarini arttirdig1r goéz oniine alinarak 6zgiin hibrit model tasarimi

gerceklestirilmistir.



3. ENERJi

Enerji, is yapabilme yetenegi olarak tanimlanir ve mekanik (potansiyel ve kinetik), 1s1
elektrik, kimyasal ve niikleer gibi ¢esitli tiirlerde bulunabilir. Bu enerji tiirleri uygun
yontemlerle birbirine doniistiiriilebilir ve farkli sekillerde siniflandirilabilir (Kog ve Kaya,

2015).

Insanlik tarihinde enerji, ekonomik ve teknolojik gelismenin temellerinden biri haline
gelmistir. Insanlar, atesin kontroliiyle baslayarak, elektrik ¢agma kadar bircok dénemi
deneyimlemislerdir. Giliniimiizde ise yenilenebilir enerji kaynaklarina yapilan gegis,

enerji tarihinde 6nemli bir doniim noktasi1 olarak kabul edilmektedir.

Ulkelerin ekonomik ve sosyal gelisimi i¢in enerji hayati nem tasir. Bu nedenle, enerjiyi
giivenilir, temiz, kesintisiz ve ucuz bir sekilde saglamak ve kaynaklar ¢esitlendirmek
onemlidir. Gelismis iilkeler, enerji politikalarinda enerji verimliligini artirmayi, enerji
tasarrufunu tesvik etmeyi ve enerji yogunlugunu azaltmayi hedefler. Modern enerji
politikalari, enerjiyi en verimli sekilde kullanarak ez an enerji harcamasiyla ez fazla

iiretimi saglamay1 hedeflemektedir (Pamir, 2023).

Son yillarda hizla artan niifus ve sanayi faaliyetlerindeki biiylime, enerji ihtiyacini
karsilamak i¢in sinirl kaynaklarin yetersiz kaldig1 bir noktaya ulagmistir. Bu durum enerji
tretimi ile tiiketimi arasindaki farki daha da agmis ve yenilenebilir enerji kaynaklarina
olan talebi artirmigtir. Avrupa Yesil Anlagsmasi gibi girisimler, sagligimizi olumsuz
etkileyen faktorleri en aza indirmeyi amaglayarak 2030’a kadar yenilenebilir olmayan
enerji kaynaklarmin kullanimi azaltmayr hedeflemektedir. Ayrica, iklim kriziyle
miicadele edilmesi, sera gaz1 emisyonlarin1 6nemli 6l¢ilide azaltarak ¢evreye verilen zarari

en aza indirmeyi amaglamaktadir (Tekin, 2022).
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Elektrik Enerjisi Kurulu Gucuiniin Kaynaklara Gore Dagilimi

(MW-Subat 2023)
Biyokiitle ve Atik Isi Jeotermal Fuel-Oil, Nafta ve
2.347,5 il 1.691,3 Motorin
2% 2% 5 257,7

Akarsu HES
8.296,3

Dogalgaz ve LNG
25.358,7
25%

2N

Barajl HES
23.275,2
2%

Riizgar Tag Kémiird,
Linyit ve Asfaitit
11.437,3
1%

11%

Sekil 3.1 Elektrik enerjisi kurulu giictiniin kaynaklara gore dagilimi (Anonim, 2023)

Sekil 3.1°e gore 2023 yil1 verilerine bakildiginda Tiirkiye enerji kurulu giiciiniin dogalgaz
ve LNG %25’ini, barajli HES %22 ’sini, tag komiiri, linyit ve asfaltit %11 ini karsiladig:

goriilmektedir.

Sekil 3.2 incelendiginde enerji kaynaklart kullanilislarina gore yenilenebilir ve
yenilenemez olarak ikiye ayrilirken, donustiiriilebilirliklerine gore birincil ve ikincil
enerji kaynaklar1 seklinde incelenir. Yenilenemez enerji kaynaklari, kisa bir siire i¢inde
tiikkenme riski tasiyan fosil ve niikleer kaynaklar olarak siniflandirilirken, yenilenebilir
enerji kaynaklar1 ise kendini yenileyebilen ve uzun vadede tilkenmeme potansiyeline
sahip kaynaklardir. Enerjinin herhangi bir degisime ya da doniisiime ugramamis dogal
hali, primer (birincil) enerji olarak adlandirilir. Birincil enerji kaynaklari, komiir, giines,
rlizgar, petrol, dogal gaz, niikleer, dalga-gelgit, biyokiitle ve hidroliktir. Birincil enerjinin
doniistiiriilmesiyle elde edilen enerji, ikincil (sekonder) enerji olarak tanimlanir. Ikincil
enerji kaynaklari, Mazot, motorin, benzin, elektrik, hava gazi, kok komiirii, sivilagtirilmis

petrol gaz1 (LPG), ikincil kdmiir ve petrokoktur (Kog ve Kaya, 2013).
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- Uranyum - Hidrolik

- Toryum - (iiines
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- Hidrojen - Smilastinlmmsg petrol gaz (LPG)

Sekil 3.2 Enerji kaynagi ¢esitleri

3.1.  Enerji Kaynaklari ve Tiirleri

Yenilenebilir ve yenilenemez enerji kaynaklar asagida sirastyla agiklanmaktadir.
3.1.1. Yenilenemez enerji kaynaklari

Yenilenemez enerji kaynagi, dogal stireglere bagli olarak yenilenmeyen veya ¢ok yavas
yenilenen kaynaklar1 tanimlar. Komiir, dogal gaz ve petrol gibi ana fosil enerji
kaynaklarmin mevcut rezervleri hakkinda gelecege dair tahminler bulunmaktadir.
Komiiriin 2080’11 yillarda, dogal gazin 2060’1 yillarda ve petroliin 2050’11 yillarda
tikenecegi tahmin edilmektedir. Bu kaynaklar, bitki ve hayvan maddelerinin yavas
clirlimesiyle siirekli olarak yeniden iiretilebilir, ancak bu siirecler o kadar yavastir ki, yiiz
milyon yil i¢inde degistirilemezler ve bu nedenle tekrar iiretilemezler (Gorgiilii, 2022).

Ana yenilenemez kaynaklar1 su sekildedir:

Ko6miir, organik maddelerin milyonlarca yilda ve yer altindaki basing altinda c¢iirtimesi

sonucu olusan bir fosil yakittir. Elektrik iiretimi i¢in termik santrallerde tercih edilirler.
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Petrol, denizlerdeki bitki ve hayvan kalintilarinin milyonlarca yil boyunca ¢iiriimesiyle
olusan hidrokarbon sividir. Genellikle yakit olarak kullanilirlar. Ayrica plastik ve

kimyasal liriinlerin imalatinda da kullanilabilirler.

Dogal gaz, organik maddelerin milyonlarca yil boyunca yiiksek sicaklik ve basingta
clirimesiyle olusan fosil kaynakli bir hidrokarbon gazidir. Evlerde ve endiistride 1sitma

amagch kullanilmasinin yani sira, elektrik iiretiminde de kullanilmaktadir.

Niikleer enerji ise, atomun ¢ekirdegindeki parcalanma sonucu ortaya ¢ikar. Bu enerji,
uranyum, pliitonyum ve toryum gibi niikleer yakit elementlerinin bir reaktdr iginde
kontrollii bir sekilde parcalanmasiyla olusur. Bu pargalanma sirasinda agiga ¢ikan 1s1y1
iletmek icin genellikle su kullanilir. Reaktdrdeki sicaklik suyu buharlastirarak tribiinleri
dondiirmek icin kullanilir. Tribiinleri donmesi sonucu mekanik enerji elektrik enerjisine

dontstiiriiliir ve niikleer gii¢ santralleri elektrik tiretir (Kavaz, 2021).

Yenilenemez enerji kaynaklari, diisiikk maaliyet ve kolay erisilebilirlik gibi avantajlarinin
yani sira, tiikenebilir oluslari, ¢evreye verdikleri kirlilik ve gilivenlik sorunlari gibi

dezavantajlar1 da bulunmaktadir.
3.1.2. Yenilenebilir enerji kaynaklar:

Fosil yakitlara dayali enerji kullanimi, ¢evre sorunlari, hizla tiikenen rezervler, disa
bagimlilik ve yiiksek ithalat maaliyetleri gibi olumsuzluklar yenilenebilir enerji
kaynaklariin 6nemini arttirmaktadir. Yenilenebilir enerji kaynaklar siirdiiriilebilirlerdir
ve cevresel etkileri ¢cok azdir. Ayrica teknik ve ekonomik sorunlar ¢oziildiigiinde, 21.

yiizyilin en 6nemli enerji kaynagi olmalari beklenmektedir (Kumbur vd., 2005).
3.1.2.1. Hidrolik enerji

Hidrolik enerjide su giiciinden yararlanilir. Yiiksek yerden alg¢ak yere dogru akan suyun
kinetik enerjisinden elektrik iiretme islemidir. Suyun hareket enerjisi tiirbinler ve
jeneratorler araciligiyla elektrik enerjisine doniistiiriiliir. Bu iiretimin yapildig tesise
hidroelektrik santrali (HES) denir. HES’ler barajli ve barajsiz olmak iizere iki sekilde
simiflandirilir. Barajli HES’lerde su, belirli bir yiikseklige kadar biriktirilir ve bu
potansiyel enerji elektrik iiretiminde kullanilir. Barajsiz HES’lerde ise su seviyesi

yiikseltilmez, regiilatorlerle akis arttirilarak enerji elde edilir (Unsur, 2021).
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Hidrolik enerji temiz ve yenilenebilir bir enerji kaynag1 saglar. Ayrica ¢evre ve iklim
iizerinde olumlu etkisi vardir. Uzun dmiirliidiir. isletme ve bakim maliyetleri diisiiktiir.
Alternatif HES’ler giliniimiizde temiz enerji kaynaklar1 arasinda en kolay kurulan, en

siirdiiriilebilir ve en diisiik isletim maliyetine sahiptir (Ozdlger vd., 2020).

Sekil 3.3 Hidrolik Santral (Anonim, 2012)

3.1.2.2. Giines enerjisi

Glines enerjisi, kiiresel 1sinmaya sebep olmayan ve minimum seviyede cevresel etkileri
olan bir enerji tiiriidiir. Giinesten gelen enerji miktar1 insanlik tarihi boyunca tiiketilen
tiim enerji kaynaklari miktarindan daha fazladir. Ayrica oldukga tutarlidir ve mevsimsel
hava kosullarindaki degisikliklere savunmasiz degildir. Gilines enerjisi genellikle komiir

ve petrol gibi fosil enerji kaynaklarina alternatif olarak goriilmektedir (Solangi vd., 2011).

Sekil 3.4’ te goriildiigii gibi Haziran 2022 itibariyle lilkemizin giines enerjisine dayali
elektrik giicii 8,479 MW’a ulagsmistir. Bu toplam kurulus giicliniin %8,35 ini olusturdugu
da Sekil 3.5°te verilmistir.
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Sekil 3.4 Giines enerjisi kurulu giiciiniin yillara gore degisim grafigi (Calapkulu, 2022)
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Sekil 3.5 Giines enerjisinin toplam kurulu gii¢ igerigi y1llik orani grafigi(Calapkulu,2022)

Giines diinyaya 170 milyar MW giicte enerji yollamakta ve bu enerji, bugiin diinyada

kullanilan toplam enerjinin 15-16 bin katidir. Glines enerjisi, 1s1ya doniisiim ve elektrik

enerjisi iiretimi olmak tizere iki sekilde kullanilir. Fotovoltaik (FV hiicreleri — giines

hiicreleri), ¢evreyi kirletmeden ve herhangi bir hareketli mekanizma gerektirmeden giines

enerjisini dogrudan elektrik enerjisine doniistiiren sistemlerdir. Giines enerjisi, 1370
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W/m? sabit yogunlukla ve 0-1100 W/m? arasinda degisen yiizey alanma sahiptir.
Tiirkiye’de gilines enerjisi kurulu kapasite bakimindan Avrupa’da birinci siradadir. Bu
sistemlerin taginabilir, kurulabilir, modiiler (degistirilebilir) ve uzun siire sorunsuz
caligmasi gibi avantajlar1 bulunurken, dezavantajlari ise yiiksek maliyet, diisiik verimlilik

ve kesintili depolama gibi sorunlardir (Artkin, 2018).
Fotovoltaik hiicre

Fotovoltaik hiicreler, giines 1s5181m1 elektrik enerjisine doniistiiren basit cihazlardir. Foton
enerjisi (gilines radyasyonu) yari iletken malzemeye carptiginda, bu malzemedeki
baglardan bir elektron koparilir. Bu elektronlar serbest¢e hareket etmeye baslar ve
sonugta bir elektron akimi olusur. Olusan bu elektron akimi da hiicrenin potansiyel

alaninda gerilim yaratir ve olugan bu gerilim, elektrik akimini iretir (Kiipeli, 2005).

Birden fazla fotovoltaik hiicre paralel ya da seri baglanarak daha yiiksek bir elektrik giicii
tiretilir. Bu yapiya “FV modiil” ad1 verilir. Bu modiillerin tasarim amaci tek bir hiicreden
daha fazla elektrik iiretmektir. Bu modiillerin baglanma sekli enerji talebine gore degisir.
FV hiicreler, yapilar1 basit bir P-N eklemden olusan diyotlara benzer. Hiicreye diisen
fotonlar, P-N eklemdeki elektronlar harekete gegirir ve elektrik akimi olusturur. Giines
enerjisinin FV hiicrenin yapisina bagli olarak %5 ile %20 arasinda bir verimle elektrik
iiretme kapasitesi vardir. Bu hiicrelerin yilizeyleri genellikle kare, dikdortgen ve daire
bicimindedir. Ayrica alanlar1 60-160 cm? arasinda degismektedir. Kalinliklar1 ise 0,2-0,4
mm arasindadir (Oztiirk, 2008). FV hiicrelerin modiil ve dizi tasarimlar1 Sekil 3.6’da

verilmistir. FV hiicresinin ¢alisma ilkesi ise Sekil 3.7°de gosterilmistir.

Modiil Seri Dizi: Paralel b:f“gh modt‘ille.r
hiicreler

Dizi: Seribaéhmodl'iller poes R s pode

Hiicre g e ﬁ ve
mmwm o

= m TEHEEE

Sekil 3.6 FV hiicre, modiil ve dizi tasarimlari
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Sekil 3.7 FV hiicresinin calisma ilkesi (Oztiirk, 2008)

Giines pilleri, yapildiklar: malzemeye gore agagidaki gibi ¢esitlere ayrilir:

Silikon Bazh Giines Pilleri

Monokristal, polikristal ve amorf silikon olarak ¢esitleri vardir. Monokristal
giines pilleri, tek bir silikon kristalinden tiretilir ve en yiiksek verimlilige sahiptir.
Uzun dmiirliidiir fakat iiretim maliyeti yiiksektir. Birden fazla silikon kristalinden
tiretilen polikristal giines pilleri, verimlilik agisindan monokristale gore daha
diisiik degere sahiptir. Uygun maliyetlidir. Amorf silikon giines pilleri ise, ince
silikon katmanlarindan olusur. Diisiik maliyetlidir. Fakat kisa 6miirlii ve fazla alan
gerektirmesi gibi dezavantajlar1 bulunmaktadir.

ince Film Giines Pilleri

Giines 151811 elektrige doniistiirmek icin ¢ok ince bir yari iletken katmanina sahip
olan bu giines pili cesidi, esnek ve hafiftir. Uretim siiregleri kristal silikon
hiicrelere kiyasla daha az maliyete sahiptir. Tasmabilir cihazlarda ve bina
cepheleri gibi alanlarda kullanilabilir. Uretiminde amorf silikon, kadymyum
telliirid, bakir indiyum galyum selenid ve ordanik malzemelerdir. Bu pil ¢esitleri
kristal silikon pillere gére daha az enerji Uretir ve uzun siireli kullanimda
performans kaybi yasanabilir.

Yeni Nesil Giines Pilleri

Yenilik¢i teknolojilere dayanan bu sistemler, daha genis uygulama alanlar
saglamay1, maliyetleri diisiirmeyi ve gilines enerjisi teknolojisinin verimliligini
artirmay1 hedefler. Birgok ¢esidi bulunmaktadir. Bunlardan biri, perovskit adi
verilen kristal yapiya sahip perovskit giines pilleridir. Bu piller, hafif ve esnek

yapiya sahip olup uygun maliyetle iiretilebilir. Fakat kursun igerdigi i¢in ¢evresel
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sorunlara yol acabilir. Bina cephelerinde, c¢atilarda ve elektrikli araglar gibi
kullanim alanlarina sahiptir. Bir diger yeni nesil giines pili, nano 6l¢ekli kuantum
noktalar1 kullanilarak iiretilen kuantum nokta giines pilleridir. Bu piller, genis bir
151k spektrumunda ¢alisabilir. Uretim maliyeti yiiksektir. Giyilebilir teknoloji,
taginabilir cihazlar gibi kullanim alanlarina sahiptir. Bir diger yeni nesil giines
pilleri ise, birden fazla yari iletken katmaninin iist iiste yerlestirilmesiyle elde
edilen ¢ok katmanli giines pilleridir. Giines 151811 en yiiksek verimlilikle enerjiye
dontstiiriir ve her katman farkli bir 151k dalya boyunu emer. Fakat {iretimi ¢ok
pahali oldugundan ticari kullanima uygun degildir. Uzay araglart ve askeri

uygulamalar gibi kullanim alanlar1 vardir.
Yogunlastirilmis giines enerjisi (CSP) sistemleri

Bu teknoloji, FV hiicrelerde oldugu gibi dogrudan giines enerjisini kullanmaz. CSP
sistemleri, giines 151811 odaklayarak 1s1 enerjisi iiretir ve bu 1siy1 elektrik enerjisine
dontstiirtir. CSP teknolojileri biri parabolik oluk kolektorlerdir. Bunlar, U seklindeki
aynalarla gilines 151811 bir odak hattina yonlendirir. Is1 transfer akiskani 1sinarak buhar
tiirbinlerini ¢alistirir. Bir bagka CSP teknolojisi glines kuleleridir. Bunlar Helyostat
denilen aynalarla gilines 151811 merkezi bir kulede toplayip yiiksek sicakliklarda 1s1
enerjisi elde eder. Erimis tuz gibi akiskanlar kullanilarak 1s1 depolanir. Bir bagska CSP
teknolojisi parabolik ¢anak sistemleridir. Bunlar ¢anak seklindeki aynalarla gilines 151811
bir noktada toplayarak Stirling motorlariyla elektrik iiretir. Kiiciik 6l¢ekli uygulamalarda
kullanilabilir. Bir bagka CSP teknoloji c¢esidi de fresnel reflektorlerdir. Bunlar diiz
aynalarla daha basit ve ekonomik bir odaklama saglar. Genis alanlarda kullanilabilir

