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Soyut:Bu arastirma, yenilenebilir enerji sistemlerini optimize etmek ve Net Sifir emisyon hedeflerine
ulasilmasina katkida bulunmak i¢in makine 6grenimi modellerinin uygulanmasini arastirmaktadir. Birincil amag,
makine 6greniminin enerji tahminini, sebeke yénetimini ve depolama optimizasyonunu nasil iyilestirebilecegini
degerlendirmek ve bdylece yenilenebilir enerji kaynaklarinin gtvenilirligini ve verimliligini artirmaktir.
Metodoloji, eneriji Gretimi ve talep modellerini tahmin etmek icin Uzun Kisa Sireli Bellek (LSTM), Rastgele Orman,
Destek Vektér Makineleri (SVM'ler) ve ARIMA dahil olmak tzere gesitli makine 6grenimi modellerinin
uygulanmasini iceriyordu. Bu modeller, Ortalama Mutlak Hata (MAE) ve Kbk Ortalama Karesel Hata (RMSE) gibi
metrikler kullanilarak degerlendirildi. Temel bulgular arasinda optimizasyondan sonra sebeke verimliliginde
%15'lik bir iyilesme ve pil depolama verimliliginde %10-20'lik bir artis yer almaktadir. Rastgele Orman, tahmin
hatasini yaklasik %8,5 oraninda azaltarak en disik MAE'yi elde etti. Calisma, CO2enerji kaynagina gére emisyon
azaltimlari, ruzgar gucu yillik 15.000 tonluk bir azalmaya neden olurken, hidroelektrik ve glines enerjisi sirasiyla
emisyonlar1 10.000 ve 7500 ton azaltiyor. Arastirma, makine 6greniminin yenilenebilir eneriji sistemi
performansini 6nemli dlctide artirabilecedi ve hatalarda ve emisyonlarda Olculebilir azalmalar saglayabilecegdi
sonucuna variyor. Bu iyilestirmeler, "hirs agigini" %20 oraninda kapatmaya yardimci olabilir ve 1,5'i karsilamak

icin kuresel cabalari destekleyebilir.-C Paris Anlasmasi hedefleri.

Anahtar kelimeler:makine 6grenimi; yenilenebilir enerji; net sifir; enerji tahmini; sebeke optimizasyonu; CO2
emisyon azaltimi

1. Giris

iklim degisikligiyle micadele konusundaki acil zorunluluk, tiim toplumsal sektérlerde
surdurualebilir uygulamalara gegis ihtiyacinin giderek daha fazla kabul gérmesiyle kiresel
soyleme hakim olmustur [1,2]. Bu gorigmelerden ortaya ¢ikan birincil hedef, Net Sifir
emisyonlara ulasmaktir. Bu hedef, sera gazi emisyonlarinin dengelenmesi ve atmosfere net
emisyonlarin etkin bir sekilde sifir olmasini garanti altina alan giderme teknolojilerini temsil
ederek iklim degisikliginin zararh etkilerini hafifletmek icin dnemlidir [3,4]. Ulkeler, endustriler
ve bireyler, makine 6grenimi gibi ¢igir acan teknolojilerin bu hedeflere ulasmada temel
kolaylastiricilar olarak kabul edilmesiyle Net Sifir hedeflerine ulagmak icin ¢abaliyorlar [5-7].
Yapay zekanin (YZ) bir dal olan makine 6grenimi, enerji sektériinde olmazsa olmaz unsurlar
olan kapsamli bilgileri analiz etmek, kesin tahminler Gretmek ve karmasik sistemleri optimize
etmek i¢in saglam araclar sunar [8-10].

Bu calisma, yenilenebilir enerji sistemlerinin optimize edilmesi yoluyla Net Sifir emisyonlara
ulasilmasini hizlandirmada makine 6greniminin roliind incelemektedir [11,12]. Makine 6grenimi,
enerji Uretimi, depolanmasi ve yénetiminin donisimuni mumkuin kilarak fosil yakitlara olan
bagimhiligi azaltir ve genel karbon ayak izlerini azaltir [13,14]. iklim degisikliginin azaltilmasinda,
makine 6grenimi son derece verimli eneriji sistemlerinin gelistirilmesini kolaylastirir,
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enerji taleplerinin ve Gretiminin hassas tahminlerini mumkun kilar ve nihayetinde yenilenebilir
enerji kaynaklarinin kuresel sebekeye entegrasyonunu artirir [15,16]. Sonraki bélimlerde Net
Zero'nun 6nemi ve makine 6greniminin yenilenebilir enerji sistemlerindeki devrim niteligindeki
potansiyeli incelenmektedir [17,18].

Net Sifir, atmosfere salinan sera gazi miktari ile atmosferden ¢ekilen hacim
arasindaki dengeyi ifade eder [19,20]. Bu denge, kuresel isinmayi kontrol altina almak ve
deniz seviyelerinin ytkselmesi, asiri hava olaylarinin daha sik gértlmesi ve biyolojik
cesitliligin kaybi gibi sonuclarini hafifletmek icin dnemlidir [21,22]. Net Sifir kavrami,
neredeyse her hikimetin kuresel iIsinmayi 2015'te 2'nin altinda tutma sézu verdigi Paris
Anlasmasi'nin imzalanmasindan bu yana 6nemli bir kiiresel ilgi topladi.-C, yukselisi 1,5 ile
sinirlamay1 hedefliyor<C [23,24]. Bu hedefler, cok sayida Ulke icin 2050 yilina kadar, hatta
daha 6nce, sera gazi emisyonlarinda 6nemli azalmalar saglanmasi gerekliligini
vurgulamaktadir [25,26].

Net Sifir'a ulasmak, dinya sicakliklarini dengelemek ve felaket niteligindeki iklim sonuclarini
onlemek icin hayati dneme sahiptir. Fosil yakitlarin strekli kullanimi ve bunun sonucunda ortaya
¢tkan karbon emisyonlari, iklim felaketini yogunlastirmis ve kiresel sicakliklart hizla artirmistir [27,
28]. iklim uzmanlari kiiresel isinmayi 1,5 ile sinirlamanin-C, 2030 yilina kadar emisyonlarda énemli
bir azalmanin yani sira 2050 yilina kadar Net Sifir'a ulasiimasi gerekiyor [29,30]. Bu azaltimlar
yalnizca enerji, ulastirma ve endustriyel sektérlerden kaynaklanan emisyonlarin azaltiimasini degil,
ayni zamanda yeniden ormanlandirma ve karbon yakalama ve depolama (CCS) dahil olmak tzere
atmosferik karbon giderimine yonelik dogal ve teknolojik stratejilerin artirilmasini da gerektirir [31,
32].

HukUmetler, sirketler ve kuruluslar Net Sifir emisyona ulasma sézu veriyor. Dunya
capindaki emisyonlarin %90'iIndan fazlasini olusturan 140'tan fazla tlke Net Sifir hedefleri
belirledi [33,34]. Bu hedeflere ulasmak, fosil yakitlara bagimliliktan riizgar, gunes ve
hidroelektrik gibi yenilenebilir enerji kaynaklarina gecis de dahil olmak tzere enerji
Uretiminde énemli degisiklikler yapiimasini gerektirir [35,36]. iklim degisikliginin etkileri her
yil yogunlastik¢a bu degisiklikler hem elzem hem de acildir. Yenilenebilir enerjiye gegis,
kiresel sera gazi emisyonlarinin birincil kaynagini dogrudan hedef aldigi icin Net Sifir'a
ulasmak icin hayati 6nem tagimaktadir: enerji sektori [37,38].

Yiksek hedeflere ve 6nemli kuresel taahhutlere ragmen, Net Sifir'a giden yolda engeller
var. Cok sayida ulus, yenilenebilir enerji sistemlerini mevcut altyapiya genisletme ve entegre
etme konusunda zorluklarla karsi karsiya [39,40]. Ruzgar ve gunes enerijisi gibi yenilenebilir
enerji kaynaklarinin diizensiz 6zellikleri, givenilir bir enerji tedarikinin saglanmasinda daha
fazla zorluk yaratmaktadir [41,42]. Ayrica, ekonomik ve politik engeller ve gerekli kapsaml
altyapi degisiklikleri 6nemli zorluklara yol agmaktadir. Bununla birlikte, makine 6grenimi gibi
yeni teknolojilerin ortaya ¢ikmasi, bu zorluklarin ¢ézilmesini mimkuan kilmaktadir [43,44].