(Ayvaz ve Bayrak, 2024). Farkli CSP teknolojileri Sekil 3.8’de gosterilmistir.
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Sekil.3.8 CSP teknolojileri, LFC dogrusal fresnel kollektor, PTC parabolik gegmeli
kollektor, DC ganak kollektor, ST giines kulesi (Mancera vd., 2014)

Termal Giines Enerjisi Sistemleri

Bu enerji sistemleri giines 1sinimin1 yakalar ve bunu 1s1 enerjisine doniistiiriir. Cesitli
uygulama alaninda kullanilabilen sistemlerdir. Bu sistemlerin dogrudan giines enerjisini
1sitma ve enerji tiretimi i¢in kullanildiklarindan dolay1 son derece 6nemli bir yenilenebilir
enerji teknolojisidir. Sicaklik ve kullanim amagclarina gore siniflandirilmaktadir. 100
°C’nin altindaki sicaklik ihtiya¢larini karsilamak amaciyla diizlemsel giines kolektorleri
ve vakum tiipli kolektorler gelistirilmistir. Diizlemsel giines kolektorleri, glines 151811
sogurucu bir yiizey araciliiyla toplar ve sicak su iiretir. Vakum Tiiplii kolektorler ise
daha soguk iklimlerde bile etkin bir sekilde yiiksek verimlilikle ¢alisabilir. Diisiik sicaklik
termal sistemlerin, sicak su tiretimi, mekan 1sitma ve havuz 1sitma gibi uygulama alanlari
vardir. 100°C ile 400 °C arasinda sicaklik ihtiyaci olan uygulamalar i¢in orta sicaklik
termal sistemler tasarlanmistir. Bu sistemde parabolik aynalar ve fresnel lensler
kullanarak giines 151811 bir alana odaklayan odaklayici kolektorler kullanilir ve yiiksek
sicakliklar elde edilir. Orta sicaklik termal sistemleri tarim alanlarinda kurutma islemleri
gibi amaglarla kullanilir. 400 °C’nin tizerindeki yiiksek sicaklik termal sistemleri elektrik
liretimi ve yogun enerji gerektiren sanayi siireclerinde kullanilir. Yiiksek sicaklik
sistemlerinde parabolik oluk sistemleri, Dish-Stirling sistemleri ve gilines kuleleri gibi
teknolojiler kullanilir.
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3.1.2.3. Riizgar enerjisi

Riizgar enerjisi, riizgarin kinetik enerjisini kullanarak elektrik enerjisi iiretilmesidir. Bu
islem riizgar tiirbinleri ile gerceklestirilir. Riizgar tiirbinleri, riizgarin tiirbin kanatlarina
carpmasiyla doner ve tiirbinin igerisindeki jeneratorii calistirir. Jeneratdr, mekanik

enerjiyi elektrik enerjisine doniistiiriir (Mitra vd., 2023).

Riizgar enerjisi sera gazi salinimina neden olmadigindan iklim degisikligi ve kiiresel
1sinma ile miicadelede 6nemli rol oynar. Ayrica, yerli bir enerji kaynagi oldugundan
enerjide disa bagimlilig1 azaltip enerji giivenligine katki saglar (Saglam vd., 2024). Bu
avantajlarinin yani sira, kesintili bir enerji kaynagi olmasi, yerlesim yerlerine yakin
kurulamamasi, yiksek riizgar hizlari, yiiksek ses, sebekeye aktarma ve depolama
sorunlar, yiiksek yatirim maliyeti, televizyon sinyallerini bozmasi, goérintii ve 151k
Kirliligi, kurulum igin genis sahalara ihtiya¢ duymasi ve kuslara zarar vermesi gibi
dezavantajlar1 da bulunmaktadir (Igel, 2023). Sekil 3.9’da modern bir tasarimi temsil eden

rlizgar tiirbini gorseli verilmistir.

Sekil 3.9 Riizgar tiirbini (Anonim, 2022a)
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3.1.2.4. Biyokiitle enerjisi

Biyokiitle enerjisi, organik malzemelerden yenilenebilir ve siirdiiriilebilir sekilde elektrik
veya bagka gii¢ formlar1 iiretmek i¢in kullanilir. Odun iirtinleri, kurutulmus bitki ortiisii,
mahsul kalintilari, su bitkileri ve hatta evsel atiklar kullanilarak biyokiitle enerjisi tiretilir.
Dogal malzeme olarak tanimlanan bu malzemeler, termokimyasal ve biyokimyasal

islemler sonucu enerjiye doniistiiriiliir (Kademli, 2021).

Biyokiitle enerji iiretiminin yani1 sira mobilya, kagit, yalittm malzemeleri gibi farkl
alanlarda kullanilmaktadir. Enerji olarak kullaniminda ise, ¢esitli teknolojilerle kati, s1vi
ve gaz yakitlar elde edilmektedir. Biyogaz, biyoetanol, biyodizel gibi yakitlarin yan1 sira
giibre, hidrojen ve metan gibi ¢esitli yakit tiirleri de biyokiitle kaynaklarindan elde
edilmektedir (Kapluhan, 2014).

Canli maddelerden elde edilen biyokiitlesel enerjinin uygun olmayan sekilde islenmesi
olumsuz sonuglar dogurabilmektedir. Ozellikle, odun ve diger orman iiriinlerinin sinirsiz
kullanimi ¢esitli dogal kaynaklarin zarar gérmesine neden olabilir, bu da iklim degisikligi

gibi ciddi sorunlara yol agabilir (Agagbicer, 2010).
3.1.2.5. Jeotermal enerji

Jeotermal enerji, yer kabugunun c¢esitli derinliklerinde bulunur. Yeryiiziindeki
havzalardan beslenen sularla potansiyelini olusturan birikmis 1sinin meydana getirdigi
sicakliklart igerir. Bu sicakliklar bolgesel olarak degisir ve ¢cogunlukla su ve buhardan
olusan bir hidrotermal kiitleye sahiptir. Bazi durumlarda, sert kayalarin olusturdugu
sistemlerde su icermese bile jeotermal enerji kaynagi olarak degerlendirilir (Arslan,
2006). Yani, kisaca yerin derinliklerinden gelen buhar veya suyun kullanilmasiyla elde
edilen bir yenilenebilir enerji tiiriidiir. Jeotermal enerji tiretiminde sera gazi emisyonu
diger teknolojilere gore ¢ok daha azdir. Jeotermal enerji santralleri, birincil enerji
kaynaklarina gére ¢ok daha diisitk CO2 emisyonuna sahip oldugundan bu kaynaklar daha
cekici segenek haline olabilir (Rybach, 2003). Jeotermal enerjinin, sera 1sitmasi, bolge
1sitmasi, endiistriyel kullanim, tarimsal iiriin kurutma, soguk ver kar ¢ozme, banyo ve
ylizme (termal turizm) ve elektrik {iretimi gibi kullanim alanlar1 mevcuttur (Kiilekei,
2009). Sekil 3.10’da Tiirkiye’nin en biiyiik jeotermal enerji santrali gorsel olarak

verilmistir.
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Sekil 3.10 Jeotermal enerji santrali (Anonim, 2019)

3.1.2.6. Deniz enerjisi

Denizlerin ve okyanuslarin dogal hareketlerinden elde edilen enerjidir. Gel-git enerjisi,
dalga enerjisi, deniz akintilar1 enerjisi ve deniz yiizeyi buharlasma gibi bir¢ok ¢esidi

vardir.

Dalga dalgalarinin giicii, diinya yiizeyinin farkli istnmasi sonucu olusan riizgarlarin deniz
ylizeyinde esmesiyle meydana gelir. Bu giig, diger yenilenebilir enerji
kaynaklarminkinden 10-15 kat daha fazla yogun olarak hesaplanmistir. Giines ve riizgar
enerjisine gore ideal sartlarda 1 kW elektrik tiretimi i¢in cok daha az alan gerekir. Ayrica,
her tiirlii kirliligi dolayli olarak azaltmasi, giic kaynaginin sonsuz ve bol olmasi, fosil

yakitlara olan bagimlilig1 azaltmasi gibi bir¢ok avantaji vardir (Saglam vd., 2005).

Gel-git enerjisi, denizlerin ve okyanuslarin Ay’in ¢ekim kuvveti sebebiyle alcalip
yukselmesiyle meydana gelen seviye farkidir. Diisiik karbon emisyonlari, Ay’in
hareketlerine gore kolay tahmin edilebilirligi ve diisiik maliyetli enerji iiretimi gibi birgok

avantaj1 bulunmaktadir.
3.1.2.7.Hidrojen enerjisi

Diinyanin yapitaglarinda bulunan hidrojen, renksiz, kokusuz ve zehirli olmayan bir

gazdir. Hidrojen enerjisi, sudan elde edilerek kullanilabilir hale gelmektedir. Bu gazin
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olusumu sirasinda ortaya ¢ikan yanma sonucunda sadece su olustugundan, bu enerji
yenilenebilir bir kaynaktir (Kili¢, 2023). Ayrica hidrojen gazi, sera gazlarinin yayilmasini
yol agmaz ve tankerler, borular araciligiyla kolay ve giivenilir bir sekilde tasinabilir
(Aslan ve Ozcan, 2008). Dogada serbest halde bulunmayan hidrojen, fosil ve niikleer
enerji kaynaklarindan ya da su kaynaklarindan elektroliz yontemiyle iiretilebilir.
Elektroliz yontemi fosil yakitlarla tiretime gore ¢ok daha az verimi oldugun pek tercih
edilmezler (Agagbiger, 2010). Sekil 3.11°de Florida’daki NASA Kennedy Uzay

Merkezi’ndeki bir s1v1 hidrojen tanki verilmistir.

(& 1

"

" ROGEY
120, BLE GRS

Sekil 3.11 Florida’daki NASA Kennedy Uzay Merkezi’'ndeki bir sivi hidrojen tanki
(Anonim, 2021)

3.2 Tiirkiye’de Giines Enerjisi Potansiyeli

Giines Enerjisi Potansiyeli Atlast (GEPA)’na gore, Tiirkiye’de ortalama yillik toplam
giineslenme siiresi 2741 saat ve ortalama yillik toplam 1smnim degeri 1.527,46 kWh/m?%’
dir (Anonim, 2022b). Sekil 3.12°de a¢ik ve koyu renkler ile gosterilen iilkemizdeki
sehirler giines 1s1masindan minimum ve maksimum yararlanmaya gore renklendirilmistir.
Giines 151nlarindan en fazla yararlanan iller koyu turuncu iken, en az yararlanan iller koyu

mavi olarak gosterilmistir. Buna gore Tirkiye’nin en ¢ok giines alan bolgeleri sirasiyla

23



Giineydogu Anadolu bolgesi, Akdeniz Bélgesi, Dogu Anadolu Bolgesi, i¢ Anadolu

Bolgesi, Ege Bolgesi, Marmara Bolgesi ve Karadeniz Bolgesidir.

Toplam Giines
Radyasyonu

KWhim> yil

Sekil 3.12 Tiirkiye giines enerjisi potansiyeli atlas1 (GEPA) (YEGM, 2022)

Glines enerjisi kurulu giicii, 2023 sonunda 11,316 MW iken, 2024 Subat sonunda 12,425
MW’a cikmistir. 2023 yilinda toplam giines enerjisinde 2000 MW’lik bir artig
gbzlemlenirken, 2024 yilinin iki ayinda bu artisin yarist kadar bir ilerleme saglanmigtir

(Anonim, 2024a).

Sekil 3.13 ‘te goriildiigii iizere Ulkemizin aylik olarak ortalama giinliik global radyasyon
degerlerine bakildiginda, en yiiksek degerin haziran ayinda oldugu gériilmektedir. Ayrica
tilkemizin giines 1g1n1m potansiyeli, aylik ortalamalar {izerinden giinliik ortalama 1g1mnimin

4,14 KWh/m? ve bu deger, yillik toplamda 1524,18 kWh/m? oldugu gériilmektedir.
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Sekil 3.13 Tiirkiye global radyasyon degerleri (KWh/m2-giin)(GEPA, 2019)

Sekil 3.14’ e gore iilkemizin aylik bazda ortalama gilineslenme stirelerine bakildiginda, en
yiiksek oldugu ay temmuz, en az oldugu ay ise aralik ayidir. Ayrica lilkemizin aylik bazda
ortalama giinliik glineslenme stireleri 7,49 saat-giin iken, yillik ortalama toplam

giineslenme stiresi 2736,89 saat-y1l’dur.
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Sekil 3.14 Tiirkiye glineslenme siireleri (saat) (GEPA, 2019)

Tiirkiye giines enerjisinden su 1sitma agisindan Avrupa’da 6n siralarda yer almakta, fakat
genel olarak bu kaynagi verimli kullanamamaktadir. Artan enerji ihtiyact ve sanayi
gelisimi, enerji ithalatim artirarak dis ticaret acigimi genisletmektedir (Arabaci ve Ozkan,

2024).
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4. YAPAY ZEKA

En temel anlamiyla yapay zeka, bilgisayarlar1 akilli hale getirme bilimidir ve hem zekanin
dogasin1 anlamak isteyenler tarafindan hem de bilgisayarlar1 daha faydali hale getirmek
i¢in kullanilir (Ince vd., 2021). Yapay zeka, bilim diinyasinda bilgisayar ya da bilgisayar
destekli makinenin genellikle insana 6zgili nitelikler olan ¢éziim yolu bulma, anlama,
genelleme, mana ¢ikarma ve gecmis deneyimlerinden 6grenme gibi yiiksek diizeyli
mantik silireglerini yerine getirme yetenegidir. Yapay zekda 0grenme yetenegi lizerine
kuruludur. Ciinkii yapay zekanin da insan gibi, bir isi becermeden 6nce Ogrenmesi
gerekir. Yapay zekanin en biiyiik katkisi Ogrendiklerini ¢ok kolay bir sekilde
uygulayabilmesidir (Oztiirk ve Sahin, 2018).

Yapay zekanin ilk kullanimi bir bilgisayar bilimcisi olan McCarthy tarafindan 1954
yilinda yapilmigtir.  Ogrenmenin ve zekdnin bilgisayarlar tarafindan simiile
edilebilecegini belirtmistir. Giiniimiizde bircok alanda hizla biiyliyen yapay zeka,
pazarlama, bankacilik, tarim, saglik, giivenlik, robotlar, konusma, tanima ve iiretim gibi
birgok alanda kullanilmaktadir. Son yillarda ise enerji sistemlerindeki yapay zeka

uygulamalar1 daha 6nemli hale gelmistir (Entezari, 2023).
4.1. Yapay Zeka Teknikleri

Yapay zeka genis bir kapsama sahip olup ¢esitli teknikler icermektedir. Bunlar genel
olarak, makine 6grenmesi, derin 6grenme, yapay sinir aglari, genetik algoritmalar ve

bulanik mantik teknikleridir.
4.1.1. Makine 6grenmesi

Makine 6grenimi, ¢esitli veri toplama yontemleri ile elde edilen bilgileri kullanarak,
uygun tekniklerle bilgisayarlarin karmagik ortintiilerini anlamasini ve bilgisayara karar
verme becerisini kazanmasini saglayan bilim dalidir (Atak, 2022). Makine 6grenimi
danigsmanli (gozetimli), danismansiz (gézetimsiz), yari danismanli ve takviyeli 6grenme
olmak tizere dort farkli sinifa ayrilir. Danigsmanli 6grenmede, egitim verileri kullanilarak
bir model gelistirilirken, danismansiz 6grenmede ise veri setindeki iliskiler veriden
cikarilir. Yapay sinir aglari, destek vektor makineleri, karar agaclari ve lojistik regresyon
gibi algoritmalar, makine 6greniminde en ¢ok kullanilan tekniklerdir (Aydin ve Aydogdu,
2022).
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4.1.2.

Gozetimli 6grenme

Girdilerle ¢iktilar arasinda bir fonksiyon iireten bir tekniktir. Algoritmanin girdi
verileri ve etiketli ¢iktilarin arasindaki baglantiy1 6grenmeye ¢aligir. Egitim verisi,
girisler ve hedef ¢iktilardan olusur ve fonksiyon regresyon (siirekli degerleri
tahmin etmek) ya da siniflama (kategorilere ayirmak) icin kullanilir. Gézetimli
O0grenme problemini ¢dzmek i¢in egitim verisi tlrlerinin belirlenmesi, egitim
verisi toplama, girdi 6zelliklerinin belirlenmesi, algoritma ve model se¢imi, model
tasarimi1 ve optimizasyonu adimlari takip edilir. BOylece dogru tahmin ve
siniflama igin etkili bir 6grenme modeli gelistirilir (Uzun, 2007).

Gozetimsiz Ogrenme

Cikt1 verileri olmadan sadece giris verileriyle 6grenme islemini gerceklestiren bir
makine 6grenmesi teknigi olan gozetimsiz 6grenme, kiimeleme ve veri sikistirma
gibi islemlerde kullanilir. Kiimeleme, makine 6grenmesi, veri madenciligi, Oriintii
tanima ve resim analizi gibi bir¢ok alanda uygulanir (Uzun, 2007).

Yan Gozetimli Ogrenme

Gozetimli 6grenme ile benzer uygulamalart kullanir. Egitim seti, kiigiik bir kismi1
etiketli verilerden olusurken biiyiik ¢ogunlugu etiketsiz verilerden olusan
o6grenme teknigidir. Bu teknik, yiiz tanima uygulamalarinda kullanilabilir (Aydin,
2020).

Pekistirmeli Ogrenme

Bu 6grenme teknigi, odiil/ceza sistemi kurarak deneme yanilma yoluyla en iyi
eylemi Ogrenmesini saglar. Yani, algoritmaya dogru karar verdiginde odiil
verirken, yanlis ya da istenmeyen kararlar verdiginde veren ve bu sayede zamanla
hangi eylemleri yapmasi gerektigini Ogrenmesini saglayan bir siirectir.
Giliniimiizde, oyun diinyasinda oyuncu hareketlerini kontrol etmek ve otonom
araglarin cevresel kosullarina gore karar almasimi saglayacak algoritmalarda
kullanilir (Efe ve Cangir, 2022).

Derin 6grenme

Derin 6grenme, sinir aglarinin birden fazla katmanini igeren bir 6grenme yaklasimini

ifade eder (Sharifani ve Amini, 2023). Derin 6grenme, genislemeler ve ilerlemelerle

birlikte daha fazla ilgi gdrmiis ve ayr1 bir boliim olarak kabul edilmistir, temelde makine

6greniminin bir dalidir. Insan beyninin yapisim taklit ederek karmasik sorunlar ¢ozebilen

bir dizi algoritmadan olusur (Forootan vd., 2022).
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Derin 6grenme klasik makine 6grenmesini modelin karmasikligini artirarak ve veriyi
cesitli fonksiyonlarla doniistiirerek genisletir. Bu sayede veriler hiyerarsik bir sekilde
temsil edilir. Ayrica, ham veriden otomatik olarak 6zellik ¢ikarimi yapabilir. Derin
o0grenme sadece video ve goriintiiler gibi raster tabanli verilerde degil, ayn1 zamanda ses,
konusma ve dogal dil gibi veri tiirlerinde de kullanilabilir (Kamilaris ve Prenafeta- Bodul,
2018). Derin 6grenme modellerinin egitimi, biiyiik ¢aba gerektirir ve en uygun hiper
paramertrelerin ayarlanmasi uzmanlik ve kapsamli denemeler gerektirir; bu siire¢ oldukca

zaman alic1 ve yorucudur (Muhammed ve Kora, 2023).

Sekil 4.1°de yapay zeka, makine O6grenmesi ve derin 6grenme arasindaki iliskiyi

gosterilmistir.

Yapay Zeka

i

/"Makine Ogrenmesi

Derin Ogrenme

Sekil 4.1 Yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenme arasindaki iliski
4.1.3. Yapay sinir aglari (YSA)

Insanlardaki sinir sistemi sinir adi verilen hiicrelerden olusmaktadir ve bu sinirler
sayesinde hayati faaliyetler yiiriitiiliir. Insan viicudunda bulundugu tahmin edilen 10%° -
10™ adet sinirler yalnizca insan beyninde degil, merkezi sinir sistemi iizerinde tiim viicuda
yayillmistir. Beynimizdeki sinirler sinyal alma, islem yapma ve elektrokimyasal
sinyallerin sinir aglar igerisinde iletimini saglar. Yapay sinir aglari, biyolojik sinir
sisteminden esinlenilerek uygulanan fakat gercek sinir sistemlerinin bazi ayrintilarinin

thmal edildigi teknolojik ve bilimsel yontemlere uygulanmasidir (Sen, 2004).
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Tablo 4.1 Biyolojik sinir sistemi elemanlarinin yapay sinir sistemindeki karsiligi

Biyolojik Sinir Sistemi Yapay Sinir Sistemi
Noron Islemci Elemani
Dentrit Toplama Fonksiyonu
Hiicre Govdesi Transfer Fonksiyonu
Aksonlar Yapay Noron Cikist
Sinapslar Agirliklar

Yapay sinir ag1 hiicresi; girdiler (X1, Xz, X3, ..., Xn), agirliklar (wyj, Woj, Wi, ..., W), transfer
fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve ¢ikt1 (0;) olmak iizere bes bilesenden olusur.
Girdiler, dis ortamdan alindiktan sonra agirliklari ile hiicreye baglanarak net girdi degeri
hesaplanir. Hiicreye gelen toplam girdi miktari, aktivasyon fonksiyonunda islenerek

hiicrenin iiretecegi ¢iktt miktar1 belirlenir. Yapay sinir hiicre modeli Sekil 4.2°de

gosterilmistir.
B Agirliklar Tahmin
Girigler
X;
0 Aktivasyon
- Fonksiyonu
Net Girig
Uy e W,
- net:
— (p - 0;
t 0 Aktivasyon
' Transfer Fonksiyonu [
0,
l‘ ! .
n E5||,:
N :

Sekil 4.2 Yapay sinir hiicresi (Oztiirk ve Sahin, 2018)
Girdiler: Bir yapay hiicresine dis diinyadan gelen ya da bir 6nceki katmandan alinan
bilgiler giris olarak yapay sinir hiicrelerine gonderilir (Yavuz ve Deveci, 2012).

Agirhklar: Girislerin ¢ikisa ne 6lgiide etki ettigini belirler. Ornegin wlj agirhgi, xi
girisinin ¢1kis iizerindeki etkisini gosterir. Agirliklar sabit ya da degisken olabilir (Ogiicii,
2006).

Toplama Fonksiyonu: Bir hiicrenin net girdisini hesaplamak i¢in degisik fonksiyonlar

kullanilmaktadir. En yaygin kullanilan, agirlikli toplam fonksiyonudur. Bu fonksiyonda,
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her giris kendi agirligi ile garpilir ve elde edilen degerler toplanir. Yapay sinir agindaki

her hiicre farkl1 toplama fonksiyonuna sahip olabilir (Ogiicii, 2006).

Transfer (Aktivasyon) Fonksiyonu: Hiicreye gelen net girdiyi isleyerek, hiicrenin bu

girdiye karsilik bir ¢ikt iiretir. Bu fonksiyonu secerken genelde dogrusal olmayan bir

fonksiyonun tercih edilir. Aktivasyon fonksiyonu segilirken fonksiyonun tiirevinin kolay

hesaplanabilir olmasi gerekmektedir. Clinkii geri beslemeli aglarda bu fonksiyonun tiirevi

kullanildigindan, hesaplama siirecinin yavaslamamasi icin tiirevi kolay hesaplanabilen

fonksiyon se¢ilmelidir (Yazicioglu, 2010).

Dogrusal aktivasyon fonksiyonu, girdinin sabit bir katsay1 ile ¢arpilmasi sonucu elde
edilir ve dolayisiyla ¢ikti, girdi ile dogru orantihidir. Matematiksel formiilii
f(xi)=k*xi’dir. Burada f(xi) aktivasyon fonksiyonunun ¢iktisidir, x; girdidir ve k sabit
bir katsayidir. Bu denkleme gore ¢ikt1 girdinin k katidir. Cikt1 [-00, +oo] araliginda
herhangi bir deger olabilir.

Sigmoid fonksiyonu, S seklinde bir egriye sahiptir ve ¢ikt1 [0,1] araligindadir.
Dogrusal olmadigindan modelin farkli verilere uyum saglayip, ciktilar arasinda ayrim
yapmasini kolaylastirdigindan, dogrusal aktivasyon fonksiyonlarina goére daha ¢ok

tercih edilirler. Sigmoid fonksiyonun matematiksel formiilii su sekildedir:
1
flx) =

1+e%i
Tanjant fonksiyonu, sigmoid fonksiyonundan elde edilebilir ve hiperbolik tanjant

(4.1)

fonksiyonu olarak da bilinir. Ciktisinin [-1, 1] araliginda olusu, aktivasyonlarin bityiik
deger almasini 6nler ve 6grenmeyi daha kolay hale getirir. Bu 6zelliginden dolay1
yapay sinir aglarinin gizli katmanlarinda kullanilir. Bu fonksiyonun matematiksel

formiilii su sekildedir:

tanh(x;) = Snhy; _eze 1 Z_le_ — 1 = 2sigmoid(2x;) — 1 (4.2)

coshx; e¥ite™i  1+e

ReLu fonksiyonu, genellikle yapay sinir gizli katmanlarinda kullanilir. Matematiksel
formiilii su sekildedir:

. . Xi, Xi >0
f(x)) =max(0,x;) = {O, X <0 (4.3

RelLu fonksiyonu dogrusal degildir. Sigmoid ve tanjant fonksiyonlarina gére daha az

hesaplama maliyetine sahip oldugundan yaygin olarak daha ¢ok tercih edilirler.

Sizma (Leaky) RelLu, negatif girdilere karsi ¢iktiyr 0 yerine kiiciik bir degerle

degistirerek sizma 6zelligi ekleyen bu aktivasyon fonksiyonudur. Negatif girdilere
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sabit bir ¢arpanla carpilarak bir ¢ikt1 degeri tiretebildiginden, ReLu "ya gore her iki

yonde de doygunlagsmadigindan daha genis aralikta etkin olmasini saglar. Denklemi

su sekildedir:
N TS >0
fa) ={a ™ 70, (4.4

e Parametreli ReLu (PReLu) fonksiyonu, Sizma ReLu’ ya benzer gibi goziikse de sabit
bir deger olan a;, her bir kanal i¢in farkli olabilir ve agin geri yayilim algoritmasi

(BP) ile 6grenilebilir. Denklemi su sekildedir:

f =1

PReLu, a; = 0 oldugunda, ReLu ’ya doniisiir; a; sabit ve kii¢iik bir deger oldugunda ise

Xi, Xi > 0
a;x;, X; <0

(4.5)
Sizma (Leaky) ReLu’ ya dondisiir.

e RReLu, negatif girdilerin islenmesinde etkilidir. Denklemi su gibidir:
in,x]'i >0

Xji) = 4.6

Fe0 = 1ok <0 (4.6)

Bu denklemde, a;; negatif girdilerin egimi, i kanali ve j ise drnegi temsil etmektedir.

e ELU (Ussel Dogrusal Birim) fonksiyonu, &grenmeyi hizlandirir. Denklemi su
sekildedir:

il Xi, X; >0
f(xl) B {ai(exi - 1), X < 0

Bu denkleme gore negatif girdilerin aktivasyonlar: sifira ¢ok yakin olmasi ELU’ nun

4.7

6grenme hizinmi artirir (Feng ve Lu, 2019).

Ciktilar: Aktivasyon fonksiyonu ile belirlenen ¢ikti degeridir. Yani kisaca, nérona gelen

farkli girdileri toplama fonksiyonunda toplanir ve net girdiye doniistiiriiliir (Boltiirk,
2013).

Aktivasyon fonksiyonlari ¢aligmanin amacina ve modelin yapisina gore belirlenmektedir.
Ogrenmenin negatif ya da pozitif bolgelerde iiretecegi ¢iktiya gdre aktivasyon fonksiyonu

belirlenir.
4.1.3.1. Tek katmanh yapay sinir aglar

Yapay sinir aglarinin en basit 6rneklerinden biri olan tek katmanli algilayicilar sadece
girdi ve ¢ikt1 katmanindan olusur. Algilayicida sorunlu girdi bir agirlik degeri ile ¢arpilir
ve bu carpimlarin toplami, belirli bir esik gruplara gore siniflandirilir. Elde edilen bu

toplam deger esik degerden biiylikse ¢ikt1 1, eger kiigiikse cikt1 -1 (bazen 0) olur. Bu
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algilayicilarin en biiyiik sorunu dogrusal olmayan verilerin 6grenilememesidir (Oztemel,

2003). Sekil 4.3’te tek katmanli algilayict modeli gosterilmistir.

Esik girdisi=1
e
x, Wi ¢
TKA >

Sekil 4.3 Tek Katmanli Algilayict Modeli (Ar1 ve Berberler, 2017)
4.1.3.2. Cok katmanh algilayic1 yapay sinir aglar1 (MLP)

Dogrusal olmayan problemlerin ¢oziimiinde tek katmanli algilayicilar ile basari
saglanamadigindan, bu modeller gelistirilip ¢ok katmanli (MLP) algilayicilar elde
edilmistir. Bu algilayicilar bir girdi katmani, bir ya da birden fazla gizli katman ve bir
cikis katmanindan meydana gelmektedir (Ar1 ve Berberler 2017). Katmanlardaki tiim
noronlar birbirine tam baglidir. CKA modelinde en uygun egitim icin gizli katmandaki
ndron sayist en az bir denemeyle baslanarak farkl testlerle artirilabilir (Iseri ve Ariman,
2019). Girdi katmani, herhangi bir hesaplama yapmaz sadece verinin aga aktarilmasini
saglar. Bu modelde girdiler, agirliklarla garpilarak toplanir ve bu toplam, dogrusal
olmayan bir aktivasyon (transfer) fonksiyonundan gegcirilir. Yani, ¢ok katmanli
algilayicilar, basit dogrusal olmayan fonksiyonlarin {ist iiste eklenmesiyle karmagsik
tahminler yapabilir (Gardner ve Dorling, 1998). Sekil 4.4’te ¢ok katmanli algilayici

modeli gosterilmistir.

Giriy Elatonas

Gzl Karmanisr %ﬂn\ Earmans

Emki{Baas) E ki Brins)

Sekil 4.4 Cok katmanli algilayict modeli (Ar1 ve Berberler, 2017)

Bu modelin en biiyilik avantaji genelleme yeteneginin olmasidir. Fakat yiiksek boyutlu

verilerde dlgeklenebilirlik gibi dezavantajlari da bulunmaktadir. Biiyiik 6l¢ekli verilerde
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tim noronlar birbiri ile baglantili oldugundan modelde hesaplama yiikii artabilir ve
yiiksek bellek ve islemci gereksinimi ortaya ¢ikabilir. Basit siniflandirma, diisiik boyutlu

veriler ve regresyon analizleri i¢in uygundur (Shiri vd., 2023).
4.1.3.3. leri beslemeli algilayicilar

fleri besleme, katmanlar arasindaki tiim baglantilarin bir sonraki katmana dogru

aktarilmasidir (Pradhan vd., 2010).

Ileri beslemeli aglarda, bir katmanin ¢iktis1 bir sonraki katman i¢in girdi olur. Bu akista,
ciktini1 girdiye geri beslemesi yoktur. Tahmin edilen ¢iktilar ile orijinal egitim ¢iktilar
karsilastirilarak hata oran1 azaltilir (Bhattacharjee vd., 2007). Sekil 4.5’te ileri beslemeli

Y SA modeli gosterilmistir.

|
uy / \\
“TOLAO
"‘-\.|_\_\_‘_\-' 'l.-.F
--_._\_‘_‘__‘_\_
S ——

(4 )
-
L1 5] \ /

Giiris Katman Gizli Katman Cikis Katman

Sekil 4.5 Ileri beslemeli yapay sinir ag1 modeli (Firat ve Giingor, 2004)
4.1.3.4. Geri beslemeli algilayicilar

Dinamik bir yapiya sahip olan geri beslemeli yapay sinir aglarinda, gizli katman ve ¢ikt1
katmanindaki ndronlar, ¢ikti verilerini girise veya bir onceki katmandaki ndronlara
yeniden girdi olarak iletilirler. Bu algilayicilarda, geri besleme islemi genelde bir

geciktirme elemani araciligi ile yapilmaktadir (Bayir, 2006).

Egri uydurma, dogrusal olmayan siniflama ve tahmin problemlerinde basar1 oranlari
yiiksek oldugundan cesitli uygulamalarda tercih edilirler (Mengi ve Metlek, 2020).
Kohenen aglar1 ve hopfield aglar1 gibi cesitli geri beslemeli aglar bulunmaktadir

(Ozdemir, 2013). Sekil 4.6°da geri beslemeli YSA modeli gosterilmistir.
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Sekil 4.6 Geri beslemeli yapay sinir ag1 modeli (Mengi ve Metlek, 2020)
4.1.3.5. Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM)

LSTM mimarisi ilk olarak 1997 yilinda Hochreiter ve Schmidhuber tarafindan Long

short-term memory makalesinde anlatilmistir (Scgmidhuber ve Hochreiter, 1997).

LSTM uzun siireli bagimlilik sorunlarin1 ¢ézebildigi gibi gradyan kaybolma olasiligini
azaltabilmektedir. Bu yapinitn giris, unutma ve ¢ikis olmak iizere iig tiir kap1 yapisi vardir.
Giris kapisi, mevcut girdiden veya gecmis gizli durum sigmoid fonksiyonuyla isleyerek
hiicre durumunu giinceller. Unutma kapisi, hiicre durumunda hangi bilgilerin
korunacagini veya silinecegini belirler. Cikis kapisi ise, gizli durumun hangi bilgiyi
tastyacagini kontrol eder. Hiicre durumu, gegmis bilgi ve mevcut girisin tanh ve sigmoid
fonksiyonlari ile islenip birlestirilmesiyle elde edilir. Gizli durum, mevcut hiicre ¢ikisi
olarak kullanilip bir sonraki zaman adimina aktarilir. LSTM, bias vektorleri, agirlik
matrisleri ve sigmoid ile tanh fonksiyonlari gibi parametrelerle ¢alisir. Bu model, geri
yayilim algoritmas: hata fonksiyonunu minimize eder (Zha vd., 2022). Sekil 4.7’ de

LSTM iinitesinin yapis1 gosterilmistir.
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Sekil 4.7 LSTM {initesinin yapis1 (Taroon vd., 2020)

Sirali ve uzun vadeli bagimliliklar1 yakalama performansi, diger algoritmalara gore daha
iyidir. Fakat karmagik giris verilerinde sinirli performansa sahip olabilir. Buna ¢6ziim
olarak LSTM’in farkli varyasyonlari kullanilabilir. Dogal dil isleme, zaman serisi

analizleri, duygu tanima alanlarinda kullanilabilir (Shiri vd., 2023).
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5. METODOLOJi

5.1.  Veri Seti

Veri setinde giines enerji verileri ABD’de bulunan Illinois Universitesi’nden toplanmistir
(Kuzmiakova vd., 2017). Ayni veri seti i¢erisinde bulunan meteorolojik veriler ise Ulusal
Okyanus ve Atmosfer Idaresi (NOAA) tarafindan saglanmistir (Kuzmiakova vd., 2017).
Veri seti https://github.com/ColasGael/Machine-Learning-for-Solar-Energy-Prediction

adresinden indirilmistir. Sistemin 20,8 doniimliik bir alanda kuruludur. Sistem 4,68 MW
kurulu giice sahip olup y1llik iiretim kapasitesi 7200 MWh’tir. Indirilen veri setinde bulut
kapsami, goriintirliik, sicaklik, nem, riizgar hizi, basing, rakim, ¢iy noktasi ve iiretilen
enerji miktar1 parametreleri bulunmaktadir. Bu parametreler giinliik ortalama degerlerdir.
Sinop ilinin giines enerji potansiyeli tahmini i¢in gerekli olan veriler ise Sinop
Meteoroloji  Midiirliigii’niin ~ Sinop Havaalan1 istasyonundan alimmustir. ~ Sinop
Meteoroloji Midiirliigiinden alinan veriler igerisinde ¢iy noktasi parametresi
bulunmadig1 i¢in modelin egitimi sirasinda indirilen veriden ¢iy noktasi parametresi
cikarilmistir. Buradaki amag daha giivenilir ve gercekei bir modelin olusturularak dogru
tahminler yapilmasidir. Calismada Sinop Meteoroloji Miidiirliigli’niin Sinop Havaalani
istasyonundan alinan 2023 yilinin meteorolojik verileri kullanilmistir. Veriler arasinda
teknik sebeplerden dolay1 Olgiilemeyen degerler bulundugundan dolayr aynmi giinlerin
2022 yili verileri kullanilmistir. Model egitimlerinde kullanilan veri seti ABD’den
alindigindan, girdi parametrelerinin birimleri tilkemizden farklilik gostermektedir. Bu
durumun model tarafindan hesaplanacak tahminlerde yaniltict sonuglar olusturacagi i¢in

birimleri farkli olan parametrelerin doniisiimleri asagidaki gibi yapilmistir:

e Bulut kapsami, iilkemizdeki birimi 8 okta’dir. ABD verilerinde ise bu
parametre % olarak verilmistir. Bu farkliliktan dolay1 Sinop’tan alinan bu
parametreye ait veriler 8’e boliinerek % birimine donustiiriilmiistiir.

e Riizgar hizi, iilkemizdeki birimi m/sn’dir. ABD verilerinde ise bu parametre
Mph (Mil/saat) olarak verilmistir. Bu farkliliktan dolay1 Sinop’tan alinan bu
parametreye ait veriler 0,44704 e boliinerek Mph birimine doniistiiriilmiistiir.

e Goriniirliik i¢cin Sinop verilerinde ortalama deger l¢iimii bulunmadigindan,
maksimum ve minimum gorlniirliik degerlerinin ortalamasi alinmistir. Bu

parametrenin iilkemizdeki birimi km’dir. ABD verilerinde ise bu parametre
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mil olarak verilmistir. Bu farkliliktan dolay1 Sinop’tan alinan bu parametreye
ait veriler 1,60934’¢ boliinerek mil birimine dontstiirilmiistiir.

e Basing, lilkemizdeki birimi hPa’dir. ABD verilerinde ise bu parametre inchHg
olarak verilmistir. Bu farkliliktan dolay1 Sinop’tan alinan bu parametreye ait
veriler 0,02953 ile ¢arpilarak inchHg birimine doniistiiriilmiistiir.

e Sinop havaalani istasyonunun rakimi 7 m’dir. ABD’de ise bu parametre
inchHg birimi cinsinden verilmistir. Alinan istasyon verisi deniz seviyesinde

olmasindan dolay1 parametre degeri 29,92 inchHg olarak alinmustir.