Yenilenebilir enerji pazari, enerji Gretimi, dagitimi ve tiketimini en Ust dizeye
cikarmak icin gelismis analitik beceriler saglayan yapay zekanin bir alt kiimesi olan
makine 6grenimi ile devrim yaratabilir [45,46]. Makine 6greniminin temel fikri, blyuk
veri kiimelerini analiz etme, kaliplari belirleme ve bu analize dayali tahminler veya
Oneriler Uretme yetenegidir [47-49]. Bu yetenekler, enerji Gretim tahmini, talep yonetimi
ve yenilenebilir enerjinin sebeke operasyon optimizasyonu yoluyla enerji sistemlerini
gelistirebilir [50,51].

Degiskenlik, yenilenebilir enerji icin temel bir zorluk teskil eder. Rizgar turbinleri
yalnizca ruzgarin varliginda calisir ve giines panelleri yalnizca guines 1s1§ina maruz kaldiginda
elektrik Uretir [52,53]. Enerji tedarikinin duzensiz dogasi, istikrarli ve guvenilir bir tedarik
saglamayi zorlastirir. Bu, makine 6greniminin kullanildigi alandir. iklimsel desenleri analiz
ederek, makine 6grenimi algoritmalari yenilenebilir kaynaklarin Grettigi enerjinin hacmini ve
zamanini tahmin edebilir [54,55]. Bu bilgi, sebeke operatorleri icin ¢ok 6nemlidir ¢iinki arz ve
talebi daha verimli bir sekilde dengelemelerine, sebeke istikrarini saglamalarina ve
yenilenebilir enerji Gretimini optimize etmelerine olanak tanir [56,57].
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Makine 6grenimi enerji depolama sistemlerini iyilestirebilir ve enerji Gretimini tahmin edebilir.
Yenilenebilir enerji sistemlerinde, pil depolamasi ylksek tretim asamalarinda fazla enerjiyi tutmak
ve dusuk Uretim asamalarinda enerjiyi serbest birakmak igin cok 6nemlidir [58,59]. Enerji Gretimi ve
tUketim modellerini analiz ederek, makine 6grenimi algoritmalari pil sarj etme ve bosaltma icin en
uygun zamanlari belirleyebilir, boylece enerji kaybini en aza indirebilir ve genel verimliligi artirabilir
[60,61]. Bu optimizasyon, yenilenebilir enerjinin guvenilirligini artirirken fiyatlarini distriyor ve
dusuk karbonlu bir enerji sistemine gegisi daha ekonomik hale getiriyor.

Ayrica, makine 6grenimi enerji talebini tahmin etmek ve yenilenebilir enerji kaynaklarinin
sebekeye verimli bir sekilde entegre edilmesini saglamak igin kullanilabilir. Sebeke operatérleri,
talebi tam olarak tahmin ederek stratejik planlama yapabilir, asiri Gretim veya bir olasilik olarak
fosil yakitlara bagimlilik olmadan musteri ihtiyaglarini karsilamak icin dogru miktarda enerjinin
Uretilmesini ve dagitiimasini saglayabilir [62,63]. Bu, daha az emisyona ve enerji sistemlerinin
surdurulebilirliginin iyilestirilmesine yol acar. Makine 6grenimi algoritmalari, sebeke
verimsizliklerini kesfedebilir ve yenilenebilir enerji entegrasyonunu optimize eden, enerji kaybini en
aza indiren ve performansi artiran iyilestirmeler 6nerebilir [64].

Makine 6grenimi, salt operasyonel verimliligin 6tesinde bir rol Ustlenir. Ayrica, glines
panelleri veya rizgar turbinleri yerlestirmek icin en uygun yerleri belirleyerek yenilenebilir enerji
altyapisinin tasarimini gelistirmek igin de kullanilabilir [65,66]. Makine 6grenimi algoritmalari,
cevresel ve cografi verileri degerlendirerek yenilenebilir enerji tesisleri icin en uygun yerleri
belirleyebilir ve yenilenebilir enerji altyapisina yapilan yatirimlarin maksimum getiri saglamasini
saglayabilir [67,68]. Ayrica, makine 6grenimi yenilenebilir enerji girisimlerinin ekonomik
uygulanabilirligini belirleyebilir, bu da politika yapicilarin ve yatirmcilarin hangi projeleri
Ustleneceklerine dair bilingli kararlar almalarina yardimci olabilir [69,70].

Makine 6grenimi, yenilenebilir enerji sistemlerinin verimliligini, givenilirligini ve maliyet etkinligini
artirmak icin onlar1 optimize ederek Net Sifir'a ulasmada énemli 6l¢lide yardimci olabilir [70]. Makine
6grenimi, yenilenebilir enerjinin sebekeye entegrasyonu ve degiskenligiyle ilgili zorluklari ele alacak ve
karbon emisyonlarini azaltma ve yenilenebilir enerji kaynaklarina gecis yontndeki kiresel cabada 6nemli
bir arag gérevi gérecektir [71,72]. Makine 6grenimi, 6ngérici modelleme, talep tahmini ve sistem
optimizasyonu yoluyla surdurulebilir bir enerji gelecegine gegise yardimci olabilir.

Bu arastirma, kuresel Net Sifir emisyona dogru ilerlemeyi desteklemek icin yenilenebilir eneriji
sistemlerini optimize etmede makine 6greniminin potansiyelini kesfetmeyi amaglamaktadir.
Ozellikle, bu calisma gelismis makine 6grenimi teknikleri araciligiyla enerji Gretimi tahminini,
sebeke ydnetimini ve enerji depolamasini iyilestirmeyi amaglamaktadir. Uzun Kisa Sureli Bellek
(LSTM), Rastgele Orman ve Destek Vektor Makineleri (SVM'ler) gibi modellerden yararlanarak, bu
caligsma enerji tahminlerinin dogrulugunu artirmayi, operasyonel verimsizlikleri azaltmayi ve
ruzgar, gunes ve hidroelektrik gibi yenilenebilir enerji kaynaklarinin sebekeye entegrasyonunu
iyilestirmeyi amaclamaktadir. Bu arastirma ayrica, 6zellikle CO2 emisyonu azaltimlari agisindan bu
optimizasyonlarin cevresel etkisini 6l¢meyi amaglamaktadir. Sonug olarak, bu calisma, makine
6greniminin surddrualebilir, karbon noétr bir gelecede gegisi hizlandirmada ve kiresel iklim
hedeflerine ulagsmada nasil dnemli bir etken olabilecedi konusunda politika yapicilar ve eneriji
paydasglari icin eyleme gegirilebilir icgéruler saglamayr amacglamaktadir.

2. Metodoloji

Yenilenebilir enerji sistemlerinde makine 6grenimi tekniklerinin kullanimi bu
arastirmanin 6nemli bir bilesenidir. Sureg, ilgili verileri toplamayi ve islemeyi, uygun makine
06grenimi modelleri ve algoritmalarini se¢meyi ve bu modelleri Net Sifir hedeflerine
ulagmadaki etkinliklerini degerlendirmek icin degerlendirmeyi kapsar.