Sicaklik ve nem parametrelerinin birimleri ayni olmasindan dolay1 herhangi bir doniistim

yapilmamustir. Parametrelerin tilkelere gore birimleri Tablo 5.1°de verilmistir.

Tablo 5.1 Parametrelerin birimleri

Parametreler ABD'deki veri birimi Ulkemizdeki veri birimi
Bulut kapsam1 % Okta
Riizgar Hiz Mph m/sn
Goriniirlik Mil Km
Basing IncHg hPa
Rakim IncHg M
Sicaklik °C °C
Nem % %

13.09.2024 tarihinde Sinop Meteoroloji Miidiirliigiinden alinan Sinop ili Havaalani
istasyonunun ham hava durumu verileri Ek 1°de verilmistir. Tablo 5.1’e gore doniisiim
yapilmis ve hibrit modelin tahmin {iretmesi i¢in kullanilan Sinop ilinin hava durumu

verileri Ek 2°de verilmistir.
5.2. Kullamlan Yapay Zeka Modelleri

Calismada zaman serileri analizindeki basarisindan dolayr LSTM ve genelleme
yeteneginden dolay1 MLP modeli tercih edilmistir. Ayrica bu iki modelin birbirlerine gore
tistlinliikleri g6z Oniine alinarak hibrit bir mimari gelistirilmis ve daha etkili bir tahmin

yapilmast amaglanmistir. Modellerin yapilar1 agagida ayrintili bir sekilde verilmistir.

MLP i¢in tasarlanan model bir adet girig, iic adet tam baglanti, iki adet aktivasyon
fonksiyonu ve c¢ikis katmanindan olusmaktadir. Model i¢in 579x7 adet veri egitim
amaciyla kullanilmistir. Model 579 adet tahmin olusturmustur. Modelin yapist Sekil

5.1°de verilmistir.
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Sekil 5.1 MLP model-1’in yapis1

Yedi adet giris verisi bulundugundan input (giris) katmani degeri 7 olarak ayarlanmistir.
Birinci tam baglanti katmani 21, ikinci tam baglanti katmani 14 ve son tam baglanti
katmaninda 1 adet ndron bulunmaktadir. Aktivasyon fonksiyonlar1 olarak tanh ve relu
kullanilmistir. Cikis katmani sayisal deger tiretecegi igin regresyon olarak ayarlanmistir.

Modelin yapisal analizi Sekil 5.2°de verilmistir.

ANALYSIS RESULT

Name Type Activations Learnable Properties States
input Sequence Input 7(C) = 1(B) = 1(T)
Sequence input with 7 dimensions
2 |fc Fully Connected 21(C) = 1(B) = 1(T) Veights 21 x 7
21 fully connected layer Bias 2% %7
2 [tanh Tanh 21(C) = 1(B) = 1(T)
Hyperbalic tangent
4 |fe_1 Fully Connected 14(C) = 1(B) = 1(T) Weights 14 x 21
14 fully connected layer Bias 14 x 1
relu ReLU 14(C) = 1(B) = 1(T)
RelU
ic_2 Fully Connected 1{C) = 1(B) = 1(T) MWeights 1 x 14
1 fully connected layer Bias 1x1
7 |regressionoutput Regression Output 1(C) = 1(B) x 1(T)
mean-squared-error

Sekil 5.2 MLP model-1’in yapisal analizi

MLP modelinde katman sayisinin sonuca olan etkisinin degerlendirilmesi i¢in ikinci bir
model daha tasarlanmistir. Model bir adet giris, dort adet tam baglanti, {i¢ adet aktivasyon
fonksiyonu ve c¢ikis katmanindan olusmaktadir. Model i¢in 579x7 adet veri egitim
amaciyla kullanilmistir. Model 579 adet tahmin olusturmustur. Modelin yapis1 Sekil

5.3’de verilmistir.
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Sekil 5.3 MLP model-2 yapisi

Yedi adet girig verisi bulundugundan input (girig) katmani degeri 7 olarak ayarlanmistir.

Birinci tam baglanti katmani 28, ikinci tam baglanti katmani 21, ii¢lincli tam baglant1

katmani 14 ve son tam baglanti katmaninda 1 adet néron bulunmaktadir. Aktivasyon

fonksiyonlari olarak tanh ve relu kullanilmistir. Cikis katmani sayisal deger tiretecegi icin

regresyon olarak ayarlanmistir. Modelin yapisal analizi Sekil 5.4’te verilmistir.

ANALYSIS RESULT

Name Type Activations Leamnable Prope... States
input Sequence Input 7(C) = 1(B) x 1(T)
Sequence nput with 7 dimensions

2 |fc Fully Connected 28(C) x 1(B) x 1(T) Weights 28 x 7
28 fully connected layer Bias 28 x 1
tanh Tanh 28(C) = 1(B) = 1(T)
Hyperbolic tangent

4 |fc_1 Fully Connected 21(C) = 1(B) x 1(T) Weights 21 x 28
21 fully connected layer Bias 21 x 1
tanh_1 Tanh 21(C) = 1(B) = 1(T) -
Hyperbolic tangent

g |fc_2 Fully Connected 14(C) = 1(B) x 1(T) Weights 14 x 21
14 fully connected layer Bias 14 x 1
relu RelU 14(C) = 1(B) = 1(T)
RelU
fc_3 Fully Connected 1(C) = 1(B) = 1(T) Weights 1 x 14
1 fully connected layer Bias 1x1

regressionoutput
mean-squared-error

Regression Output

1(C) = 1(B) x 1(T)

Sekil 5.4 MLP model-2’nin yapisal analizi

LSTM igin tasarlanan model bir adet giris, bir adet LSTM, bir adet dropout, bir adet

aktivasyon fonksiyonu, bir adet tam baglant1 ve ¢ikis katmanindan olusmaktadir. Model

icin 579x7 adet veri egitim amaciyla kullanilmistir.

olusturmustur. Modelin yapis1 Sekil 5.5’te verilmistir.
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Sekil 5.5 LSTM model yapis1

Yedi adet girig verisi bulundugundan input (giris) katmani degeri 7 olarak ayarlanmistir.
LSTM’de 128 gizli birim ve son tam baglant1 katmaninda 1 adet ndron bulunmaktadir.
Aktivasyon fonksiyonlari olarak tanh ve relu kullanilmigtir. Cikis katmani sayisal deger
liretecegi icin regresyon olarak ayarlanmigtir. Aktivasyon fonksiyonlari olarak relu
kullanilmistir. Cikis katmani sayisal deger iiretecegi igin regresyon olarak ayarlanmistir.

Modelin yapisal analizi Sekil 5.6’da verilmistir.

ANALYSIS RESULT

Name Type Activations Learnable Properties States

input Sequence Input 7(C) = 1(B) = 1(T)

Sequence input with 7 dimensions

Istm LSTM 128(C) x 1(B) = 1(T) Inputlleights 512 x 7 HiddenState 128 x 1

LSTM with 128 hidden units RecurrentlWeights 512 x 128 CellState 128 x 1
Bias 512 x 1

dropout Dropout 128(C) = 1(B) x 1(T)

50% dropout

relu RelLU 128(C) = 1(B8) x 1(T)

RelU

fc Fully Connected 1(C) = 1(B) = 1(T) MWeights 1 x 128

1 fully connected layer Bias 1x1

regressionoutp Regression Output 1(C) = 1(B) x 1(T)

mean-squared-error

Sekil 5.6 LSTM modelinin yapisal analizi

Hibrit modeller birden fazla algoritmanin bir arada kullanildigi yapilardir. Hibrit
modellerin temel amaci farkli algoritmalarin birbirlerine gore istiinliiklerini bir modelde
birlestirerek daha basarili ve giivenilir sonuglar elde etmektir. Bu amag¢ dogrultusunda
onerilen hibrit modelde LSTM ve MLP yapilar1 birlestirilmistir. Onerilen model tek bir

algoritmanin kullanildig1 modellere gore daha iyi sonug¢ vermistir.

Model ii¢ bloktan olugsmaktadir. Giris blogunda giris katmani, paralel yapida bulunan
LSTM, dropout ve tam baglant1 katmanlar1 bulunmaktadir. Tam baglant1 katmaninin ve
LSTM katmaninin ¢ikiglar birlestirme katmaniyla tek bir veri haline doniistiiriilmiistiir.

Tam baglant1 katmani 128 nérondan ve LSTM ise 128 gizli birimden olusmaktadir.
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Buradan elde edilen veriler birlestirilerek 256x1 boyutunda ¢ikti elde edilmistir. Bu
sayede 7x1 boyutundaki veriler 256x1 boyutundaki veriye doniistliriilmiistiir. 256x1
boyutundaki veri 5 adet aktivasyon fonksiyonu katmanmi ve 5 adet tam baglanti
katmanindan gegirilerek ¢ikis katmanina aktarilmistir. Cikista bulunan regresyon katmani

ile modelin tahmin degeri liretilmistir.

Model igin 579x7 adet veri egitim amaciyla kullanilmistir. Model 579 adet tahmin

olusturmustur. Modelin yapis1 Sekil 5.7’de verilmistir.

’I I ‘
2 3
4

Sekil 5.7 MLP-LSTM hibrit model yapisi

Tam Baglanti Katmam
Tam Baglanti Katmam
Tam Blﬁlﬂ'lh Katmam
Tam Baglanti Katmam
Tam Baglanti Katmam

S—

Hibrit modelin yapisal analizi Sekil 5.8’de verilmistir.
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ANALYSIS RESULT

Sekil 5.8 MLP-LSTM hibrit modelinin yapisal analizi

Name Type Activations Learnable Properties States

input Sequence Input 7(C) = 1(B) x 1(T)

Istm LSTM 128(C) x 1(B) x 1(T) Inputkleights 512 x 7 HiddenState 128 x 1

STM with 128 hid Recurrentleights 512 x 128 CellState 128 x 1
Bias 512 x 1

fc Fully Connected 128(C) x 1(B) x 1(T) Weights 128 x 7

128 fully connected laye! Bias 128 x 1

dropout Dropout 128(C) = 1(B) x 1(T)

concat Concatenation 256(C) = 1(B) = 1(T)

Concatenation of 2 dime

tanh Tanh 256(C) x 1(B) = 1(T)

Hyperbo ge

fc 5 Fully Connected 128(C) = 1(B) x 1(T) Weights 128 x 256

12 ected laye Bias 128 x 1

tanh_3 Tanh 128(C) x 1(8) x 1(T)

fc_1 Fully Connected 64(C) = 1(B) = 1(T) Weights 64 x 128

54 fully te Bias 64 x 1

tanh_1 Tanh 64(C) = 1(B) = K(T)

Hyperbol ge

fc 2 Fully Connected 32(C) x 1(B) = 1(T) Weights 32 x 64

327 ay Bias 32 x1

tanh_2 Tanh 32(C) x 1(B) = L(T)

fc_ 3 Fully Connected 16(C) = 1(B) = 1(T) Weights 16 x 32

16 fully connectac Bias 16 x 1

relu RelU 16(C) = 1(B) = K(T)

fc_4 Fully Connected 1(C) = 1(8) = 1(T) Weights 1 x 16

1 fully co yer Bias s WS |

regressionoutpu Regression Output 1(C) = 1(B) x 1(T)

5.3. Model Egitim ve Test Siireci

Veri setlerinde iilkelere bagli birimsel farkliliklardan dolay1 6ncelikle Sinop Meteoroloji
Miidiirliiglinden alinan hava durumu verileri ABD hava durumu verilerindeki birimlere
doniistliriilmiistiir. Donilisiim sonucunda elde edilen veriler modele verilmeden Once
Boylelikle [-1, 1]

ama¢ egitimin daha hizli ve dogru bir bi¢cimde

normalizasyon isleminden geg¢irilmistir. veriler aralifina

doniistliriilmiistiir. Buradaki
gerceklestirilmesidir. Sinirli veri setinden dolayi gelistirilen modellerin daha fazla 6rnek
tizerinden egitilmesi amaglanmis ve ABD veri setinin tamami egitim ve test amactyla

kullanilmasgtir.

Modellerin tamaminda giivenirlili§in saglanmasi agisindan egitim parametreleri sabit
tutulmustur. Veri setindeki ve hibrit modeldeki karmagsiklik g6z Oniine alinarak
parametreler belirlenmistir. Ogrenme oranmin diisiik segilmesi hassasiyeti artirsa da
O0grenme siirecini uzatabilir. Biiylik secilmesi ise kararsizliga yol agabilir. Bu

parametreler asagidaki gibi ayarlanmistir:
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options = trainingOptions(‘rmsprop’, ...
'‘MaxEpochs',1000, ...
‘InitialLearnRate’,1e-3, ...
‘MiniBatchSize',16, ...
‘GradientThreshold',5, ...
‘Shuffle','every-epoch, ...
‘Verbose',true, ...

'Plots','training-progress’);
5.4. Kullamlan Performans Olgiitleri

Modellerin basar1 kriteri MAPE ve R? degerlerine bakilarak karsilastirilmstir.

MAPE, modelin tahminlerinin dogrulugunu degerlendirmek i¢in literatiirde siklikla
kullanilan bir 6l¢iittiir. Ger¢ek degerlerle modelin tahminleri arasindaki hata miktarini
yilizde tlirtinden gosterir. O(sifir)’a yakin olmasi istenir. MAPE’nin genel formiili su
sekildedir;

n

1 9.

MAPE = —Z (yl y‘) *100 (5.1)
n Yi

i=1

Denklemde n toplam veriyi, y; gercek degerleri, y; modelin tahmin degerlerini

gostermektedir.

R?, modelin veri {izerindeki uygunlugunu degerlendiren bir dlgiittiir. 1’e yakin olmasi

istenir. R%’nin genel formiilii su sekildedir;

R?=1- <(Z?=1(y" — 37_02)) (5.2)
Eizi i =)

Denklemde n toplam veriyi, y; gergek degerleri, y; modelin tahmin degerlerini ve y

gercek degerlerin ortalamasini gostermektedir.
5.5.  Yazilim ve Donanim Altyapisi

Modeller MATLAB Deep Network Designer kullanilarak tasarlanmistir. Modellerin
kodlar1 Generate MATLAB Code From Deep Network Designer kullanilarak
olusturulmustur. Egitim ve test siirecinde Intel(R) Core(TM) i5-7200U CPU @
2.50GHz 2.70 GHz 8GB RAM donanimsal 6zellige sahip bilgisayar kullanilmistir.
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5.6.  Smrhliklar ve Varsayimlar

Modellerin egitiminde kullanilan veri seti yaklasik olarak 1,5 yili kapsamaktadir. Bu
neden dolay1 modeller biiylik miktarda veri seti kullanilarak egitilip test edilememistir.
Ayni sekilde iilkemizde hava durumu ve iiretilen giines enerji verilerini igeren bir veri
seti bulunamadigindan cografi durumlardan kaynakli farkliliklar dikkate alinmalidir.
Glines enerjisi liretim tahmini yapilacak illerde istasyonlarin donanimsal 6zelliklerinden
kaynakli eksik hava durumu verileri icermesi 6nemli bir sorundur. Diinya genelinde
yasanan iklim krizi birgok iilkenin ve ilin hava durumu verilerinde yillara gore biiylik
degisiklikler gostermesine neden olmaktadir. Bu durum gelistirilen modellerin

tahminlerinde sapmalara neden olabilir.
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6. BULGULAR VE SONUC

Bu calismada Sinop ili i¢in glines enerjisi potansiyeli hesaplanmaya calisilmistir. Bu
baglamda MLP modeli, LSTM modeli ve 6zgiin olarak tasarlanan MLP-LSTM hibrit
modeli kullanilmistir. Modeller, Github’dan indirilen gergek veri seti ile egitilmis ve ayni
sekilde tahminler i¢in Sinop Meteoroloji Miidiirliiglinden alinan gergek hava durumu

verileri kullanilmistir.
6.1. Modellerin Egitim Siireci ve Sonug¢lar:
6.1.1. MLP Model-1

Modelin ortalama mutlak yiizde hatasi (MAPE) degeri %21,965 olarak hesaplanmistir.
Determinasyon katsayis1(R?) degeri 0,84123 olarak hesaplanmistir. Modelin iterasyona

gore Kok Ortalama Kare Hatas1 (RMSE) degeri Sekil 6.1°de verilmistir.

0.6

0.4

RMSE
o
w

0.2

04

100 i 200 300 490 500 | 600 | 700 800 J 900 J
0

0 0.5 1 1.5 2 25 3 35
Iteration «10?

Sekil 6.1 MLP model-1’in RMSE degerleri

Modelin egitim stirecinde tahminleri ile gercek degerler arasindaki farki gosteren Loss
(Kayip) degerleri Sekil 6.2°de gosterilmistir. Loss grafigi modelin egitim siirecinde ne
kadar 6grendigini ve optimizasyon siirecinin nasil ilerledigini gdstermektedir. Model
tahminlerinin iterasyon siireci boyunca tahminlerin gercek verilere ne kadar yakin
oldugunu &lcer. Iterasyon ilerledik¢e loss degerinin azalmasi beklenir. Sekildeki anlik

yiikselmeler MiniBatchSize verilerinin anlik loss degerlerini gostermektedir.
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Loss

Iteration x10%

Sekil 6.2 MLP model-1’in Loss degerleri

Modelin varyansi, gercek ve tahmin edilen degerler Sekil 6.3’te verilmistir.

«10% Model Performansi: Gergek ve Tahmin Edilen Degerler
45

35

N
T

Tahmin Edilen Degerler

2
Gergek Degerler «10%

Sekil 6.3 MLP model-1’in performansi

Sekil 6.4’te modelin tahminlerinin hata dagilimlart verilmistir. Her siitun belirli bir hata
araliginda kag¢ tahmin ve gercek deger oldugunu gostermektedir. Pozitif degerler model
tahmininin gergek degerden daha diisiik, negatif degerler model tahmininin gergek

degerden daha biiyiik oldugunu belirtmektedir.
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Gergek ve Tahmin Edilen Degerlerin Dagilimlari
T T T

T T T T

I Gergek Degerier
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Sekil 6.4 MLP model-1’in hata histogrami
6.1.2. MLP Model-2

Modelin ortalama mutlak ytizde hatas1 (MAPE) degeri %23,5132 olarak hesaplanmuistir.

Determinasyon katsayisi(R?) degeri 0,83325 olarak hesaplanmistir. Modelin iterasyona

gore Kok Ortalama Kare Hatas1 (RMSE) degeri Sekil 6.5°te verilmistir.

0.7

RMSE
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100I 200 | 300 4q0 500 | 600 I700 800‘ 900 ]
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Sekil 6.5 MLP model-2’nin RMSE degerleri

Modelin egitim stirecinde tahminleri ile gercek degerler arasindaki farki gosteren Loss
(Kayip) degerleri Sekil 6.6°da gosterilmistir. Loss grafigi modelin egitim siirecinde ne
kadar 6grendigini ve optimizasyon siirecinin nasil ilerledigini gostermektedir. Model
tahminlerinin iterasyon siireci boyunca tahminlerin ger¢ek verilere ne kadar yakin
oldugunu o6lger. iterasyon ilerledikce loss degerinin azalmasi beklenir. Sekildeki anlik

yiikselmeler MiniBatchSize verilerinin anlik loss degerlerini gostermektedir.
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Iteration 10

Sekil 6.6 MLP model-2’nin Loss degerleri

Modelin varyansi, gercek ve tahmin edilen degerler Sekil 6.7°de verilmistir.

T 1104 Model Performansi: Gergek ve Tahmin Edilen Degerler

2 _ .
SEL R® =0.83325 . .'& .
°

Tahmin Edilen Degerler

[ 0.5 1 15 2 25 3 35 4 45
Gergek Degerler %104

Sekil 6.7 MLP model-2’nin performansi

Sekil 6.8’de modelin tahminlerinin hata dagilimlar: verilmistir. Her siitun belirli bir hata
araliginda kag tahmin ve gerg¢ek deger oldugunu gostermektedir. Pozitif degerler model
tahmininin gergek degerden daha diisiik, negatif degerler model tahmininin gergek

degerden daha biiyiik oldugunu belirtmektedir.
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Gergek ve Tahmin Edilen Degerlerin Dagilimlari
T T T T T T T

I Gergek Degerier

[ Tahmin Edilen Degerler

Olasilik
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Sekil 6.8 MLP model-2’nin hata histogran
6.1.3. LSTM Modeli

Modelin ortalama mutlak ytizde hatas1 (MAPE) degeri %29,2656 olarak hesaplanmuistir.
Determinasyon katsayisi(R?) degeri 0,77333 olarak hesaplanmistir. Modelin iterasyona

gore Kok Ortalama Kare Hatas1 (RMSE) degeri Sekil 6.9°da verilmistir.

5 100I 200 | 300 4(|)0 500 | 600 }700 800| 900 |
0 0.5 1 1:5 2 2.5 3 3.5

Iteration x10*

Sekil 6.9 LSTM modelin RMSE degerler

Modelin egitim stirecinde tahminleri ile gercek degerler arasindaki farki gosteren Loss
(Kay1p) degerleri Sekil 5.16°da gosterilmistir. LoSS grafigi modelin egitim siirecinde ne
kadar 6grendigini ve optimizasyon siirecinin nasil ilerledigini gostermektedir. Model
tahminlerinin iterasyon siireci boyunca tahminlerin gercek verilere ne kadar yakin
oldugunu o6lger. iterasyon ilerledikce loss degerinin azalmasi beklenir. Sekildeki anlik

yiikselmeler MiniBatchSize verilerinin anlik loss degerlerini gostermektedir. Bu durum
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dikkate alindiginda LSTM modelinin Loss degerinin MLP model-1 ve MLP model-2’ye
gore daha yiiksek degerde oldugu Sekil 6.10°da goriilmektedir.

Loss

Iteration x10*

Sekil 6.10 LSTM modelin Loss degerleri

Modelin varyansi, gercek ve tahmin edilen degerler Sekil 6.11°de verilmistir.

4% x10* Model Performansi: Gergek ve Tahmin Edilen Degerler

Tahmin Edilen Degerler

2 25 3 35 4 45
Gergek Degerler x10%

Sekil 6.11 LSTM modelinin performansi

Sekil 6.12’de modelin tahminlerinin hata dagilimlar1 verilmistir. Her siitun belirli bir hata
araliginda kag tahmin ve gercek deger oldugunu gostermektedir. Pozitif degerler model
tahmininin ger¢cek degerden daha diislik, negatif degerler model tahmininin gergek

degerden daha biiyiik oldugunu belirtmektedir.
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Gergek ve Tahmin Edilen Degerlerin Dagilimlari
T T T T
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Olasilik

Sekil 6.12 LSTM modelin hata histogrami
6.1.4. MLP-LSTM Hibrit Modeli

Modelin ortalama mutlak yiizde hatasi (MAPE) degeri %8,4888 olarak hesaplanmuistir.

Determinasyon katsayisi(R?) degeri 0,96935 olarak hesaplanmistir. Modelin iterasyona

gdre Kok Ortalama Kare Hatas1 (RMSE) degeri Sekil 6.13’te verilmistir.
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Sekil 6.13 MLP-LSTM hibrit modelin RMSE degerleri

Modelin egitim siirecinde tahminleri ile gercek degerler arasindaki farki gosteren Loss
(Kayip) degerleri Sekil 5.22°da gosterilmistir. Loss grafigi modelin egitim siirecinde ne
kadar 6grendigini ve optimizasyon siirecinin nasil ilerledigini gdstermektedir. Model
tahminlerinin iterasyon siireci boyunca tahminlerin ger¢ek verilere ne kadar yakin
oldugunu &lcer. Iterasyon ilerledik¢e loss degerinin azalmasi beklenir. Sekildeki anlik

yiikselmeler MiniBatchSize verilerinin anlik loss degerlerini gostermektedir. Bu durum
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dikkate alindiginda yukarida bahsedilen modellere gore en diisiik Loss degerinin

tasarlanan hibrit model sayesinde elde edildigi Sekil 6.14’te goriilmektedir.

|
025 —

200 ann

3 35
Iteration x10*

Sekil 6.14 MLP-LSTM hibrit modelin Loss degerleri

Modelin varyansi, gercek ve tahmin edilen degerler Sekil 6.15°te verilmistir.
. 10% Model Performansi: Gergek ve Tahmin Edilen Degerler
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Sekil 6.15 MLP-LSTM hibrit modelinin performansi

Sekil 6.16’da modelin tahminlerinin hata dagilimlar1 verilmistir. Her siitun belirli bir hata
araliginda kag tahmin ve gercek deger oldugunu gostermektedir. Pozitif degerler model
tahmininin gercek degerden daha diisiik, negatif degerler model tahmininin gercek

degerden daha biiyiik oldugunu belirtmektedir.
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Gergek ve Tahmin Edilen Degerlerin Dagilimlari
T T T T T T
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Sekil 6.16 MLP-LSTM hibrit modelin hata histogrami

Tablo 6.1’¢ bakildiginda, en iyi performansi gelistirilen hibrit modelin verdigi
goriilmektedir. Ikinci sirada MLP model-1, iigiincii sirada MLP model-2 ve dérdiincii
sirada ise LSTM modeli gelmektedir. MLP modellerinde katman sayisinin artmasi basari
oranini artirmayabilir. Bunun nedeni katman sayisinin artmasina bagl olarak veri kayb1
olabilir. Hibrit modelin diger modellere gore karmasik yapist olmasina ragmen egitim
siiresinin kisa olusu dikkat ¢ekmektedir. Modellerin performanst MAPE ve R?
degerlerine bakilarak yapilmistir. R? degeri 1°e ne kadar yakin olursa model performansi
o kadar iyi kabul edilir. MAPE degerinin ise 0’a yakin olmasi istenir. Bu parametreler
g6z oniine alindiginda R? degeri 0,96935 ve MAPE degeri %8,4888 olarak hesaplanan en
1yi performansin, gelistirilen hibrit model ile elde edildigi goriilmektedir. Hibrit model

kullanilarak Sinop ilinin giines enerji potansiyeli hesaplanmuistir.

Tablo 6.1 Model parametreleri ve performans degeri

MLP Model-1 MLP Model-2 | LSTM Model Hibrit Model

MaxEpochs 1000 1000 1000 1000
Ogrenme Oram 0,001 0,001 0,001 0,001
MiniBatchSize 16 16 16 16
GradientThreshold 5 5 5 5
Egitim Siiresi 15 dakika 13 8 dakika 54 7 dakika 29 13 dakika 7

saniye saniye saniye saniye
MAPE degeri %21,965 %23,5132 %29,2656 %8,4888
R? degeri 0,84123 0,83325 0,77333 0,96935
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Hibrit modelin veri setinde hesapladig1 bazi tahmin degerleri Tablo 6.2°de verilmistir.

Verilen degerler rastgele secilmistir.

Tablo 6.2 Baz1 gergek degerler ve hibrit modelin tahmin sonuglar

Gergek Degerler | Model Tahmini | Gergek Degerler | Model Tahmini
(kWh) (kWh) (kWh) (kWh)
20256 21262 29735 28320
28695 27629 33236 33175
9517 10265 32029 32065
26973 27226 26080 27146
22365 23306 34654 35726
6641 8663.8 29736 27938
30910 31867 18714 19272
8105 9694.2 9741 9397.1
30358 29266 27801 29374
5814 7757.5 36515 35008
19145 18735 19152 19599
30380 29402 26108 25913
26656 26694 37038 36445
1468 2660 18860 19488
14633 15959 31243 33260
16864 18361 22913 23658
32570 32418 36095 36276
25887 23385 39413 39258
31868 32284 21961 20929
30943 31175 38978 38429
2916 3797.9 31883 31842
30271 31580 26024 27290
9662 11283 31522 28958
28622 26268 32742 33502
23194 23553 34518 35691
7561 9836.1 14632 16442
6044 8631.9 18199 19299
26187 26201 30854 31465
8354 10204 35230 34684

6.2.  Sinop ili I¢in Giines Enerji Potansiyeli

Sinop ilinin giines enerji potansiyeli, egitilip gelistirilen hibrit model kullanilarak
hesaplanmustir. Hibrit model £%38,4888 hata orani ile hesaplama yapmaktadir.
Onerilen hibrit model tarafindan giinliik hesaplanan giines enerji potansiyelleri Sekil

6.17°de verilmistir. Sekil 6.17 incelendiginde enerji liretim potansiyeli ilkbahar ve kis
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aylarinda diisiik iken yaz ve sonbahar aylarinda ise daha yiiksek degerlere sahip oldugu
sOylenebilir. Sekil 6.17 ila Sekil 6.18’de verilen Sinop ilinin global radyasyon degerleri
karsilastirildiginda modelin tahmin sonuglarinin radyasyon degerlerinin arttig1 aylarda
arttig1 goriilmektedir. Bu durum modelin gilivenilir tahminler iirettigini gostermektedir.
Sekil 6.19°da verilen Sinop ilinin glineslenme siiresi verilerini de géz oniine aldigimizda
giineslenme siiresinin artmasina bagli olarak iiretilecek enerjinin de artmasi gerektigi
diisiiniildiigiinde 6nerilen hibrit modelin giivenilirligi artirmaktadir. iklim degisikliginden
kaynakli meteorolojik verilerde olusacak farkliliklar enerji {iiretim potansiyelini

etkileyecegi unutulmamalidir.
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Sekil 6.18 Sinop ili global radyasyon degerleri (GEPA) (YEGM, 2022)
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Sekil 6.19 Sinop ili giineslenme siireleri (GEPA) (YEGM, 2022)

Sinop ilinin en iyi performansi veren hibrit modele gore giinliik enerji potansiyel

tahminleri Tablo 6.3’te verilmistir.

Tablo 6.3 Giinlere gore tahmin sonuglart

Giin Tahmin Giin Tahmin Giin Tahmin Giin Tahmin
1 16833,57617 92 22701,25 183 20530,27 274 24868,89
2 16786,10547 93 22989,21 184 28552,63 275 27833,87
3 16216,05176 94 17787,18 185 31213,42 276 25107,22
4 15022,24609 95 25015,1 186 34447,56 277 24006,28
5 18661,03516 96 18238,67 187 29746,4 278 23445,44
6 9800,265625 97 5341,749 188 24937,98 279 24258,71
7 15690,95996 98 20247,55 189 22517,39 280 22819,58
8 14883,21484 99 23383,36 190 10629,33 281 22136,95
9 17237,05859 100 22638,04 191 23315,13 282 23938,83

10 19110,58008 101 23156,67 192 36956,82 283 24883,79
11 20701,81055 102 2833,238 193 38175,11 284 15316,18
12 18040,55273 103 19815,22 194 26049,77 285 30566,83
13 12013,98828 104 25052,2 195 33603,96 286 22597,59
14 10994,99707 105 24658,07 196 26089,92 287 22946,39
15 8351,59082 106 21999,52 197 30704,48 288 25796,21
16 9721,244141 107 25391,68 198 35649,12 289 26358,62
17 25710,94922 108 19626,97 199 35592,24 290 22701,69
18 22274,14648 109 15752,71 200 39382,88 291 19391,6
19 20637,18359 110 17955,31 201 31278,88 292 22814,77
20 20867,54102 111 8070,495 202 34565,53 293 25326,07
21 22843,38672 112 31214,55 203 27009,51 294 26121,9
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Tablo 6.3’in devami

22 12091,66406 113 9046,672 204 27737,09 295 25068,31
23 18262,03125 114 21167,28 205 26424,68 296 26220,97
24 16216,3877 115 24065,3 206 30222,65 297 26013,72
25 18411,35352 116 23847,82 207 31825,63 298 24848,46
26 9248,942383 117 21728,3 208 26193,12 299 26892,91
27 28224,9707 118 618,3062 209 27433,14 300 23790,6
28 24858,08594 119 22725,64 210 37532,86 301 27123,61
29 7045,380859 120 9455,315 211 26193,78 302 27874

30 13874,23535 121 14964,43 212 28387,25 303 22565,24
31 2490,338379 122 24728,59 213 29388,42 304 26514,5
32 6940,748047 123 25379 214 26869,3 305 26087,38
33 12488,56055 124 24779,96 215 27840,09 306 20268,82
34 18902,36914 125 21232,72 216 27101,5 307 26650

35 21570,41016 126 12049,43 217 25585,71 308 22248,47
36 16837,74023 127 6844,85 218 28004,75 309 27651,8
37 5636,96875 128 1600,634 219 26156,54 310 35533,91
38 6700,910156 129 24595,78 220 29500,03 311 23847,02
39 1544,098389 130 16817,8 221 21400,45 312 25801,97
40 5512,770508 131 18495,57 222 29319,38 313 17365,43
41 15105,1084 132 23050,82 223 17664,08 314 22037,62
42 14626,91309 133 26920,98 224 23945,85 315 33066,34
43 21073,47656 134 35451,39 225 18425,61 316 16621,29
44 14532,98242 135 28924,51 226 28919,27 317 16290,73
45 23392,74414 136 16404,52 227 28714,68 318 23358,94
46 3537,466064 137 23852,02 228 24937,42 319 24545,99
47 15590,44141 138 20747,63 229 24880,08 320 14450,11
48 25732,02344 139 22211,66 230 28244,53 321 23810,87
49 18274,82031 140 10314,35 231 27723,63 322 16475,34
50 24907,01367 141 8262,212 232 27784,76 323 26484,19
51 9131,980469 142 18305,01 233 28801,74 324 8454,571
52 32665,72461 143 15664,36 234 38929,98 325 21641,5
53 22917,62305 144 13679,53 235 27181,59 326 24429,67
54 20374,22656 145 19196,59 236 37401,51 327 11294,21
55 12348,78125 146 19073,25 237 35092,39 328 15631,56
56 23507,20703 147 23172,81 238 31188,88 329 24867,59
57 27253,73242 148 10043,38 239 27293,61 330 23490,05
58 26776,65039 149 17696,59 240 25605,2 331 13124,28
59 17876,39258 150 19651,37 241 32371,16 332 23793,06
60 779,3021851 151 16882,76 242 27018,27 333 24996,28
61 5272,532227 152 34971,66 243 36479,2 334 11526,79
62 9243,578125 153 31999,73 244 32531,06 335 26430,91
63 15145,09473 154 15453,58 245 33019,77 336 23851,32
64 6920,541504 155 13581,12 246 13933,9 337 22528,81
65 3405,544922 156 10347,56 247 36660,2 338 21565,38
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Tablo 6.3’in devami

66 26211,98828 157 28906,82 248 35281,99 339 5539,792
67 23468,71094 158 29022,85 249 21606,27 340 21917,58
68 26018,02539 159 29991,98 250 24982,45 341 20679,71
69 25180,6582 160 13377,79 251 28968,49 342 5742,501
70 28030,11914 161 30150,79 252 26464,48 343 4862,886
71 1001,623596 162 28005,3 253 21851,81 344 7816,233
72 18749,08398 163 28272,92 254 26828,44 345 20561,23
73 23020,99805 164 25095,06 255 25479,63 346 13155,62
74 15899,10938 165 35760,68 256 23874,59 347 21360,5
75 2786,527832 166 33459,23 257 26462,61 348 28149,61
76 20092,6875 167 27868,42 258 28152,77 349 22471,86
77 10193,01758 168 23315,04 259 25577,18 350 13404,13
78 2593,565918 169 20288,56 260 25733,73 351 9849,895
79 6182,79248 170 30144,9 261 24916,92 352 20757,32
80 20583,13086 171 20423,52 262 25588,71 353 23102,41
81 13376,00293 172 24784,32 263 24732,63 354 16740,16
82 18349,25391 173 32156,78 264 22940,06 355 19509,38
83 24054,88281 174 31088,69 265 24676,78 356 11526,42
84 6694,45459 175 28042,48 266 23983,58 357 20020,88
85 5955,76416 176 28342,16 267 25017,44 358 11818,69
86 24965,67383 177 33523,27 268 21336,66 359 24572,9
87 26084,58008 178 34161,05 269 27698,53 360 24621,55
88 3502,648438 179 29200,76 270 27551,32 361 25710,85
89 11532,40918 180 25195,66 271 27883,97 362 24373,49
90 22442,42188 181 28138,62 272 25550,2 363 20435,61
91 20248,30664 182 36035,31 273 25181,14 364 17900,86

365 11289,13
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7. SONUC VE ONERILER

Diinyadaki niifus artis1 ve sanayilesme gibi faktdrler enerjiye duyulan ihtiyaci artirmistir.
Enerji elde etmek i¢in genellikle tercih edilen fosil yakitlarin diinya giindeminin birinci
sirasinda yer alan kiiresel 1sinmaya etkisi, tlilkelerin farkli yenilenebilir ve dogal enerji
kaynaklarina yonelmesine sebep olmustur. Sadece yenilenebilir enerji kaynaklarina
yonelim yetersiz kalmig ve dolayisiyla yapay zeka teknolojisinin enerji sektoriine

entegrasyonu yayginlagmustir.