2.1. Veri Toplama ve Hazirlama

Yenilenebilir enerjiyi optimize etmek icin makine 6grenimini kullanmanin ilk asamasi, yuksek kaliteli
verileri toplamayi ve hazirlamayi icerir. Bu prosedir, makine 6grenimi modelleri tarafindan analiz igin
hazir oldugundan emin olmak igin verileri tanimlamayi, temizlemeyi ve dénustirmeyi icerir. Hava durumu
verileri, asagidaki gibi faktorler hakkinda gecmis ve gercek zamanli bilgileri icerir:
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Gunes i1sinimi, rizgar hizi ve sicaklik, giines panelleri ve rizgar turbinleri gibi yenilenebilir
kaynaklardan enerji Gretimini tahmin etmek icin esastir. Kaynaklar ulusal meteoroloji hizmetleri,
uydu verileri ve hava istasyonlarindan olusur. Konut, ticari ve enddstriyel sektérlerden gelen eneriji
tUketimine iliskin veriler, kullanim egilimlerine iliskin icgdriler sunar ve talep tarafi yénetim
stratejilerinin formule edilmesine yardimci olur. Enerji akisi, yuk dagilimi ve sebeke verimliligine
iliskin veriler, sebeke operasyonlarini gelistirmek i¢in cok 6nemlidir. Glines ve rizgar ciftlikleri gibi
yenilenebilir enerji sistemlerinden gelen ge¢mis veriler, gelecekteki enerji Gretimini tahmin etmek
icin makine 6grenimi modellerini egitmek icin kullanilir. Enerji tretimi, depolama ve sebeke
operasyonlari hakkindaki finansal bilgiler, yenilenebilir eneriji girisimlerinin ekonomik
degerlendirilmesine yardimci olur.

2.2. Veri Temizligi ve Hazirlanmasi

Veri toplama sonrasinda, tutarlilik ve guvenilirligi garantilemek icin temizlenmelidir. Veri
setindeki eksik degerler, enterpolasyon, tahmin veya eksik girdileri ortadan kaldirarak
yonetilir. Enerji talebi, sicaklik ve rizgar hizi gibi degiskenler, karsilastinlabilirligi garantilemek
icin standartlastirilir ve makine 6grenimi modellerinin etkinligi artirilir. Model hassasiyetini
iyilestirmek icin mevcut veri setinden yeni nitelikler ¢cikarilir [72]. Mevsimsellik veya giinin
saati gibi zamansal 6zellikler eneriji talebini tahmin etmek i¢in dnemlidir. Veri seti G¢ alt
kumeye ayrilmistir: model egitimi icin bir egitim seti, hiperparametre ayari icin bir dogrulama
seti ve nihai performans degerlendirmesi icin bir test seti. Sekil1Net Sifir emisyona ulagsma
yolunda cesitli tlkelerin ilerlemesini gdsteren bir diinya haritasi gosterir. Kanada, ABD,
Almanya, Cin, Hindistan, Brezilya ve Avustralya gibi tlkeler vurgulanir. Renk gegisi farkli
ilerleme seviyelerini gosterir: koyu mavi, 6nemli ilerleme kaydeden tlkeleri temsil ederken,
daha agik tonlar, devam eden veya yalnizca belirlenmis hedefleri olan tlkeleri temsil eder.
Sekil1Net Sifir'a yonelik kiiresel ¢cabalari gorsel olarak vurgulayarak arastirmaya katkida
bulunur. Yenilenebilir enerji sistemlerini optimize etmede makine égreniminin roltnin
yeniligini vurgular, ulkelerin gelismis verimlilik ve emisyon azaltma tahminleri yoluyla
hedeflerine ulagsmalarina yardimci olur.

Global Net Zero Targets and Progress Net Zero Progress
— — Achieved
. -

In Progress

Targets Set

Sekil 1.Farkl tlkelerin Net Sifir hedeflerine ulasma yolunda kaydettikleri ilerlemeyi gosteren kiresel ve bolgesel net sifir

ilerlemesi, basari seviyelerine gore renk kodludur.

2.3. Makine Ogrenme Modelleri ve Algoritmalari

Veriler hazirlandiktan sonra, uygun makine 6grenimi modelleri ve algoritmalari se¢mek bir
sonraki adimdir. Model se¢imi, enerji tahmini, talep yénetimi ve sebeke optimizasyonu gibi
yenilenebilir enerji sistemlerindeki belirli gérevlere baghdir. Tahmini modeller, eneriji Gretimi ve
talebini tahmin etmek icin olmazsa olmazdir. Otoregresif Entegre Hareketli Ortalama (ARIMA),
enerji Uretimini tahmin etmek icin kullanilan bir zaman serisi tahmin modelidir
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tarihsel verilere dayali. Uzun Kisa Sureli Bellek (LSTM) aglari, zaman serisi verilerindeki uzun
vadeli bagimliliklari yakalayan derin bir 6renme modelidir. Glnes isinimi veya riizgar hizi
dalgalanmalari gibi kaliplara dayali enerji tahmini icin uygundur. Rastgele Orman
Regresyonu, farkh ¢zelliklere dayali birden fazla karar agacinin giktilarini toplayarak eneriji
talebi tahmini icin kullanilan bir makine 6grenme algoritmasidir.

2.3.1. Optimizasyon Modelleri

Optimizasyon modelleri enerji depolama yonetimi, sebeke verimliligi ve yenilenebilir
enerji altyapisi yerlesimi icin kullanilir. Dogrusal programlama (LP), yenilenebilir kaynaklar ve
depolama sistemleri arasindaki enerji dagitimini optimize etmek icin kullanilan matematiksel
bir tekniktir. Gliclendirme Ogrenmesi (RL), bir etkenin cevreyle (6rnegin enerji sebekesi)
etkilesime girerek enerji depolamayi yénetmek icin en uygun eylemleri 6grendigi bir
yaklasimdir. RL, gercek zamanli kararlarin enerji tiketimi ve Uretim kaliplarina gére alinmasi
gereken talep tepkisi yonetimi icin faydalidir. Genetik Algoritmalar (GA), dogal segilim strecini
simule ederek yenilenebilir enerji tesisleri (drnedin glines veya ruzgar ciftlikleri) icin en uygun
yerleri bulan bir evrimsel algoritmadir.

2.3.2. Anomali Algilama Modelleri

Makine 6grenimi algoritmalari ayrica, yenilenebilir enerji sistemlerindeki olasi arizalari
olusmadan 6nce belirleyerek 6ngérict bakim igin de kullanilir. Destek Vektér Makineleri (SVM'ler),
enerji sistemlerindeki normal ve anormal davranislari siniflandirarak riizgar turbinleri ve glines
panelleri gibi altyapilarda kesintileri 5nlemeye yardimci olur. Otokoderler, 6ngérulen giktilari
gercek sonuclarla karsilastirarak eneriji ttiketimindeki veya tiretim modellerindeki anormallikleri
tespit etmek icin kullanilan sinir aglardir.

2.4. Degerlendirme Olgitleri

Metodolojideki son adim, uygun metrikleri kullanarak makine 6grenimi modellerinin
performansini degerlendirmektir. Degerlendirme metriklerinin secimi, regresyon, siniflandirma
veya optimizasyon olup olmadigina bagh olarak gérevin dogasina baghdir.

2.4.1. Regresyon Metrikleri

Enerji Uretimi veya tuketimi gibi surekli degiskenleri tahmin eden modeller icin
yaygin degerlendirme o6lcutleri sunlari icerir:

Ortalama Mutlak Hata (MAE), tahmin edilen ve gercek degerler arasindaki hatalarin
ortalama buyutklagunu élger ve tahmin dogrulugunun basit bir géstergesini saglar.

N
MAE: NZ/yBen—yBen/ (1 )

Ben=1
neredesingengercek degerdir veysenTahmin edilen degerdir.
Kok Ortalama Karesel Hata (RMSE), daha bliy(k hatalari daha agir sekilde cezalandiran ve modelin asiri
kosullar altinda ne kadar iyi performans gdsterdigine dair fikir veren yaygin olarak kullanilan bir él¢imdur.

v

Y
RMSE= NZ( veBen— yBen)2 (@)

Ber=1

Ortalama Karesel Hata (MSE):

1N
MSE= Nz(VeBen— yBen)2 (3)

Ben=1
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R-kare (R2) bagimh degiskendeki varyansin bagimsiz degiskenlerden tahmin edilebilir
olan oranini 6lger. Regresyon modellerinde modelin verilere ne kadar iyi uydugunu
degerlendirmek icin faydalidir.

Z Pén=1(veBen— yBen)2

Ro=1 (4)

z dr=1(vesen- senser)2
Buraday, g6zlenen verilerin ortalamasidir.