Bu calismada iilkemizde de giderek yayginlasan giines enerjisinin Sinop ili i¢in iiretim
potansiyeli yapay sinir aglar1 kullanilarak tahmin edilmeye ¢alisilmistir. Farkli modeller
denenerek optimum model belirlenmigtir. Modeller MATLAB programi kullanilarak
olusturulmustur. Model gergek veri setinde egitilmistir. Girdi degerleri bulut kapsami,
riizgar hiz1, goriintirliikk, basing, rakim, sicaklik ve nem degerleri kullanilmistir. Cikt
olarak ise enerji liretim miktar1 degeri elde edilmistir. Caligmada farkli katman sayilarina
sahip MLP modelleri, LSTM modeli ve bu iki modelin birlestirilmesiyle olusturulan
hibrit bir model kullanilmistir. En iyi performans Onerilen ve gelistirilmis olan hibrit
modelde elde edilmistir. Calisma sonucunda en iyi MAPE degeri %8,4888 ve R? degeri
0,96935 olarak hibrit modelde bulunmustur. Gelistirilen hibrit model sayesinde MLP
Model-1’in MAPE degerinde yaklasik %13, MLP Model-2 de yaklasik %15 ve LSTM
modelinde ise yaklasik %20 iyilestirme saglanmstir. R? degerlerinde ise MLP Model-1’e
gore yaklasik 0,12, MLP Model-2’ye gore 0,13 ve LSTM modelinde ise 0,19 artig
saglanmistir. MLP modellerinde katman yapisinin artirilmast durumunda veri kayiplari

yasanabilecegi goriilmiistiir. Katman sayis1 artirildi§inda MAPE degeri artmistir.

Yapilan galisma %8,4888 hata pay1 ve 0,96935 R? degeri ile Sinop ilinin giines enerji
potansiyelini hesaplamistir. Bu sayede yatirim planlar1 yapilmadan 6nce belirlenen
yerlerin giines enerji potansiyeli hesaplanabilecek ve kaynaklar verimli bir sekilde
kullanilabilecektir. Calisma yapay zeka tabanli hibrit modellerin enerji politikalarin
olusturulmas1 ve gelistirilmesi siireglerindeki potansiyelini ve etkinligini ortaya
koymustur. Kullanilan hibrit model sayesinde yenilenebilir enerji kaynaklarinin daha
verimli bir sekilde degerlendirilmesine, siirdiiriilebilir enerji hedeflerine ulagilmasinda ve
maddi kaynaklarin en verimli bir sekilde kullanilmasina katkida bulunabilecek giiclii bir

arag olarak verilmistir. Bu baglamda, hibrit modellerin yenilenebilir enerji kaynaklarinin
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daha stratejik ve etkin bir sekilde kullanilmasina olanak saglayan karar destek

sistemlerinde basarili bir sekilde uygulanabilecegi gdsterilmistir.

Bu incelemede sadece Sinop iline ait meteorolojik veriler kullanilarak gilines enerji tiretim
tahminleri yapilmistir. Modelin performansi diger iller ve bolgeler igin test edilmemistir.
Ulkemizde bu alanda genis kapsamli meteorolojik verilere bagli olarak iiretilen enerjiyi
iceren veri seti bulunmamaktadir. Bundan sonraki ¢aligmalar i¢in giines enerjisi gibi
spesifik bir alanda ag¢ik kaynakli veri seti bulmanin zorlugu géz oniine alinip uzun siireli
bir veri seti hazirlanabilir. Hazirlanacak veri setlerinde farkli meteorolojik parametreler
de toplanarak modelin giivenilirligi ve performansi artirilabilir. Elde edilen veri seti ile
farkli yapay zeka modelleri test edilerek karsilagtirmalar yapilabilir. Diger yenilenebilir

enerji kaynaklari icin de benzer modeller gelistirilerek potansiyel enerji tahmini sonuglar

elde edilebilir.
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EKLER

EK 1 Sinop ili Havaalam Istasyonunun Ham Hava Durumu Verileri

Goriiniirlik Riizgar
Ort Sicaklik | Nem | Hiza Basin¢ | Rakim
10 6.8 81.6 2,4 1032 7
10 6.0 82.6 2,5 1032 7
10 6.0 83.6 2,4 1027 7
10 5.8 82.7 4,2 1024 7
10 9.1 82.3 2,7 1022 7
8,5 6.9 90.9 3,8 1015 7
10 8.4 80.1 4,3 1023 7
10 6.3 85.3 3,3 1025 7
10 4.8 78.3 3,9 1026 7
10 6.0 74.5 3,6 1020 7
10 8.8 73.2 3,3 1018 7
10 101 (824 2 1017 7
10 9:8 86.2 2,5 1017 7
9 7.9 86.9 1,7 1019 7
10 6.5 88.2 1,7 1021 7
8,5 4.7 89.6 2,8 1018 7
10 116 |62.3 2,4 1015 7
10 11.7 |64.6 1,3 1015 7
10 10.0 |715 2,6 1019 7
10 8.9 72.8 2,4 1014 7
10 105 |76.2 3,9 1018 7
10 9.5 88.9 2,6 1023 7
10 8.8 82.8 1,9 1026 7
10 8.4 82.5 1,9 1028 7
7,5 1.7 82.0 2 1027 7
10 6.7 87.4 4,2 1024 7
10 11.3 |69.8 9,5 1014 7
10 124 | 68.5 3,7 1009 7
10 8.0 81.4 5,7 1014 7
10 6.5 75.8 4,8 1015 7
8 4.6 92.1 2,3 1011 7
9 3.9 89.3 3,6 1012 7
10 4.0 83.0 3 1016 7
9 4.3 79.3 3,4 1018 7
10 6.1 73.3 2,9 1017 7
10 5.7 81.0 2,6 1012 7
9,5 6.6 77.5 8,7 1010 7
6,2 3.3 78.4 8 1018 7
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6,25 2.3 [86.3 6,3 1024 7
8 20 |916 3,3 1030 7
10 29 [835 3,5 1034 7
10 2.7 84.1 2,6 1033 7
10 3.7 73.0 3 1027 7
10 51 |604 6 1031 7
10 44 160.0 4,6 1027 7
8 56 [67.3 7,6 1021 7
8,5 5.7 58.6 7,8 1027 7
10 8.7 51.7 2,7 1025 7
10 7.3 |72.2 2,5 1022 7
10 109 |77.0 4,8 1017 7
8 10.7 | 82.2 7 1015 7
10 13.0 |46.6 5,8 1013 7
10 10.1 | 745 4,8 1015 7
10 8.7 73.7 4,3 1020 7
10 79 |79.8 91 1017 7
10 93 |78.7 3,2 1014 7
10 135 |63.0 1 1017 7
10 13.6 | 60.0 1,2 1019 7
10 112 | 75.7 3,3 1024 7
7,5 89 ]95.0 2 1022 7
4,5 80 (943 2,6 1022 7
7,5 80 (925 4,1 1015 7
9,5 9.5 |[88.7 3,3 1018 7
9 10.1 |89.0 3,6 1008 7
7,5 8.2 87.0 6,6 1010 7
10 117 | 614 2,5 1014 7
10 111 |69.0 2,3 1014 7
10 142 | 62.3 2,7 1012 7
10 159 [595 2,6 1011 7
10 149 |66.7 2,9 1005 7
7,5 83 (920 6,2 1011 7
7,5 71 |76.3 5 1020 7
10 7.3 |76.8 2,5 1017 7
10 83 |[827 3,9 1010 7
7 9.2 92.4 2,8 1007 7
8 10.1 |81.6 3 1015 7
7,5 94 |913 0,8 1016 7

1,85 7.8 [95.0 4,1 1017 7
9 86 |[827 7,9 1019 7
10 93 |746 2,7 1017 7
8,5 9.8 |[83.0 5,9 1014 7
10 10.6 | 84.3 3,1 1015 7
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10 112 | 77.7 4,4 1018 7
6,5 9.3 |[88.7 4,1 1015 7
4,6 8.8 196.0 2,3 1009 7
10 13.9 |655 4,5 1012 7
7,5 125 |76.8 5,5 1004 7
9 6.7 71.7 9,2 1011 7
8 5.3 [69.8 6 1021 7
10 5.7 61.7 2,7 1020 7
10 116 |69.0 6,7 1012 7
10 144 | 74.6 4,1 1008 7
10 13.5 |83.0 5,7 1013 7
8,5 148 | 74.7 7,2 1005 7
8 136 |77.8 4,6 1007 7
10 98 |[77.3 4,1 1015 7
6,5 9.5 [90.9 3,6 1013 Il
10 10.2 | 83.6 7,2 1021 7
10 10.7 | 84.8 7,2 1020 7
10 11.8 | 79.6 51 1012 7
10 113 | 784 2,8 1006 7
10 109 |83.7 11,2 1004 7
8,5 11.7 |80.4 6,8 1010 7
10 15.2 | 595 3,4 1014 7
10 16.1 | 63.7 2,6 1014 7
10 13.3 |84.0 3,8 1016 7
9 155 |76.3 3,1 1012 7
8 16.3 | 751 7,5 1010 7
7,5 140 |84.4 7,2 1010 7
9 122 | 84.8 3,6 1010 7
7 119 |87.0 8,2 1009 7
10 13.1 |69.1 6,2 1014 7
8,5 104 |89.4 3,1 1017 7
6,5 121 | 79.6 4,8 1016 7
10 13.9 |80.3 4,6 1012 7
9,5 16.0 |71.2 4,6 1008 7
9 14.4 | 83.8 2,2 1006 7
9 12.6 |80.2 12,3 1012 7
10 116 | 74.0 4,1 1012 7
9 104 |87.8 3,3 1012 7
10 13.7 |60.8 5,7 1018 7
10 14.3 |59.9 3,6 1025 7
10 135 |70.8 4 1026 7
10 14.7 | 80.0 2,9 1021 7
3,7 143 |86.9 3,6 1017 7
6 125 |87.4 4,6 1013 7
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10 13.1 |90.3 6 1012 7
4,6 126 |94.6 51 1019 7
10 14.3 | 80.6 2,5 1019 7
9 120 |87.3 2,5 1020 7
7 112 |87.6 2,1 1023 7
10 133 | 77.0 3,6 1019 7
9 143 | 75.7 8 1020 7
10 16.4 |53.8 7,2 1023 7
10 16.1 |61.3 4,1 1019 7
10 16.2 | 71.9 8,7 1016 7
8,5 16.5 | 733 1,5 1012 7
10 152 |86.3 3,1 1009 7
9,5 159 |83.8 6,2 1012 7
9 16.3 | 82.7 8,2 1012 7
5 142 | 948 3,1 1011 7
6,5 159 |87.8 4,5 1010 7
8 16.0 |90.6 3,4 1011 7
6,5 16.4 | 911 4.4 1014 7
10 17.9 |85.7 4,6 1015 7
7 176 |88.9 5,4 1015 7
8,5 179 |87.3 4,1 1013 7
10 19.1 | 841 6,7 1010 7
8 18.2 |90.7 2,6 1010 7
9,5 18.9 |89.7 2,6 1012 7
10 20.6 |76.6 7,7 1014 7
10 20.7 |64.8 6,2 1015 7
10 19.8 | 741 4,6 1014 7
6,75 19.0 |944 3 1011 7
5 18.2 |94.3 7,8 1014 7
7 18.0 |925 6,4 1017 7
10 20.2 | 77.0 4,5 1020 7
10 19.4 |81.3 4,5 1018 7
10 20.7 |82.0 4,1 1014 7
9 19.2 | 925 3,9 1011 7
10 20.8 | 75.2 3,9 1009 7
10 20.3 | 75.6 3,1 1008 7
10 21.7 |76.1 1,5 1007 7
10 204 | 84.5 3,1 1009 7
10 221 | 754 51 1011 7
8,5 21.3 |80.5 51 1013 7
10 224 168.2 4,1 1010 7
10 22.2 |83.4 6,7 1005 7
10 20.1 |89.8 2,6 1007 7
10 23.0 |76.9 4,6 1010 7
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10 220 |82.2 3,7 1012 7
10 23.9 | 745 8,3 1015 7
10 243 |76.3 6 1018 7
10 242 |71.0 4,7 1018 7
10 22.6 |69.6 3,6 1017 7
10 22.9 |85.5 4,3 1012 7
10 244 | 745 51 1008 7
10 251 ]69.1 5,7 1011 7
10 23.9 |70.8 3,6 1011 7
10 23.7 |72.9 51 1012 7
10 211 | 784 3,5 1013 7
10 244 159.1 4,8 1012 7
10 242 ]66.3 7,7 1009 7
10 251 |78.1 3,6 1011 7
10 26.1 |73.5 3,6 1014 7
10 26.8 |63.1 2,6 1012 7
10 26.6 | 76.7 3,1 1008 7
10 27.3 | 71.1 7,2 1008 7
10 25.9 |70.8 10,8 1008 7
10 23.7 | 74.2 7,2 1006 7
10 245 |66.5 7,7 1014 7
10 255 |59.5 51 1016 7
10 27.3 |53.7 4,1 1017 7
10 248 |71.1 2,1 1018 7
10 256 |64.1 3,1 1014 7
10 26.0 |70.9 2,8 1016 7
10 23.9 |77.8 5,9 1017 7
10 26.5 |54.0 2,1 1018 7
10 25.7 |56.0 5,9 1015 7
10 274 |48.4 3,4 1012 7
10 26.4 | 62.7 5,7 1010 7
10 25.2 |66.8 3,6 1011 7
10 249 |70.0 51 1015 7
10 26.2 |61.4 1,5 1013 7
7,25 240 |77.7 2,6 1014 7
10 25.8 |65.5 2,4 1013 7
10 25.7 |67.2 4.4 1009 7
10 27.9 169.3 2,6 1003 7
10 234 |62.1 11,3 1013 7
10 23.1 |65.0 4,6 1013 7
10 204 | 77.3 2,9 1013 7
10 23.0 |69.9 3 1009 7
10 26.1 |69.2 2,6 1008 7
10 246 |80.0 2,1 1009 7
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10 259 |77.0 2,6 1013 7
10 255 |71.6 51 1013 7
10 26.3 |72.3 7,5 1009 7
10 26.4 |76.3 2,8 1003 7
10 25.8 |70.1 1,9 1007 7
10 25.7 |81.0 2,3 1010 7
10 23.7 | 77.9 2,8 1014 7
10 245 |81.9 2,7 1012 7
10 254 | 814 51 1012 7
10 251 | 727 3,6 1017 7
10 23.3 |80.6 3,6 1017 7
10 27.1 |76.5 7,7 1017 7
10 27.9 | 78.6 2,7 1015 7
8 24.6 |88.6 1,5 1013 7
6 26.4 |80.6 0,9 1011 7
10 271 | 71.0 3,1 1012 7
10 26.1 |83.6 3 1013 7
10 242 | 73.8 3,1 1012 7
10 26.2 | 75.6 3,4 1012 7
10 29.0 |51.6 3,4 1014 7
2,9 23.7 |87.3 3,4 1015 7
10 27.9 |58.4 2,5 1015 7
10 254 |61.8 4 1015 7
10 24.7 |68.8 4,1 1015 7
10 240 |67.7 2,5 1011 7
10 244 169.7 2 1008 7
10 27.3 | 73.6 3,2 1006 7
10 25.7 | 72.6 6,4 1006 7
10 28.0 |60.0 4 1009 7
10 27.0 ]69.0 3,3 1013 7
10 25.8 | 75.7 3,3 1015 7
10 21.9 |88.0 3,8 1014 7
10 24.7 |68.8 5,7 1011 7
10 253 | 745 4.4 1012 7
10 250 |77.0 3,2 1016 7
10 246 |74.0 2,2 1018 7
10 225 728 4,1 1017 7
10 18.9 |73.2 3,1 1016 7
10 18.6 | 70.7 4,1 1018 7
10 175 |71.2 3,1 1017 7
10 184 | 725 2,8 1017 7
10 178 | 755 2,6 1019 7
10 178 | 715 3,8 1019 7
10 20.6 |66.2 4,5 1018 7
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10 19.0 | 759 2,9 1019 7
10 19.1 |76.5 2,9 1020 7
10 18.3 | 73.6 3,2 1019 7
10 176 |77.6 3,5 1017 7
10 18.9 |80.6 2,8 1016 7
10 17.5 | 845 2,9 1017 7
10 195 |85.3 2,3 1017 7
10 19.5 | 857 2,7 1018 7
8 19.9 |82.9 2,8 1016 7
10 171 921 2,1 1016 7
10 225 793 3,1 1015 7
10 21.1 |76.3 3,6 1015 7
10 22.7 |76.2 3,1 1015 7
9 21.8 | 82.7 2,4 1016 7
10 20.3 |87.0 2,2 1014 7
10 20.0 |84.3 3 1011 7
10 21.6 | 74.6 6,1 1013 7
10 18.4 |70.9 5,6 1021 7
10 151 |744 2,9 1024 7
10 153 | 7938 2,7 1024 7
10 156 |79.4 2,5 1021 7
10 16.8 | 87.0 2,3 1023 7
8 154 | 82.0 2,6 1016 7
7 143 |81.6 3,3 1022 7
10 142 | 78.6 2,4 1019 7
10 154 | 735 4,6 1024 7
10 16.2 | 63.3 4,6 1025 7
10 149 | 77.7 2,6 1021 7
10 153 |83.3 4,1 1019 7
10 18.2 |81.3 3,7 1012 7
7 17.2 |80.4 4,3 1010 7
8 147 | 713 4,1 1022 7
3 145 |79.9 6,7 1017 7
9,5 14.7 | 80.7 3,3 1018 7
7 16.2 | 735 3,2 1015 7
9 173 | 71.7 2,5 1015 7
10 184 |72.4 2,4 1018 7
10 18.7 |73.0 2,8 1016 7
10 19.1 |78.6 2,4 1016 7
10 185 |86.6 2,9 1012 7
9 177 |77.4 2,4 1009 7
10 19.8 | 65.9 2,5 1009 7
10 20.8 |67.5 3,6 1009 7
10 19.1 |76.7 2 1015 7
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9 17.7 | 895 3,9 1020 7
8 19.2 | 874 4,8 1018 7
10 20.1 |80.1 2,3 1014 7
8 17.9 |88.6 3,4 1014 7
10 19.6 |78.3 2,8 1011 7
10 19.1 |70.0 3,6 1010 7
9 19.2 |81.0 3,7 1011 7
10 21.1 |66.0 4,7 1009 7
10 18.8 |70.4 1,9 1022 7
10 184 |71.4 2,2 1017 7
9 140 |87.4 4,1 1016 7
10 134 |835 4,7 1022 7
10 17.3 |69.9 5,6 1013 7
10 16.7 |86.5 2,9 1012 7
10 15.7 | 911 3,7 1015 7
10 149 |82.0 3,9 1015 7
10 12.4 |80.0 2,7 1012 7
3,5 12.7 | 88.9 3,6 1011 7
10 122 | 75.7 3,4 1018 7
10 120 | 738 3,4 1005 7
10 116 |57.0 3,7 996,3 7
7 10.2 | 73.2 8,6 1007 7
10 10.5 |82.8 3,5 1015 7
9,5 11.7 |77.6 2,4 1015 7
5,25 11.8 |90.4 3,3 1018 7
10 125 |87.1 2,1 1009 7
10 15.7 | 69.7 2,5 999,2 7
8 16.3 |57.2 6,3 990,6 7
10 6.6 |64.7 5,6 1009 7
10 6.4 |47.7 3,2 1016 7
10 13.8 | 615 3,8 1009 7
8 10.8 |88.1 3,3 1016 7
8,5 153 | 753 3,1 1017 7
9 159 |74.0 2,7 1014 7
8 13.6 | 74.0 2 1013 7
10 121 | 84.0 3,7 1018 7
6,5 10.7 | 86.8 5,8 1023 7
10 109 |84.4 3,5 1014 7
10 139 |81.7 3,1 1012 7
8,5 119 ]92.9 2,1 1012 7
5,5 116 |96.0 1,7 1009 7
10 99 [86.5 6,1 1014 7
10 111 | 817 2,2 1017 7
10 119 |87.3 2,6 1015 7
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9,5 11.2 | 795 4,1 1016 7
10 12.8 |65.0 2 1013 7
8 13.5 | 79.0 2,8 1016 7
9,5 94 820 51 1025 7
9 5.7 89.3 3,5 1033 7
10 70 |714 3,3 1032 7
5,75 8.7 80.0 2 1027 7
9 7.1 [853 2,7 1020 7
9 94 | 758 2,3 1010 7
4 10.8 | 91.7 2,1 1000 7
9,5 11.3 | 575 6,4 997,9 7
9 5.1 [63.0 7 1007 7
6,5 10.7 | 74.0 2,4 1014 7
7,5 13.3 |69.6 3,5 1018 7
10 13.7 |66.8 4,2 1020 7
9 99 |77.8 2,9 1028 7
10 10.0 |70.5 1,5 1023 7
10 39 [76.0 3,4 1021 7
10 9.8 |87.7 2,7 1020 7
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EK 2 Doniisiim Uygulanmis Sinop Hava Durumu Verileri