LSTM ve ARIMA modelleri ayni enerji verilerine uyarlanarak, performanslart MAE ve
RMSE gibi degerlendirme olcutleri kullanilarak karsilastirilabilir ve sonuglar gorsellestirilebilir.
Tipik olarak, LSTM modelleri uzun vadeli bagimliliklara sahip karmasik zaman serileri icin daha
iyi performans gosterebilirken, ARIMA daha basit, dogrusal egilimler ve mevsimsellikle iyi
calisir.

2.4.2. Siniflandirma Metrikleri

Asagidaki metrikler ve toplam tahminler i¢cindeki dogru tahminlerin orani, anomali
tespiti veya ikili karar almada kullanilan siniflandirma modelleri igin standarttir.

Tiitdin+ Tiirkge:

Tttdint Tiirkge:+ CP+FN

Kesinlik= (5)

TP ve TN gercek pozitif ve negatifleri, FP ve FN ise yanls pozitif ve negatifleri ifade

eder.

Kesinlik, Hatirlama ve F1 Puani: Kesinlik, tim tahmin edilen pozitifler arasinda
gercek pozitiflerin oranini 6lcerken, hatirlama gercek pozitifler arasinda gergek
pozitiflerin oranini élger. F1 Puani, kesinlik ve hatirlamanin harmonik ortalamasidir ve

dengeli degerlendirme.
KesinlikxHatirlamak

Al =2x (6)

Kesinlik+ Hatirlamak

2.4.3. Optimizasyon Olctmleri

Optimizasyon gorevleriicin, toplam maliyet azaltma, sebeke verimliligi iyilestirme veya eneriji
depolama kullanimi gibi metrikler énemlidir. Modelin ¢iktisinin finansal uygulanabilirligi, eneriji
tasarruflarinin enerji depolama ve Uretim maliyetleriyle karsilastiriimasiyla degerlendirilebilir. Etkili bir
sekilde kullanilan enerjinin Uretilen toplam enerjiye oraninin él¢tilmesi, makine 6grenimi
optimizasyonlarinin atigi azaltma Gzerindeki etkisinin degerlendirilmesine yardimci olur.

3. Deneysel Sonuglar ve Analiz

Bu bélum, makine 6grenimi tekniklerinin yenilenebilir enerji sistemlerine uygulanmasindan
elde edilen deneysel bulgulari ve analizi sunmaktadir. Analiz, bu sistemlerin dinamiklerini
anlamaya, ¢esitli makine 6grenimi modellerinin tahmin performansini degerlendirmeye ve Net Sifir
emisyona ulasmak icin eyleme gegcirilebilir icgoruler tiretmeye odaklanmaktadir.

3.1. Yenilenebilir Enerji Sistemlerinin Analizi

Yenilenebilir enerji sistemlerini analiz etmenin temel amaci, karar alma streclerini
bilgilendiren ve eneriji Gretimi, depolanmasi ve tiiketimini optimize eden kaliplari ve egilimleri
ortaya ¢ikarmaktir. Bu calisma, makine 6grenimi algoritmalarindan yararlanarak, gtines ve riizgar
gibi yenilenebilir enerji kaynaklarindan gelen ge¢mis verileri inceleyerek enerji Gretimi ve
tiketimindeki zamansal ve mekansal degisimleri belirlemektedir.

3.1.1. Enerji Uretiminde Zamansal ve Mekansal Degisimler

Analiz, yenilenebilir kaynaklardan enerji tiretiminde belirgin zamansal kaliplari
ortaya koydu. Gunes enerjisi Uretimi, 6glen ve yaz aylarinda en ylksek tretimle dnemli
gunlik ve mevsimsel degisimler gdsterdi. Bunun tersine, rtizgar enerjisi Uretimi daha
degiskendi ve dalgalanmalar degisen ruzgar hizlari ve hava kosullari tarafindan
yonlendirildi. Makine 6grenimi modelleri bu kaliplari etkili bir sekilde yakaladi ve farkli
zaman ufuklarinda dogru eneriji ciktisi tahminini mimkun kild.
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3.1.2. Enerji Tiketim Modelleri

Talep tarafinda, enerji tuketiminin farkli sektorler ve bélgeler arasinda 6nemli
Olctde degistigi bulundu. Konut enerijisi talebi, isitma veya sogutma sistemleri
kullanildiginda asiri hava kosullarinda zirveye ulasarak sicaklikla gu¢la bir sekilde
iliskiliydi. Ticari ve endustriyel talep daha tutarliydi ancak is saatleri sirasinda zirveler
sergiledi. Bu tiketim modellerini belirleyerek, makine 6grenimi modelleri talep tarafi
yonetimi i¢in kritik icgéruler sagladi ve yenilenebilir enerjinin daha verimli bir sekilde
dagitilmasina olanak tanid.

3.1.3. Sebeke Verimliligi ve Enerji Depolama

Yenilenebilir enerjiyi sebekeye entegre etmek, kesintili yapisi nedeniyle zorluklar ortaya
¢ikardi. Analiz, enerji depolama sistemlerini optimize etmenin arz ve talebi dengelemek igin
¢ok dnemli oldugunu goésterdi. Tahmini modellerden yararlanarak, pilleri sarj etmek ve
bosaltmak icin en uygun zamanlari belirlemek, bdylece enerji israfini azaltmak ve genel
sebeke verimliligini artirmak mumkun oldu. Analiz ayrica, makine 6grenimi modellerinin ele
aldigi iletim sirasinda eneriji kayiplari gibi sebeke yonetimindeki verimsizlikleri de ortaya
koydu.

3.2. Makine Ogrenme Modellerinin Tahmini Performansi

Makine 6grenimi modellerinin tahmin performansinin degerlendirilmesi, yenilenebilir enerji
sistemlerini optimize etmek icin uygunluklarini degerlendirmek icin dnemlidir. Bu ¢alismada
kullanilan modeller, enerji Uretimi ve tiketimini tahmin etmedeki dogruluklarina ve enerji
depolama ve sebeke yonetimini en Ust dliizeye ¢gikarma yeteneklerine gore degerlendirildi.

3.2.1. Enerji Uretimi Tahmini

Uzun Kisa Sureli Bellek (LSTM) agi ve Rastgele Orman gibi makine 6grenimi modelleri, glines
ve rlzgar kaynaklarindan enerji Gretimini tahmin etmek icin kullanildi. Bu modellerin performansi,
Ortalama Mutlak Hata (MAE) ve Kok Ortalama Karesel Hata (RMSE) gibi metrikler kullanilarak
6lguldd. LSTM modeli, enerji tretimindeki karmasik zamansal bagimliliklari yakalamada geleneksel
zaman serisi modellerinden (6rneg@in, ARIMA) daha iyi performans gosterdi. LSTM modeli, giines
enerjisi tahmini icin %5,3'luk bir MAE ve %8,1'lik bir RMSE'ye sahipti. Rastgele Orman, riizgar hizi
verilerinin dogrusal olmayan dogasini isleyebilme becerisi nedeniyle %6,2'lik bir MAE ve %7,9'luk
bir RMSE ile rizgar enerjisi Gretimi icin iyi bir performans gosterdi. Bu modellerin enerji Gretimini
yuksek dogrulukla tahmin etme becerisi, yenilenebilir enerji sistemlerinin gtvenilirligini saglamak
ve fosil yakitlara olan bagimliligi azaltmak igin kritik éneme sahiptir.

3.2.2. Enerji Talebi Tahmini

Destek Vektér Makineleri (SVM'ler) ve Gradient Boosting gibi makine 6grenimi
modelleri enerji talebi tahmini acisindan degerlendirildi. SYVM modeli, konut eneriji talebi
icin 0,87'lik bir R kare degeri ve ticari talep icin %3,5'lik bir RMSE ile saglam bir 6ngéru
performansina sahipti. Gradient Boosting, endustriyel sektérdeki en ylksek talep
zamanlarini tahmin etmek icin %2,9'luk bir RMSE ile dogrulugu daha da iyilestirdi. Bu
talep tarafi tahminlerinin dogrulugu, enerji sebekesini dengelemek ve eneriji kithklarini
veya fazlaliklarini 6nlemek icin 6nemlidir.

3.2.3. Grid ve Depolama Optimizasyonu

Pil sarj/desarj dongulerini ydnetmek icin enerji depolama optimizasyonu igin bir
Glclendirme Ogrenme (RL) modeli kullanildi. RL modeli, kural tabanli yaklasimlara kiyasla
genel depolama verimliliginde %15'lik bir iyilestirme gosterdi. Bu optimizasyon enerji
kayiplarini azaltti ve sebeke icinde kullanilan yenilenebilir enerji oranini artirdi. Ek olarak,
model sebeke verimsizliklerini basarili bir sekilde tahmin ederek sebeke operasyonlarinda
hedeflenen iyilestirmelere olanak tanidi.
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3.3. Net Sifir Hedeflerine Ulasmak Igin Icgériiler

Yenilenebilir enerji sistemlerinde makine 6grenimi tekniklerinin uygulanmasi, Net Sifir
hedeflerine ulasmak icin degerli icgoruler saglar. Deneysel sonuglardan elde edilen bu
icgOruler, enerji sistemlerini optimize etme ve sera gazi emisyonlarini azaltma firsatlarini
vurgular.

3.3.1. Yenilenebilir Enerji Entegrasyonunun Optimizasyonu

Bulgular, makine 6grenimi modellerinin, enerji Gretimini yiksek dogrulukla tahmin ederek ve enerji
depolamasini daha verimli bir sekilde yoneterek yenilenebilir enerjinin sebekeye entegrasyonunu
optimize edebilecegdini gostermektedir. Glnes ve rlizgar enerjisi Uretimini dogru bir sekilde tahmin
ederek, paydaslar yuksek ve dusik Gretim donemleri icin daha iyi planlama yapabilir ve yedek fosil yakit
bazli enerji kaynaklarina olan ihtiyaci azaltabilir. Bu, dogrudan karbon emisyonlarini disirmeye ve
toplam enerji karisiminda yenilenebilir enerjinin payini artirmaya katkida bulunur.

3.3.2. Enerji Verimliliginin lyilestiriimesi

Makine 6grenimi modellerinin 6ngéricu yetenekleri, enerji tuketimi ve
dagitimindaki verimsizlikleri belirlemeye olanak tanir. Ornegin, modeller, yogun olmayan
saatlerde eneriji israfi kaliplarini belirleyerek yuk kaydirma ve eneriji tasarrufu 6nlemleri
gibi talep tarafi yénetim stratejileri icin 6nerilerde bulundu. Bu stratejilerin enerji
verimliligini 6nemli 6lctide iyilestirme, genel enerji tiketimini ve karbon ayak izlerini
azaltma potansiyeli vardir.

3.3.3. Politika Yapicilar ve Yatirimcilar i¢in Gelismis Karar Alma

Makine 6grenimi modelleri ayrica yenilenebilir enerji projelerinin ekonomik uygulanabilirligi
hakkinda da i¢cgéruler sunar. Yenilenebilir enerji yatinmlarinin uzun vadeli finansal faydalarini
tahmin ederek, modeller politika yapicilar ve yatirnmcilar igin veri odakli karar vermeyi destekler.
Dahasi, modellerin CO2'deki azalma gibi cevresel etkiyi nicellestirme yetenegizemisyonlarini azaltir,
paydaslarin yenilenebilir enerji dagitimi icin gercekgi hedefler belirlemesine ve Net Sifir'a dogru
ilerlemeyi izlemesine yardimci olur.

3.3.4. Kiiresel Etki icin Makine Ogreniminin Olceklendirilmesi

Bu arastirmadan elde edilen en 6nemli ¢cikarimlardan biri, makine 6grenimi tekniklerinin
kuresel yenilenebilir enerji zorluklarini ele almak icin dlceklendirilebilecegidir. Makine 6grenimi,
birden fazla kaynaktan gelen verileri kullanarak ve zamanla modelleri iyilestirerek daha dogru
tahminler ve optimizasyonlar saglayabilir ve Net Sifir'a kiiresel gegisi daha da hizlandirabilir. Bu
arastirma, bu teknolojilerin yaygin olarak benimsenmesini saglamak icin hiktimetler, endUstri ve
akademi arasindaki is birliginin dGnemini vurgulamaktadir.

Deneysel sonuglar, yenilenebilir enerji sistemlerini optimize etme ve Net Sifir emisyona
ulagsma yonundeki kiiresel cabayi ilerletmede makine 6greniminin dénusturicu potansiyelini
vurgulamaktadir. Makine 6grenimi, dogru enerji tahmini, verimli sebeke ydnetimi ve gelistirilmis
enerji depolamasi yoluyla yenilenebilir enerji sektértintin karsi karsiya oldugu bir¢ok zorluga pratik
¢6zUmler sunmaktadir. Bu i¢goriler, surdurulebilir ve karbon noétr bir gelecek yaratmayi amaclayan
alanda daha fazla arastirma ve gelistirmenin 6ninu agmaktadir.

4. Sonuglar ve Tartisma

Makine 6grenimini (ML) yenilenebilir eneriji sistemlerine entegre etmek, Net Sifir
emisyon hedeflerine ulasmak i¢in umut verici bir yaklasim sunar. Arastirmamiz, enerji Uretimi
tahmini, sebeke yonetimi ve enerji talebini optimize etmek i¢in makine 6grenimi modellerini
inceledi. ARIMA ve LSTM modelleri gibi makine 6grenimi tekniklerinin uygulanmasi, sebeke
yuk dagitim verimliligini artirirken enerji tretimi ve talebini dogru bir sekilde tahmin etme
potansiyellerini gésterdi [64,65]. Ancak, bu modellerin daha genis bir icekte 6lceklendirilmesi
ve uygulanmasi konusunda zorluklar devam etmektedir ve yenilenebilir enerjinin gelecegi ve
Net Sifir hedefleri icin birden fazla ¢ikarim bulunmaktadir. Sekil2yenilenebilir enerji tahmini ve
optimizasyonunda makine 6grenimi uygulamalarini gésteren dort alt bolim igerir
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Sekil2a: Cizgi grafigi, zaman icinde gercek ve 6ngdrulen enerji Uretimini karsilastirarak,
makine 6grenimi modellerinin enerji ¢iktisini tahmin etmedeki dogrulugunu gdsterir.
Sekil2b: Cubuk grafik, enerji tretimi tahmininde en kritik faktérlerin riizgar hizi ve glines
isinimi oldugunu gostererek 6zelliklerin Gnemini gostermektedir. Sekil2c: Grafik, pil sarj
seviyelerini gosterir, sarj ve desarj icin en uygun zamanlari vurgulayarak enerji depolama
yonetimini iyilestirir. Sekil2d: 3B grafik, enerji talebi, tretilen enerji ve depolanan eneriji
arasindaki iliskiyi gorsellestirerek sebeke optimizasyonunu kolaylastirir. Bu
gorsellestirmeler, yenilenebilir enerji sistemlerinde makine 6greniminin yeniligini
gOstererek dogru tahminler, verimli depolama yénetimi ve gercek zamanli optimizasyon
saglayarak Net Sifir emisyon hedeflerine dogrudan katkida bulunur.
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Sekil 2.Enerji Gretim tahmini.A) Enerji Gretiminin zaman serisi grafigi, ARIMA veya LSTM gibi
makine 6grenimi modelleri kullanilarak zaman icindeki gercek eneriji Gretimi ile tahmin
edilmektedir;B) makine 6grenimi modellerinde kullanilan gesitli 6zelliklerin Gnemini gésteren enerji
tahmin modelleri icin 6zellik 5nemi;C) Makine 6grenimi modelleri kullanilarak pillerin enerji
depolama optimizasyonu sarj ve desarj donguleri optimize edildi; (D) Tahmini Gretim ve tiketime
dayali enerji depolama optimizasyon ylzey grafigi.
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4.1. Bulgularin Sonuglari

Bu calismanin sonuglari, makine 6greniminin enerji sistemlerinin geleceginde oynayabilecegi
temel rolU vurgulamaktadir. GuUnes ve rizgar gibi kaynaklardan yenilenebilir enerji tretiminin
dogru bir sekilde tahmin edilmesi, verimli enerji ydnetimi icin kritik 5Sneme sahiptir. Analizimiz,
makine 6grenimi modellerinin enerji Gretimini ve talebini ylksek hassasiyetle tahmin edebilecegini
ve yenilenebilir kaynaklarla iliskili 5ngdérulemezligi azaltabilecegini géstermistir [66].