Bulut

Goriiniirliik | Sicakhik | Nem | Riizgar Hizi| Basin¢ | Rakim
Kapsami(%)

0,0875 6,21372737 6,8 81,6 |5,368647101 |30,47791| 29,92
0 6,21372737 6 82,6 | 559234073 | 30,4661 | 29,92

0 6,21372737 6 83,6 |5,368647101 | 30,32436| 29,92
0,2875 6,21372737 58 82,7 19,395132427 | 30,22396 | 29,92
0,3625 6,21372737 9,1 82,3 |6,039727989 | 30,18261 | 29,92
0,95 5,28166826 6,9 90,9 | 8,50035791 |29,98476| 29,92
0,875 6,21372737 8,4 80,1 |9,618826056 | 30,2151 | 29,92
0,8375 6,21372737 6,3 85,3 | 7,381889764 | 30,27416| 29,92
0,2125 6,21372737 4,8 78,3 | 8,724051539 | 30,28302 | 29,92
0 6,21372737 6 74,5 |8,052970651 | 30,11174 | 29,92

0 6,21372737 8,8 73,2 | 7,381889764 | 30,04973 | 29,92
0,8 6,21372737 10,1 | 82,4 {4,473872584| 30,0202 | 29,92
0,7125 6,21372737 93 86,2 | 559234073 |30,03792| 29,92
0,6625 5,59235463 79 86,9 |3,802791696 | 30,09107 | 29,92
0,5375 6,21372737 6,5 88,2 | 3,802791696 | 30,14422| 29,92
0,25 5,28166826 4,7 89,6 |6,263421618 | 30,07335| 29,92
0,5375 6,21372737 116 | 62,3 |5,368647101|29,96704 | 29,92
0,05 6,21372737 11,7 | 64,6 | 2,90801718 |29,98476| 29,92
0 6,21372737 10 71,5 15,816034359 | 30,07926 | 29,92
0,275 6,21372737 8,9 72,8 |5,368647101|29,93456 | 29,92
0,0375 6,21372737 105 | 76,2 |8,724051539 | 30,06154 | 29,92
0,875 6,21372737 9,5 88,9 |5,816034359 | 30,19443| 29,92
0,8375 6,21372737 8,8 82,8 |4,250178955 | 30,29187 | 29,92
0,975 6,21372737 8,4 82,5 |4,250178955| 30,3657 | 29,92
0,8375 4,66029552 7,7 82 |4,473872584| 30,3155 | 29,92
0,8 6,21372737 6,7 87,4 19,395132427|30,23281 | 29,92
0,275 6,21372737 11,3 | 69,8 |12,30314961 | 29,94047 | 29,92
0,6 6,21372737 12,4 | 68,5 |8,276664281 | 29,78396| 29,92
0,85 6,21372737 8 81,4 | 12,75053686 | 29,93751| 29,92
0,7625 6,21372737 6,5 75,8 | 10,7372942 |29,98181| 29,92
0,95 4,97098189 4,6 92,1 |5,144953472|29,84597 | 29,92
0,975 5,59235463 39 89,3 |8,052970651 | 29,88436| 29,92
0,2875 6,21372737 4 83 |6,710808876|30,00839| 29,92
0,7 5,59235463 4,3 79,3 | 7,605583393 | 30,04678 | 29,92
0,5 6,21372737 6,1 73,3 |16,487115247|30,01725| 29,92
0,6625 6,21372737 5,7 81 |5,816034359| 29,8755 | 29,92
0,9125 5,903041 6,6 77,5 119,46134574 |1 29,83121| 29,92
0,825 3,85251097 33 78,4 | 17,89549034 | 30,06449 | 29,92
0,975 3,8835796 2,3 86,3 | 14,09269864 | 30,24758 | 29,92
0,7625 4,97098189 2 91,6 |7,381889764 | 30,42476| 29,92
0,6375 6,21372737 2,9 83,5 |7,829277022 | 30,52811| 29,92
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0,8625 6,21372737 2,7 84,1 |5,816034359 | 30,50154 | 29,92
0,75 6,21372737 3,7 73 |6,710808876 | 30,32731| 29,92
0,675 6,21372737 51 60,4 | 13,42161775|30,43657 | 29,92
0,675 6,21372737 4,4 60 |10,28990694 |30,33912| 29,92
0,8 4,97098189 5,6 67,3 | 17,00071582 | 30,15899 | 29,92
0,7625 5,28166826 57 58,6 | 17,44810308 | 30,33912| 29,92
04 6,21372737 8,7 51,7 16,039727989 | 30,25939| 29,92
0,0625 6,21372737 7,3 72,2 | 5,59234073 |30,18557 | 29,92
0,75 6,21372737 10,9 77 | 10,7372942 | 30,0202 | 29,92
0,85 4,97098189 10,7 | 82,2 | 15,65855404 | 29,96704 | 29,92
0,25 6,21372737 13 46,6 | 12,97423049 | 29,89913| 29,92
0,5 6,21372737 10,1 | 74,5 | 10,7372942 |29,95819| 29,92
0,6625 6,21372737 8,7 73,7 19,618826056 | 30,12946 | 29,92
0,6125 6,21372737 79 79,8 |20,35612026 | 30,04087 | 29,92
0,6625 6,21372737 9,3 78,7 | 7,158196135|29,93161| 29,92
0,75 6,21372737 13,5 63 |2,236936292| 30,0202 | 29,92
0,5 6,21372737 13,6 60 | 2,68432355 |30,09402| 29,92
0,9625 6,21372737 11,2 | 75,7 | 7,381889764 | 30,25053 | 29,92
0,875 4,66029552 8,9 95 |4,473872584|30,19147| 29,92
0,875 2,79617731 8 94,3 |5,816034359 | 30,1649 | 29,92

1 4,66029552 8 92,5 |9,171438797 | 29,97295| 29,92
0,9125 5,903041 9,5 88,7 | 7,381889764 | 30,05268 | 29,92
0,8125 5,59235463 10,1 89 |8,052970651|29,76919| 29,92

1 4,66029552 8,2 87 |14,76377953|29,83416| 29,92
0,575 6,21372737 11,7 | 61,4 | 5,59234073 | 29,94342 | 29,92
0,35 6,21372737 111 69 |5,144953472|29,92866| 29,92
0,6 6,21372737 14,2 | 62,3 |6,039727989|29,89027 | 29,92
0,6 6,21372737 159 | 59,5 |5,816034359 | 29,85483| 29,92
0,7125 6,21372737 14,9 | 66,7 |6,487115247|29,68356| 29,92

1 4,66029552 8,3 92 |13,86900501 | 29,86074 | 29,92
0,95 4,66029552 71 76,3 | 11,18468146 | 30,1206 | 29,92
0,65 6,21372737 7,3 76,8 | 5,59234073 | 30,03496 | 29,92
0,8125 6,21372737 8,3 82,7 | 8,724051539 | 29,82825| 29,92
0,85 4,34960916 9,2 92,4 16,263421618 | 29,73966 | 29,92
0,8 4,97098189 10,1 | 81,6 |6,710808876 | 29,9759 | 29,92
0,975 4,66029552 9,4 91,3 | 1,789549034 | 29,99362 | 29,92

1 1,14953956 7.8 95 |9,171438797 | 30,0261 | 29,92
0,8375 5,59235463 8,6 82,7 |17,67179671 | 30,09993| 29,92
0,2875 6,21372737 9,3 74,6 |6,039727989 | 30,04087 | 29,92
0,675 5,28166826 9,8 83 [13,19792412|29,94637| 29,92
0,8125 6,21372737 10,6 | 84,3 |6,934502505|29,97295| 29,92
0,725 6,21372737 11,2 | 77,7 19,842519685| 30,07335| 29,92
0,8125 4,03892279 9,3 88,7 |9,171438797 | 29,97886 | 29,92
0,6875 2,85831459 8,8 96 |5,144953472|29,79282| 29,92
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0 6,21372737 13,9 | 65,5 |10,06621331 | 29,88436| 29,92
0,6375 4,66029552 125 | 76,8 | 12,30314961 | 29,63926 | 29,92
0,875 5,59235463 6,7 71,7 |120,57981389 | 29,85778 | 29,92
0,675 4,97098189 53 69,8 |13,42161775|30,16194 | 29,92
0,825 6,21372737 57 61,7 |6,039727989 | 30,10879 | 29,92

0,6 6,21372737 11,6 69 |14,98747316|29,88141| 29,92
0,75 6,21372737 14,4 | 74,6 |9,171438797|29,76919| 29,92
0,6625 6,21372737 13,5 83 |12,75053686 | 29,90208 | 29,92
0,75 5,28166826 14,8 | 74,7 | 16,1059413 | 29,6747 | 29,92
0,6375 4,97098189 13,6 | 77,8 | 10,28990694 | 29,7249 | 29,92
0,875 6,21372737 9,8 77,3 19,171438797 | 29,96114 | 29,92
0,9375 4,03892279 9,5 90,9 |8,052970651 | 29,90208 | 29,92
0,65 6,21372737 10,2 | 83,6 | 16,1059413 | 30,15899 | 29,92
0,375 6,21372737 10,7 | 84,8 | 16,1059413 |30,12355| 29,92
0,6875 6,21372737 11,8 | 79,6 [11,40837509|29,88731| 29,92
0,7375 6,21372737 11,3 | 78,4 |6,263421618 | 29,71013| 29,92
0,775 6,21372737 10,9 | 83,7 | 25,05368647 | 29,63336| 29,92
0,6625 5,28166826 11,7 | 80,4 |15,21116679|29,81939| 29,92

0 6,21372737 152 | 59,5 | 7,605583393 | 29,94047 | 29,92
0,2375 6,21372737 16,1 | 63,7 |5,816034359|29,95228 | 29,92
0,725 6,21372737 13,3 84 | 8,50035791 |30,00248 | 29,92
0,4875 5,59235463 155 | 76,3 | 6,934502505| 29,8755 | 29,92
0,725 4,97098189 16,3 | 75,1 |16,77702219 | 29,83711| 29,92
0,7625 4,66029552 14 84,4 | 16,1059413 |29,81349| 29,92
0,8125 5,59235463 12,2 | 84,8 |8,052970651 | 29,83711| 29,92
0,85 4,34960916 11,9 87 |18,34287759|29,80758 | 29,92

0,4 6,21372737 13,1 | 69,1 |13,86900501 | 29,94637 | 29,92
0,725 5,28166826 10,4 | 89,4 |6,934502505 | 30,03792| 29,92
0,875 4,03892279 12,1 | 79,6 | 10,7372942 | 29,99953| 29,92
0,3375 6,21372737 13,9 | 80,3 |10,28990694 | 29,87255| 29,92
0,725 5,903041 16 71,2 |1 10,28990694 | 29,76033 | 29,92
0,7625 5,59235463 14,4 | 83,8 [4,921259843|29,71899 | 29,92
0,75 5,59235463 12,6 | 80,2 |27,51431639 | 29,87845| 29,92

0,7 6,21372737 11,6 74 19,171438797 | 29,89617 | 29,92
0,75 5,59235463 10,4 | 87,8 |7,381889764 | 29,87255| 29,92
0,675 6,21372737 13,7 | 60,8 | 12,75053686 | 30,04678 | 29,92

0 6,21372737 14,3 | 59,9 |8,052970651 | 30,28006 | 29,92
0,025 6,21372737 135 | 70,8 |8,947745168 | 30,28892| 29,92
0,6875 6,21372737 14,7 80 |6,487115247|30,13832| 29,92

0,5 2,29907913 143 | 86,9 |8,052970651 | 30,03792| 29,92

0,8 3,72823642 12,5 | 87,4 {10,28990694 | 29,90798 | 29,92

1 6,21372737 13,1 | 90,3 |13,42161775|29,87845| 29,92
0,875 2,85831459 12,6 | 94,6 |11,40837509 | 30,08221| 29,92
0,75 6,21372737 14,3 | 80,6 | 5,59234073 |30,08221| 29,92
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0,975 5,59235463 12 87,3 | 559234073 |30,12355| 29,92
0,8 4,34960916 11,2 | 87,6 |4,697566213 | 30,20624 | 29,92
0,725 6,21372737 13,3 77 |8,052970651 | 30,10288 | 29,92
0,3625 5,59235463 143 | 75,7 | 17,89549034 | 30,10584 | 29,92
0,175 6,21372737 16,4 | 53,8 | 16,1059413 |30,19738| 29,92
0,0875 6,21372737 16,1 | 61,3 |9,171438797 | 30,09107 | 29,92
0,35 6,21372737 16,2 | 71,9 |19,46134574|30,00248 | 29,92
0,175 5,28166826 16,5 | 73,3 |3,355404438 | 29,89322| 29,92
0,625 6,21372737 152 | 86,3 |6,934502505 | 29,79577| 29,92
0,6625 5,903041 159 | 83,8 |13,86900501 | 29,87255| 29,92
0,6375 5,59235463 16,3 | 82,7 |18,34287759 | 29,88436| 29,92
0,875 3,10686368 142 | 94,8 |6,934502505 | 29,84892| 29,92
0,975 4,03892279 159 | 87,8 |10,06621331| 29,8253 | 29,92
0,875 4,97098189 16 90,6 | 7,605583393 | 29,86664 | 29,92
0,85 4,03892279 16,4 | 91,1 |9,842519685|29,93751| 29,92
0,7875 6,21372737 17,9 | 85,7 |10,28990694 | 29,97295| 29,92
0,825 4,34960916 17,6 | 88,9 [12,07945598 | 29,96409 | 29,92
0,7375 5,28166826 17,9 | 87,3 |9,171438797 | 29,90503 | 29,92
0,75 6,21372737 19,1 | 84,1 | 14,98747316 | 29,83121| 29,92
0,8125 4,97098189 18,2 | 90,7 |5,816034359 | 29,81644 | 29,92
0,7375 5,903041 18,9 | 89,7 |5,816034359 | 29,87255| 29,92
0,6375 6,21372737 | 20,6 | 76,6 |17,22440945|29,93751| 29,92
0,3125 6,21372737 | 20,7 | 64,8 |13,86900501 |29,98476| 29,92
0,3625 6,21372737 19,8 | 74,1 | 10,28990694 | 29,94933| 29,92

1 4,19426597 19 94,4 16,710808876 | 29,84007 | 29,92
0,875 3,10686368 18,2 | 94,3 |17,44810308 | 29,94933| 29,92
0,9125 4,34960916 18 92,5 | 14,31639227 | 30,04087 | 29,92
0,25 6,21372737 | 20,2 77 |10,06621331 |30,11174| 29,92

0 6,21372737 19,4 | 81,3 |10,06621331 | 30,06154 | 29,92
0,4375 6,21372737 | 20,7 82 |9,171438797 | 29,94637 | 29,92
0,9375 5,59235463 19,2 | 92,5 |8,724051539 | 29,84597 | 29,92
0,2875 6,21372737 | 208 | 752 |8,724051539|29,78986| 29,92
0,45 6,21372737 | 20,3 | 75,6 |6,934502505|29,75148 | 29,92
0,65 6,21372737 | 21,7 | 76,1 |3,355404438|29,74852| 29,92
0,8875 6,21372737 | 20,4 | 84,5 |6,934502505|29,79872| 29,92
0,5 6,21372737 | 22,1 | 75,4 |11,40837509|29,85483| 29,92
0,625 5,28166826 | 21,3 | 80,5 |11,40837509|29,92275| 29,92