Ornegin, makine 6grenimi modelleri kullanilarak, enerji tiretimi tahmininin zaman serisi
cizimi, gercek ve ongorilen enerji Uretimi degerleri arasinda yakin bir eslesme gdsterdi. Bu dogru
tahmin, enerji saglayicilarinin yuksek veya distk tretim dénemleri icin daha iyi planlama
yapmalarini saglayarak, disik yenilenebilir ¢cikti zamanlarinda fosil yakit enerjisine asiri bagimhhgi
6nlemeye yardimci olur [66,67]. Ayrica eneriji talebinin daha dogru tahmin edilmesine olanak
vererek enerji sikintisi riskini azaltir ve israf edilen enerji Gretimini en aza indirir.

Figur3sebeke optimizasyonu ve enerji Uretim potansiyeli ile ilgili dort alt grafik sunar. Sekil3a:
Optimizasyondan dnce ve sonra 1zgara verimliligini gdsteren bir ¢izgi grafigi. Mavi noktalar, makine
6grenimi modelleri kullanilarak optimizasyondan sonra yaklasik %70'ten %85'e ¢ikan gelismis
verimliligi temsil eder. Sekil3b: Kuzey Amerika'daki farkli bélgeleri ve enerji potansiyellerini
goOsteren cografi bir harita, potansiyel seviyelerini gosteren renk kodlari ile. Sekil3c: Cesitli
bdlgelerin enerji Uretim potansiyelini gésteren bir cubuk grafik, Bolge 6'nin en yuiksek potansiyelini
gOstermektedir. Sekil3d: Yiksek gercek pozitif orani (TPR) ile makine 6grenimi modellerinin
performansini degerlendiren ve ikna edici model tahminlerini gdsteren bir alici isletim
karakteristigi (ROC) egrisi. Sekil3Makine 6greniminin sebeke verimliliginin iyilestirilmesi, enerji
Uretimi icin en uygun bdlgelerin belirlenmesi ve Net Sifir girisimleri icin olmazsa olmaz olan tahmin
dogrulugunun artirilmasindaki etkinligini vurgular.

Karisiklik matrisi analizi, makine 6grenimi modellerinin yiksek ve disuk enerji talebi
senaryolarini etkili bir sekilde siniflandirabildigini gdsterdi, ancak yanhs pozitifler ve negatifler
iyilestirme alanlarini ortaya koyuyor. Yiksek talep durumlarinda, yanlis negatifler (az
tahminler) yetersiz enerji arzina yol acabilirken, yanlis pozitifler (asiri tahminler) asir1 eneriji
Uretimine yol acarak operasyonel maliyetleri artirabilir. Bu modellerin tahmin dogrulugu ile
saglamligr arasindaki dengeyi optimize etmek, gelecekteki basarilari igin kritik 5Snem
taslyacaktir. Bir diger 6nemli bulgu ise, rizgar hizi, gtines isinimi ve sicaklik gibi faktorlerin
enerji Uretim modellerinin dogrulugunu 6nemli él¢lide etkiledigini gdsteren 6zellik 6nem
analiziydi [68,69]. Bu, bu veri giriglerinin dogrulugunu ve kullanilabilirligini iyilestirmeye
yonelik yatinmlarin enerji sistemlerindeki makine 6grenimi modellerinin verimliligini daha da
artirabilecegini gostermektedir. Sekil4makine 6greniminin ve yenilenebilir enerji proje
performansinin ¢esitli yonlerini tasvir eden dort alt grafik sunar. Sekil4a: Zaman icinde ariza
olasiligini gosteren ve zaman ilerledikge ariza olasihidinin arttigini gésteren bir ¢izgi grafigi.
Sekil4b: On yil boyunca g farkli proje senaryosu icin Net Mevcut Deger (NPV) grafigi. Senaryo
3, Ustln proje karliligini gésteren en yuksek blylimeyi gosterir. Sekil4c: Farkl projelerde i¢
getiri oraninin (IRR) frekans dagilimini gésteren bir histogram; projelerin ¢ogu %5 ile %15
arasinda IRR elde ediyor. Sekil4d: 20 ddnem boyunca egitim ve dogrulama dogrulugunu
gOsteren bir 6grenme egrisi, dénem sayisi arttikca model performansindaki iyilesmeyi
gOsterir. Bu Sekil, makine 6grenimi modellerinin proje risklerini nasil tahmin edebilecegini,
finansal performans degerlendirmesini nasil gelistirebilecegini ve yenilenebilir enerji
projelerinde dogrulugu nasil optimize edebilecedini, Net Sifir girisimleri icin daha bilingli karar
vermeyi nasil destekleyebilecegini gosterir.
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Sekil 3.(A) Zaman icinde sebeke verimliliginin dagilim grafigi, makine 6grenimi optimizasyon modellerinin
uygulanmasindan dnce ve sonra sebeke verimliligini karsilastirir; (B) makine 6grenimi algoritmalari aracihgiyla
belirlenen glines panelleri veya ruzgar tirbinleri icin en uygun yerleri gdsteren yenilenebilir enerji tesislerinin
cografi haritasi;C) bolgelere gore yenilenebilir enerji potansiyeli, makine 6grenimi tahminlerine dayali olarak
farkli alanlardaki yenilenebilir enerji Uretim potansiyelini karsilastirir; (D) Yenilenebilir enerji sistemlerindeki
arizalari tahmin etmede makine 6grenimi modellerinin performansini gésteren alici galisma karakteristigi (ROC)
egrisi.

4.2. Net Sifir icin Makine Ogreniminin Uygulanmasindaki Zorluklar

Makine 6grenimi yenilenebilir eneriji sistemlerini ilerletmede 6nemli faydalar saglarken,
potansiyelini tam olarak kullanmak icin birkag zorlugun ele alinmasi gerekir. Enerji sistemleri igin
makine 6grenimi modellerini uygulamada karsilasilan en 6nemli zorluklardan biri, yuksek kaliteli,
gercek zamanli verilerin kullanilabilirligidir. Makine 6grenimi modelleri, egitilmek ve optimum
performansa ulagsmak icin buyuk veri kiimeleri gerektirir. Tutarli olmayan veya eksik veriler,
Ozellikle uzak veya teknolojik olarak daha az gelismis bolgelerden gelen veriler, modelin
dogrulugunu 6nemli dlctide etkileyebilir. Ek olarak, hava durumu verileri, enerji tiketim kaliplari ve
sebeke durumu gibi gesitli veri turlerinin farkli kaynaklardan entegre edilmesi, sorunsuz ve etkili
tahmin elde etmenin 6ninde 6nemli bir engel teskil eder. Sekil5makine 6grenimi modellerinin ve
yenilenebilir enerji kaynaklarinin karbon emisyonu azaltimi Gzerindeki etkisini inceleyen dort alt
grafik icerir. Sekil5a: Farkli makine 6grenimi modelleri (ARIMA, LSTM, Karar Adaclari, Rastgele
Orman) genelinde Ortalama Mutlak Hata'yl (MAE) karsilastiran bir cubuk grafik
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Failure Probability

Frequency (Number of Projects)

ve SVM). Random Forest, en disik MAE ile en iyi performansi gdsterir ve bu da enerji tahmininde Ustin
dogruluk gosterir. Sekil5bh: CO'yu gdsteren bir cubuk grafik2farkli enerji kaynaklari tarafindan azaltilan
emisyonlar, rizgar ve hidroelektrik enerjisinin CO2'ye en ¢ok katkida bulunmasiylaz

azaltma. Sekil5c: CO'yu gosteren bir ¢izgi grafigizyenilenebilir enerji kaynaklarinin entegrasyonundan sonra fosil
yakitlardan kaynaklanan emisyonlarda dnemli bir disus oldugunu vurgulayan farkl enerji kaynaklarinin
kullanimindan 6nce ve sonra emisyonlar. Sekil5d: Zaman iginde fosil yakitlardan yenilenebilir kaynaklara dogru
enerji karisimindaki gegisi gosteren yigilmis alan grafigi, 2025 yilina kadar riizgar, glines ve jeotermal enerjide
belirgin bir artis olacagini gdstermektedir. Bu Sekil, enerji sistemlerini optimize etmede, tahmin dogrulugunu
artirmada ve sera gazi emisyonlarini 5nemli 6lglide azaltmada makine 6greniminin degerini vurgulamaktadir.
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Sekil 4.(A) Makine 6gdrenimi modellerine dayali olarak zaman icinde ekipman ariza olasiliginin ariza orani
tahmini;B) Net Mevcut Deger (NPV) analiz grafigi. Farkli makine 6grenimi ile olusturulan senaryolara
dayali olarak, yenilenebilir enerji projelerinin zaman igindeki tahmini NPV'si; (C) Makine 6grenimi risk
degerlendirmelerine dayali gesitli yenilenebilir enerji yatirimlari icin i¢ getiri orani (IRR) dagihm
histogrami degerleri; (D) yenilenebilir enerji verilerinin egitimi sirasinda sinir aglarinin ML model egitimi
icin 6grenme eqgrisi.
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Sekil 5.(A) Enerji Gretimi tahmini icin farkli makine 6grenimi modellerinin Ortalama Mutlak Hata (MAE)
degerlerinin karsilastiriimasi; (B) CO2 emisyonlarinin azaltiimasizMakine 6grenimi modelleri kullanilarak tahmin
edilen diger yenilenebilir enerji kaynaklarindan kaynaklanan emisyon azaltimi;C) CO'nun cizgi grafigi2

Makine 6grenimi optimizasyonlarindan énce ve sonra cesitli enerji kaynaklarindan kaynaklanan emisyonlar; (D) Makine
6grenimi optimizasyonlari ile desteklenen, zaman igerisinde fosil yakitlardan yenilenebilir enerji kaynaklarina kiresel

enerji karisimi gegisinin yigilmis alan grafigi.

Sistem karmasikhgi ve dlceklenebilirlik, dogasi geredi karmasik ve 6ngoérilemez olan
yenilenebilir enerji sistemlerine yardimci olur. Glines ve ruzgar enerjisi Uretimi, hizla ve
ongorulemez sekilde degisebilen hava kosullarina buyuk élctide baglidir. Ek olarak,
yenilenebilir kaynaklarin ulusal ve uluslararasi sebekelere giderek daha fazla entegre edilmesi
karmasikhk ekleyerek makine 6grenimi modellerinin bélgeler arasinda dl¢eklenmesini ve
farkh yenilenebilir eneriji altyapilarina yanit vermesini zorlastirir [70,71]. Bu karmasiklik,
makine 6grenimi modellerinin her bir konum veya sebeke icin kapsamli ayarlama ve
Ozellestirme yapilmadan farkli sistemlere genellestiriimesini zorlastirir.

Hesaplama Kaynaklari makine 6grenimi modellerini blyuk dlcekte uygulamak 6nemli
hesaplama kaynaklari gerektirir. Enerji sirketlerinin blyUk miktarda veriyi gercek zamanli olarak
islemek icin yiksek performansl bir hesaplama altyapisina yogun yatirim yapmasi gerekebilir; bu,
0ngorict modellerin eyleme gegirilebilir icgdriler saglamasi icin gereklidir. Makine 6grenimi
altyapisini uygulamayla iliskili maliyetler daha kuicuk enerji saglayicilari icin engelleyici olabilir.
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Mevcut Sistemlerle Entegrasyon Bircok eneriji sistemi hala eski altyapiya dayanmaktadir
ve bu da modern makine 6grenimi tabanh ¢6ziimlerle uyumlu olmayabilir. Bu sistemleri yeni
teknolojiyle giincellemek veya entegre etmek maliyetli ve zaman alici olabilir. Dahasi, makine
O6grenimi sistemlerinin mevcut enerji piyasasi mekanizmalarina ve dizenlemelerine sorunsuz
bir sekilde entegre olmasini saglamak baska bir zorluk teskil eder. Sekil6iki alt grafik icerir.
Sekil6a: Enerji verimliligi ve maliyet iliskisini gbsteren bir ¢izgi grafik. Yatirim arttikca, eneriji
verimliligi yUkselir ve belirli bir esikten sonra azalan getirileri gdsterir. Sekil6b, rizgar hizi ve
gunes isinimi gibi faktorlerin enerji verimliligini en 6nemli sekilde etkiledigini gosteren bir
hassasiyet analizi cubuk grafigini gosterir. Bu Sekil, yenilenebilir enerji yatirimlarinin maliyet-
fayda analizini vurgular ve kritik cevresel faktérlerin dnemini gdsterir. Net Sifir'a ulasmak igin
degerli icgoruler saglayarak, makine 6greniminin enerji sistemlerini optimize etmedeki
potansiyelini sergiler.

Energy Efficiency (%)

Grid Efficiency
Energy Storage Capacity

Humidity

Factors

Temperature
Solar Irradiance

Wind Speed

Cost (Million $)

300 400 500 05 0 05

Sensitivity Percentage

(A) (B)

Sekil 6.(A) Birden fazla yenilenebilir enerji sistemi hedefi arasindaki dengelerin ¢ok amacl optimizasyonu
icin Pareto 6n cephesi; (B) Enerji Gretim tahminlerinde ¢esitli faktorlerin hassasiyet analizi icin tornado
diyagrami.

4.3. Yenilenebilir Enerjide Makine Ogrenmesi Firsatlari

Bu zorluklara ragmen, makine 6grenimi yenilenebilir enerijiyi ilerletmek ve Net Sifir hedeflerine
ulasmak i¢in bircok firsat sunar. Asagidaki hayati alanlar, ML'nin enerji sistemlerinde devrim yaratmaya
nasil yardimci olabilecegini vurgulamaktadir.

Enerji Depolama Optimizasyonu, yenilenebilir enerji kaynaklariyla ilgili temel zorluklardan
biri, bunlarin aralikh olmasidir. Glines ve riizgar enerjisi, talebin en yiksek oldugu zamanlarda her
zaman mevcut degildir. Ancak, makine 6grenimi modelleri, piller gibi enerji depolama sistemlerini
optimize etmek i¢in kullanilabilir. Enerji Gretiminin talebi ne zaman asacagini tahmin ederek, ML,
fazla enerjinin depolanmasina yardimci olabilir ve dusik tretim dénemlerinde mevcut olmasini
saglayabilir [71,72]. Bu, yenilenebilir kaynaklardan daha givenilir ve tutarli bir enerji tedarikine
olanak saglayacaktir.

Sebeke YUk Yonetimi ve Optimizasyonu, makine 6grenimi modellerinin farkli bélgelerdeki
enerji talebini tahmin etmesine ve enerji kaynaklarini buna gére dagitmasina yardimci olur.
Ornegin, bu arastirmanin enerji sebekesi yiik dagilimi isi haritasi, ML optimizasyonlarinin enerji
talebini nasil tahmin edip dengeleyebilecegini, kitlik ve asiri arzi nasil dnleyebilecegini gésterdi.
Sekil7a: AB ve ABD'de 6nemli azalmalar gosteren, Ulkelere gore sera gazi (GHG) emisyonlarindaki
degisiklikleri gosteren bir cubuk grafik. Sekil7b: Cesitli iklim politikalari, taahhutler ve iyimser
senaryolar altinda kuresel sicaklik artislarinin projeksiyonlari. Bu Sekil, farkli politika eylemlerinin ve
hedeflerin emisyonlari ve sicakligi nasil etkiledigini vurgulayarak, bu egilimleri Net Sifir hedeflerine
ulasmak icin dogru bir sekilde tahmin etmede makine 6greniminin rolind vurgular.
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Policies & action +2.0°C +2.7°C
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Sekil 7.(A) Buyuk gulvenilirlik, eylem ve taahhut agigi, kiresel emisyonlarin %90'ini kapsayan Net Sifir hedefleri Gzerinde
uzun ve karanlik bir siphe gélgesi birakiyor; (B) 2030 emisyon acigi Gzerindeki etkisini ML ile birlikte NDC

glincellemesiyle ortaya koymak.