0 6,21372737 | 22,4 | 68,2 |9,171438797|29,83416| 29,92
0,5 6,21372737 | 22,2 | 83,4 |14,98747316| 29,6747 | 29,92
0,75 6,21372737 | 20,1 | 89,8 |5,816034359|29,72195| 29,92
0,25 6,21372737 23 76,9 |10,28990694 | 29,81939| 29,92
0,7125 6,21372737 22 82,2 | 8,276664281 | 29,88141| 29,92
0,2375 6,21372737 | 239 | 74,5 |18,56657122| 29,9759 | 29,92
0,425 6,21372737 | 243 | 76,3 |13,42161775|30,05859| 29,92
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0,2 6,21372737 | 24,2 71 |10,51360057 | 30,06449| 29,92

0 6,21372737 | 22,6 | 69,6 |8,052970651|30,01725| 29,92
0,475 6,21372737 | 22,9 | 855 |9,618826056|29,88731| 29,92
0,5375 6,21372737 | 24,4 | 74,5 |11,40837509|29,75148 | 29,92
0,525 6,21372737 | 251 | 69,1 |12,75053686 |29,86369| 29,92
0,075 6,21372737 | 23,9 | 70,8 |8,052970651|29,85778| 29,92
0,6625 6,21372737 | 23,7 | 72,9 |11,40837509|29,88731| 29,92
0,575 6,21372737 | 21,1 | 78,4 |7,829277022| 29,9198 | 29,92
0,05 6,21372737 | 24,4 | 59,1 | 10,7372942 | 29,89617| 29,92

0 6,21372737 | 24,2 | 66,3 |17,22440945|29,78691| 29,92
0,1125 6,21372737 | 251 | 78,1 |8,052970651|29,85188| 29,92
0,1625 6,21372737 | 26,1 | 73,5 |8,052970651 | 29,92866| 29,92

0 6,21372737 | 26,8 | 63,1 |5,81603435929,89027| 29,92
0,1125 6,21372737 | 26,6 | 76,7 |6,934502505| 29,7751 | 29,92
0,175 6,21372737 | 27,3 | 71,1 | 16,1059413 |29,77805| 29,92
0,275 6,21372737 | 259 | 70,8 |24,15891195|29,76329| 29,92
0,85 6,21372737 | 23,7 | 74,2 | 16,1059413 | 29,71604 | 29,92
0,6875 6,21372737 | 245 | 66,5 |17,22440945|29,93751| 29,92
0,125 6,21372737 | 255 | 59,5 |11,40837509|30,00839| 29,92

0 6,21372737 | 27,3 | 53,7 |9,171438797|30,03201| 29,92
0,1125 6,21372737 | 248 | 71,1 |4,697566213|30,06745| 29,92

0 6,21372737 | 256 | 64,1 |6,934502505|29,94342| 29,92
0,3875 6,21372737 26 70,9 |6,263421618 | 30,01134 | 29,92
0,4125 6,21372737 | 239 | 77,8 |13,19792412|30,03496| 29,92
0,0125 6,21372737 | 26,5 54 14,697566213 |30,06449| 29,92
0,0125 6,21372737 | 257 56 [13,19792412|29,96704 | 29,92
0,025 6,21372737 | 27,4 | 48,4 |7,605583393|29,89617| 29,92

0 6,21372737 | 26,4 | 62,7 |12,75053686 |29,82825| 29,92
0,1 6,21372737 | 252 | 66,8 |8,052970651 |29,84892| 29,92

0 6,21372737 | 249 70 |11,40837509| 29,97 29,92

0 6,21372737 | 26,2 | 61,4 |3,355404438|29,92275| 29,92
0,5875 4,50495234 24 77,7 15,816034359 | 29,94933 | 29,92
0,0375 6,21372737 | 258 | 655 |5,368647101|29,89913| 29,92
0,025 6,21372737 | 25,7 | 67,2 |9,842519685|29,78691| 29,92
0,3125 6,21372737 | 27,9 | 69,3 |5,816034359|29,61859| 29,92
0,25 6,21372737 | 234 | 621 | 25,2773801 |29,89913| 29,92
0,2875 6,21372737 | 231 65 |10,28990694 | 29,9198 | 29,92
0,0625 6,21372737 | 204 | 77,3 |6,487115247| 29,9198 | 29,92
0,025 6,21372737 23 69,9 | 6,710808876 | 29,79282| 29,92
0,125 6,21372737 | 26,1 | 69,2 |5,816034359|29,77805| 29,92
0,4375 6,21372737 | 24,6 80 |4,697566213|29,80758| 29,92

0 6,21372737 | 259 77 15,816034359|29,90208 | 29,92

0 6,21372737 | 255 | 71,6 |11,40837509| 29,9198 | 29,92

0 6,21372737 | 26,3 | 72,3 |16,77702219|29,78396| 29,92
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0 6,21372737 | 26,4 | 76,3 |6,263421618|29,60973| 29,92
0 6,21372737 | 258 | 70,1 |4,250178955|29,73671| 29,92
0,275 6,21372737 | 257 81 |5,144953472|29,81349| 29,92
0,7375 6,21372737 | 23,7 | 77,9 |6,263421618|29,93751| 29,92
0,4375 6,21372737 | 245 | 819 |6,039727989|29,88436| 29,92
0,7625 6,21372737 | 254 | 81,4 |11,40837509|29,89617| 29,92
0,6625 6,21372737 | 251 | 72,7 |8,052970651|30,03201| 29,92
0,875 6,21372737 | 23,3 | 80,6 |8,052970651|30,02315| 29,92
0,05 6,21372737 | 27,1 | 76,5 |17,22440945|30,01725| 29,92
0,0375 6,21372737 | 27,9 | 78,6 |6,039727989|29,96704| 29,92
0,1375 4,97098189 | 24,6 | 88,6 |3,355404438|29,89913| 29,92
0,1625 3,72823642 | 26,4 | 80,6 |2,013242663|29,84597| 29,92
0,0125 6,21372737 | 271 77 16,934502505 | 29,89322| 29,92
0,05 6,21372737 | 26,1 | 83,6 |6,710808876|29,91684 | 29,92
0 6,21372737 | 242 | 73,8 |6,934502505| 29,8755 | 29,92
0,0625 6,21372737 | 26,2 | 75,6 | 7,605583393|29,88436| 29,92
0 6,21372737 29 51,6 | 7,605583393 | 29,92866 | 29,92
0,4125 1,80198094 | 23,7 | 87,3 |7,605583393|29,96114| 29,92
0,0625 6,21372737 | 27,9 | 58,4 | 559234073 |29,95819| 29,92
0 6,21372737 | 254 | 61,8 |8,947745168|29,96409| 29,92
0,0625 6,21372737 | 24,7 | 688 |9,171438797| 29,97 29,92
0 6,21372737 24 67,7 | 5,59234073 | 29,86369| 29,92
0 6,21372737 | 24,4 | 69,7 |4,473872584|29,76329| 29,92
0,2 6,21372737 | 27,3 | 73,6 |7,158196135|29,71604 | 29,92
0 6,21372737 | 25,7 | 72,6 |14,31639227|29,71013| 29,92
0 6,21372737 28 60 |8,947745168 |29,80168| 29,92
0 6,21372737 27 69 |7,381889764 |29,90208 | 29,92
0,375 6,21372737 | 258 | 75,7 |7,381889764|29,98181| 29,92
0,875 6,21372737 | 219 88 | 8,50035791 |29,94047| 29,92
0,475 6,21372737 | 24,7 | 68,8 |12,75053686 |29,85188| 29,92
0,4125 6,21372737 | 253 | 74,5 (9,842519685|29,88141| 29,92
0,725 6,21372737 25 77 |7,158196135|30,00248 | 29,92
0,425 6,21372737 | 246 74 14,921259843 | 30,04678| 29,92
0,5625 6,21372737 | 225 | 72,8 |9,171438797|30,02906| 29,92
0,0625 6,21372737 18,9 | 73,2 |6,934502505 | 30,00543| 29,92
0,725 6,21372737 18,6 | 70,7 |9,171438797 | 30,04678| 29,92
0,475 6,21372737 17,5 | 71,2 16,934502505 | 30,02315| 29,92
0,5875 6,21372737 18,4 | 72,5 |6,263421618 | 30,03201| 29,92
0,2375 6,21372737 17,8 | 75,5 |5,816034359 | 30,09993 | 29,92
0 6,21372737 17,8 | 71,5 | 8,50035791 |30,07926| 29,92
0 6,21372737 | 20,6 | 66,2 |10,06621331|30,05563| 29,92
0 6,21372737 19 75,9 |6,487115247|30,08516| 29,92
0,6625 6,21372737 19,1 | 76,5 |6,487115247|30,10584 | 29,92
0,35 6,21372737 18,3 | 73,6 | 7,158196135|30,07926 | 29,92
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0,0875 6,21372737 | 17,6 | 77,6 |7,829277022| 30,0261 | 29,92
0,075 6,21372737 | 18,9 | 80,6 |6,263421618|30,01429| 29,92
0,2125 6,21372737 | 175 | 84,5 |6,487115247|30,04087 | 29,92
0,35 6,21372737 | 19,5 | 85,3 |5,144953472|30,04382| 29,92
0,25 6,21372737 | 195 | 85,7 |6,039727989|30,05563| 29,92
0,375 4,97098189 | 19,9 | 829 |6,263421618|30,00248| 29,92

0 6,21372737 | 17,1 | 92,1 |4,697566213|30,00248 | 29,92
0,1625 6,21372737 | 225 | 79,3 |6,934502505|29,98181| 29,92
0,125 6,21372737 | 21,1 | 76,3 |8,052970651 | 29,9759 | 29,92
0,1 6,21372737 | 22,7 | 76,2 |6,934502505|29,97886| 29,92
0,875 5,59235463 | 21,8 | 82,7 |5,368647101|30,00543| 29,92
0,625 6,21372737 | 20,3 87 14,921259843|29,95523 | 29,92
0,875 6,21372737 20 84,3 |6,710808876 | 29,86369 | 29,92
0,625 6,21372737 | 216 | 74,6 |13,64531138|29,89913| 29,92
0,7 6,21372737 | 18,4 | 70,9 |12,52684324|30,14127| 29,92
0,15 6,21372737 | 151 | 74,4 |6,487115247|30,23281| 29,92
0,2875 6,21372737 | 153 | 79,8 |6,039727989|30,22396 | 29,92
0,375 6,21372737 | 156 | 79,4 | 5,59234073 | 30,14718| 29,92
0,625 6,21372737 | 16,8 87 |5,144953472|30,19443| 29,92

0 4,97098189 | 154 82 |5,816034359 |30,00839| 29,92
0,7875 4,34960916 | 14,3 | 81,6 |7,381889764|30,17375| 29,92
0,675 6,21372737 | 142 | 78,6 |5,368647101|30,09698 | 29,92
0,875 6,21372737 | 154 | 73,5 |10,28990694 | 30,22986 | 29,92
0,2 6,21372737 | 16,2 | 63,3 |10,28990694 |30,27416| 29,92

0 6,21372737 | 14,9 | 77,7 |5,816034359|30,14127| 29,92
0,5625 6,21372737 | 153 | 83,3 |9,171438797|30,09402| 29,92
0,3125 6,21372737 | 182 | 81,3 |8,276664281|29,87255| 29,92

0 4,34960916 | 17,2 | 80,4 |9,618826056|29,83711| 29,92
0,875 4,97098189 | 14,7 | 71,3 |9,171438797|30,17375| 29,92

1 1,86411821 | 145 | 79,9 |14,98747316|30,02906| 29,92
0,225 5,903041 14,7 | 80,7 |7,381889764 | 30,06745| 29,92
0,0375 4,34960916 | 16,2 | 73,5 |7,158196135|29,96114 | 29,92
0,6625 5,59235463 | 17,3 | 71,7 | 5,59234073 | 29,97295| 29,92

0 6,21372737 | 18,4 | 72,4 |5,368647101|30,05268 | 29,92
0,5375 6,21372737 | 18,7 73 |6,263421618 | 30,00543| 29,92
0,4625 6,21372737 | 19,1 | 78,6 |5,368647101|29,99657 | 29,92

0 6,21372737 | 185 | 86,6 |6,487115247|29,89322| 29,92
0,65 5,59235463 | 17,7 | 77,4 |5,368647101|29,80168| 29,92
0,55 6,21372737 | 19,8 | 65,9 | 5,59234073 |29,80168| 29,92

0 6,21372737 | 20,8 | 67,5 (8,052970651|29,78101| 29,92
0,625 6,21372737 | 19,1 | 76,7 |4,473872584 | 29,9759 | 29,92
0,5 5,59235463 | 17,7 | 89,5 |8,724051539|30,12946 | 29,92
0,35 4,97098189 | 19,2 | 87,4 | 10,7372942 | 30,05268 | 29,92
0,35 6,21372737 | 20,1 | 80,1 |5,144953472|29,94047| 29,92
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0,75 4,97098189 17,9 | 88,6 |7,605583393|29,95228 | 29,92
0,475 6,21372737 196 | 78,3 |6,263421618 | 29,85188| 29,92
0,75 6,21372737 19,1 70 |8,052970651 | 29,81054 | 29,92
0,5875 5,59235463 19,2 81 |8,276664281|29,85188| 29,92
0,3375 6,21372737 | 211 66 |10,51360057 | 29,79577| 29,92
0,125 6,21372737 18,8 | 70,4 |4,250178955 |30,18852| 29,92
04 6,21372737 18,4 | 71,4 |4,921259843 | 30,0202 | 29,92
0,8125 5,59235463 14 87,4 |9,171438797 | 29,99657 | 29,92
0,375 6,21372737 13,4 | 83,5 |10,51360057 | 30,18557 | 29,92
0,4125 6,21372737 17,3 | 69,9 |12,52684324 | 29,92275| 29,92

1 6,21372737 16,7 | 86,5 |6,487115247|29,87845| 29,92
0,8125 6,21372737 15,7 | 91,1 |8,276664281| 29,97 29,92
0,5 6,21372737 14,9 82 |8,724051539 |29,96409 | 29,92
0,525 6,21372737 12,4 80 |6,039727989|29,87255| 29,92
0,95 2,17480458 12,7 | 88,9 |8,052970651 | 29,85778 | 29,92
0,65 6,21372737 12,2 | 75,7 | 7,605583393 | 30,05563 | 29,92

1 6,21372737 12 73,8 | 7,605583393 | 29,68651 | 29,92
0,75 6,21372737 11,6 57 |8,276664281 | 29,42074| 29,92
0,9 4,34960916 10,2 | 73,2 |19,23765211 | 29,73671| 29,92
0,725 6,21372737 105 | 82,8 |7,829277022| 29,97 29,92
0,85 5,903041 11,7 | 77,6 |5,368647101 | 29,97886| 29,92
0,9125 3,26220687 11,8 | 90,4 | 7,381889764 | 30,06449 | 29,92
0,675 6,21372737 125 | 87,1 |4,697566213 | 29,80758 | 29,92
0,85 6,21372737 15,7 | 69,7 | 559234073 |29,50638| 29,92
0,875 4,97098189 16,3 | 57,2 | 14,09269864 | 29,25242 | 29,92
0,475 6,21372737 6,6 64,7 | 12,52684324 | 29,79282 | 29,92
0,3 6,21372737 6,4 47,7 17,158196135|30,01429 | 29,92
0,775 6,21372737 13,8 | 61,5 | 8,50035791 |29,78691| 29,92
0,725 4,97098189 10,8 | 88,1 |7,381889764 | 29,99657 | 29,92
0,7875 5,28166826 153 | 75,3 |6,934502505 | 30,03496 | 29,92
0,125 5,59235463 15,9 74 16,039727989 | 29,94047 | 29,92

0 4,97098189 13,6 74 | 4,473872584 | 29,91684 | 29,92
0,725 6,21372737 12,1 84 |8,276664281|30,05268 | 29,92
0,875 4,03892279 10,7 | 86,8 |12,97423049|30,20033 | 29,92

0 6,21372737 10,9 | 84,4 |7,829277022|29,93751| 29,92
0,85 6,21372737 13,9 | 81,7 |6,934502505 | 29,88731| 29,92
0,8375 5,28166826 11,9 | 92,9 [4,697566213 | 29,8755 | 29,92
0,875 3,41755005 11,6 96 |3,802791696 | 29,80758 | 29,92
0,75 6,21372737 9,9 86,5 | 13,64531138|29,95228 | 29,92
0,6625 6,21372737 11,1 | 81,7 |4,921259843 | 30,03792| 29,92
0,7875 6,21372737 11,9 | 87,3 |5,816034359|29,98476| 29,92
0,6625 5,903041 11,2 | 79,5 {9,171438797 | 30,00248 | 29,92
0,725 6,21372737 12,8 65 |4,473872584|29,91389| 29,92
0,2 4,97098189 13,5 79 16,263421618 | 29,99362| 29,92
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FEk 2’nin devami

1 5,903041 9,4 82 |11,40837509 |30,26825| 29,92
0,8375 5,59235463 57 89,3 | 7,829277022 | 30,50449| 29,92
0,5 6,21372737 7 71,4 |7,381889764 | 30,47791| 29,92
0,75 3,57289324 8,7 80 |4,473872584| 30,3214 | 29,92
0 5,59235463 7,1 85,3 |6,039727989 | 30,10879| 29,92
0,2 5,59235463 94 75,8 | 5,144953472 | 29,82235| 29,92
0,875 2,48549095 | 10,8 | 91,7 |4,697566213|29,53295| 29,92
0,6625 5,903041 11,3 | 57,5 | 14,31639227 | 29,46799| 29,92
0,625 5,59235463 51 63 |15,65855404 | 29,73966| 29,92
0,675 4,03892279 | 10,7 74 15,368647101 | 29,92866| 29,92
0,05 4,66029552 | 13,3 | 69,6 |7,829277022|30,05268 | 29,92
0 6,21372737 | 13,7 | 66,8 |9,395132427|30,10584 | 29,92
0,65 5,59235463 9,9 77,8 16,487115247|30,35389 | 29,92
0,0625 6,21372737 10 70,5 | 3,355404438 | 30,221 29,92
0 6,21372737 39 76 |7,605583393 |30,14718| 29,92
0,7875 6,21372737 9,8 87,7 16,039727989 | 30,12651| 29,92
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