Makine 6grenme sistemleri ayrica evlerde ve isyerlerinde bulunan glines panelleri gibi dagitiimis enerji
kaynaklarini yonetebilir ve optimize edebilir, bdylece genel sebeke istikrarini ve verimliligini artirabilir.

Sera Gazi Emisyonlarinda Azalma Makine 6grenimi, yenilenebilir enerji Gretiminin verimliligini
artirarak CO2 emisyonlarini azaltmaya yardimci olabilir. Fosil yakitlara bagimlilik, yenilenebilir
enerji kaynaklarinin tam potansiyelinde kullanildigindan emin olunarak ve sebeke yonetimi
optimize edilerek azaltilabilir. Dahasi, enerji talebini tahmin ederek ve arzi optimize ederek makine
o6grenimi, fosil yakit yedek enerji Gretimine olan ihtiyaci en aza indirmeye yardimci olabilir ve
bdylece Net Sifir hedeflerine katkida bulunabilir.

Yenilenebilir Enerji Yatirimi Makine égrenimi, yenilenebilir enerji yatirimlarinin finansal
risklerini de azaltabilir. Dogru enerji tahmini, yenilenebilir enerji projelerini daha 6ngdérulebilir
ve finansal olarak uygulanabilir hale getirerek daha fazla yatirimci ceker. Makine 6grenimi
modelleri ayrica enerji sirketleri icin yatirim portfoylerini optimize ederek giines, rtiizgar ve
diger yenilenebilir enerji projelerinde yuksek degerli firsatlari belirleyebilir. Sekil8 1990'dan
2030'a kadar kuresel sera gazi (GHG) emisyonlarinin tarihsel veriler ve gelecek tahminleri de
dahil olmak tzere bir projeksiyonunu gosterir. Eski projeksiyonlari (Eyltl 2020), yeni
projeksiyonlari (Kasim 2021) ve 1.5 ile uyumlu hedefleri karsilastirir-C Paris Anlagsmasi.
"Degisim" bolumu, yeni énlemler uygulanirsa potansiyel bir azaltma alanini vurgular. Sekil8
Makine 6grenimi modelleri tarafindan desteklenen iyilestirilmis tahminlerin kiresel iklim
eylemini nasil etkileyebilecegini vurgular. Kritik zaman ¢izelgeleri icinde emisyonlari azaltarak
Net Sifir'a ulasmaya yonelik politika ayarlamalarina rehberlik etmede dogru tahminin
yeniligini vurgular.

Makine 6grenimi, yenilenebilir enerji sistemlerini iyilestirerek, sebeke ydénetimini optimize ederek ve
sera gazi emisyonlarini azaltarak kiresel giindemi Net Sifir emisyonlara dogru yénlendirmek icin
muazzam bir potansiyele sahiptir. Ancak, 6zellikle veri kalitesi, sistem karmasikligi, élceklenebilirlik ve
altyapida olmak tzere cesitli zorluklarin ele alinmasi gerekir. Makine 6grenimi teknolojisinde daha fazla
ilerleme kaydedildikge, yenilenebilir eneriji sistemlerine entegrasyonu icin firsat artacak ve daha
surdurulebilir ve uygun maliyetli bir enerji gelecegi saglayacaktir. Bu teknolojileri benimseyerek ve iligkili
zorluklarla muicadele ederek, enerji sektori kiiresel karbon emisyonlarini azaltma ve Net Sifir hedeflerine
ulasma yénunde 6nemli adimlar atabilir. Sekil92000'den 2100'e kadar klresel sera gazi emisyonu
yorungelerini tarihsel veriler de dahil olmak tzere géruntuler
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hedef agigini kapatmanin aciliyetini vurgular. Makine 6greniminin emisyon azaltma
stratejilerini tahmin etme ve optimize etme yeteneginin etkisini gosterir ve Net Sifir
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Sekil 9.2100 1sinma projeksiyonlarina iliskin taahhutlere ve mevcut politikalara dayali emisyonlar ve beklenen

Isinma.

5. Sonuclar

Bu arastirmanin yeniligi, yenilenebilir enerji sistemlerini optimize etmek icin makine 6grenimi
modellerinin uygulanmasinda yatmaktadir ve Net Sifir emisyona ulagmaya énemli élctide katkida
bulunma potansiyellerini gdstermektedir. Long gibi makine 6grenimi tekniklerinden yararlanarak
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Kisa Sureli Bellek (LSTM), Rastgele Orman ve Destek Vektér Makineleri (SVM'ler) gibi arastirma
yontemleri, strdurulebilir bir enerji geleceginin temel bilesenleri olan enerji tahminini, sebeke
optimizasyonunu ve depolama yonetimini gelistiriyor.

Bu ¢alismadan elde edilen niceliksel sonuglar, makine 6grenimi modellerinin enerji Uretim
tahminlerindeki hatalari azaltabilecegini, Random Forest'in diger modellere kiyasla yaklasik %8,5'lik en
disuk Ortalama Mutlak Hata'ya (MAE) ulastigini ortaya koymaktadir. Arastirma ayrica optimizasyondan
sonra sebeke verimliliginde %15'lik bir iyilesme oldugunu, enerji kaybini azalttigini ve yenilenebilir enerji
kaynaklarinin gtvenilirligini artirdigini vurgulamaktadir. Ek olarak, makine 6grenimi modelleri
kullanilarak yapilan pil depolama optimizasyonu, sarj ve desarj dénguleri sirasinda verimlilikte %10-20'lik
bir artis gostererek dogrudan bosa harcanan enerjinin azaltilmasina katkida bulunmustur.

Cevresel etki a¢isindan, bu ¢alisma enerji kaynagina gére CO2 emisyonu azaltimlarini
nicellestirdi ve riizgar gliciniin yilda 15.000 ton CO2 azaltimina katkida bulundugunu, ardindan
sirasiyla 10.000 ve 7500 tonluk azaltimlarla hidroelektrik ve glines enerjisinin geldigini gosterdi.
Tahminler, makine 6grenimi odakli optimizasyonlarin uygulanmasinin mevcut "hirs acigini" 2030
yilina kadar yaklasik %20 oraninda kapatabilecegini ve 1,5'lik hedefin karsilanmasina énemli dlctide
yardimci olabilecegini 6ne surlyor.<C Paris Anlasmasi hedefleri. Genel olarak, bu arastirma makine
6greniminin enerji yénetim sistemlerinin dogrulugunu artirabileceg@ini, emisyonlari azaltabilecegini
ve yenilenebilir enerjiye kiresel gecisi, dl¢ulebilir verimlilik ve ¢cevresel etki iyilestirmeleriyle
hizlandirabilecegini géstermektedir.

Yazar Katkilari:zKavramsallastirma, MAO ve BIO; metodoloji, MAO, BIO ve FTO; yazilim, MAO;
dogrulama, FTO, bicimsel analiz, MAO ve BIO; arastirma, MAO ve FTO; kaynaklar, MAO ve BIO; veri
dizenleme, MAO, BIO ve FTO; yazma - orijinal taslak hazirlama, BIO ve MAO; yazma - inceleme ve
dizenleme, MAO ve BIO; gorsellestirme, MAO ve BIO, denetim, FTO ve MAO; proje yonetimi, FTO
ve MAO; fon saglama, BIO ve MAO TUm yazarlar, yazinin yayinlanan versiyonunu okumus ve kabul
etmistir.

Finansman:APC, Birlesik Krallik'taki Dundee Universitesi tarafindan finanse edildi.
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