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OZET

YUKSEK LiSANS TEZI
KONYA DA KISA DONEMLI GUNES ENERJiSi URETIM TAHMINI
Cankat YAVUZ

Necmettin Erbakan Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisi
Endiistri Miithendisligi Anabilim Dah

Damsman: Dr. Ogr. Uyesi. Ahmet Reha BOTSALI
2018, Sayfa

Juri
Prof. Dr. Mehmet AKTAN
Dr. Ogr. Uyesi Ahmet Reha BOTSALI
Dog¢. Dr. Saadettin Erhan KESEN

Bu calismanin amaci; giines enerjisi iiretim tahmini yapmak zorunda olan sirketlerin bilimsel yontemler
kullanarak daha dogru tahminler yapmasi ve bu tahminler sonucu sirketlerin ve Tiirkiye’ nin zararinin
minimuma indirilmesidir. Yapilan gézlemler sonucunda sirketlerde giines enerjisi liretim tahmini yapmak
icin bilimsel yontemlerin yaygin olarak kullanilmadig tespit edilmistir. Bu konuya dikkat ¢ekmek ve
tahminlerin daha ciddi yapilmasini saglamak igin bu konu tercih edilmis olup yapay sinir aglar
kullanilarak hava durumu sartlarina goére giines enerji santrallerinin enerji {iretimlerinin yiliksek
hassasiyette tahmin edilebilecegi gosterilmistir. Bu ¢alismanin sonuglarimin uygulamasi yapilacak olan
sirkete katki saglamas1 beklenmektedir.

Anahtar Kelimeler: Giines enerjisi, Talep tahmini, Yapay sinir aglari



ABSTRACT

MASTER’S THESIS

Cankat YAVUZ

THE GRADUATE SCHOOL OF NATURAL AND APPLIED SCIENCE OF
NECMETTIN ERBAKAN UNIVERSITY
THE DEGREE OF MASTER OF SCIENCE
IN INDUSTRIAL ENGINEERING

Advisor: Asst. Prof. Dr. Ahmet Reha BOTSALI
2018, Sayfa

Jury
Prof. Dr. Mehmet AKTAN
Asst. Prof. Dr. Ahmet Reha BOTSALI
Assoc. Prof. Dr. Saadettin Erhan KESEN

The purpose of this study is to ensure the companies forecasting solar power generation to have more
accurate forecasts and to minimize the cost due to forecast errors. As a result of the observations, it has
been determined that scientific methods are not widely used to estimate solar energy production in
companies. We choose this topic to draw attention to this issue and to ensure that the forecasts are done
more serious. It is shown that by using artificial neural networks, it is possible to have highly accurate
forecast for the power production of solar power generation companies. We expect the results of this
study to have positive contribution on the company that applies our methods.

Keyword:, Solar power, Demand forecasting, Artificial neural networks



ONSOZz

Bu ¢alisma lisanssiz Giines Enerjisi Santrallerinin (GES) ihtiyag¢ fazlasi iiretim
miktarlarin1 6nceden en dogru sekilde tahmin ederek sirketlerin ve dolayli yoldan
iilkemizin zararin1 minimize etmek amaciyla yapilmistir. Calisma esnasinda Konya
bolgesinde iiretim yapan GES’lere ait veriler sirket isimleri gizlenerek ve belirli bir
Olgekte kullanilmustir.

Bu caligma  siirecinde  Oncelikle damismanlik  yaparak  sordugum
sorular1 cevaplayan, benden bilgi ve destegini esirgemeyen Sayim Dr. Ogr. Uyesi Ahmet
Reha BOTSALI’ ya, degerli jiiri iiyelerim olan Saymn Prof. Dr. Mehmet AKTAN’ a,
Dog. Dr. Saadettin Erhan KESEN’ e ve bu siiregte hep yanimda olan aileme sonsuz
tesekkiirlerimi sunarim.

Cankat YAVUZ
KONYA-2018
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KISALTMALAR

GES Giines Enerjisi Santralleri
YEKDEM Mevcut Yenilenebilir Enerji Kaynaklar1 Destekleme Mekanizmasi

YSA Yapay Sinir Aglar



1. GIRIS

Yenilebilir enerji kaynaklar1 konvansiyonel yakitlara oranla daha ucuz ve ¢evrecidir.
Tirkiye, yenilenebilir enerji kaynaklar1 bakimindan yiiksek potansiyele sahip olmasina
ragmen yenilenebilir enerji kaynaklarindan yapilan {iretim anlaminda yeterli seviyede
degildir. Yenilenebilir enerji kaynaklarindan yapilan {retimin toplam {iretim
igerisindeki payini arttirmak igin iilkeler bu alana yatirimlar yapmaktadir. Turkiye’de
yenilenebilir enerji kaynaklarindan yapilan iiretimlere verilen tesvikler bu yatirimlara
Ornek olarak gosterilebilir. Bu konuda devletin uyguladigi politikalar ve yatirimlar
sayesinde yenilenebilir enerji kaynaklarindan yapilan {iretimin toplam iiretimin
igcerisindeki payr hizla artmaktadir. Bu tesviklerin diizenlendigi Mevcut Yenilenebilir
Enerji Kaynaklar1 Destekleme Mekanizmasi (YEKDEM) geregince giines enerjisi basta

olmak iizere kisa donemli iiretim tahmini 6nem kazanmistir.

Bu calisma lisanssiz Giines Enerjisi Santrallerinin (GES) ihtiyac fazlasi {iretim
miktarlarin1 6nceden en dogru sekilde tahmin ederek sirketlerin ve dolayli yoldan
iilkemizin zararin1 minimize etmek amaciyla yapilmistir. Calisma esnasinda Konya
bdlgesinde iiretim yapan 24 farkli santralin verileri kullanilmistir. Uygulama sonucunda
kurulan ve testlerde yeterli performansi gosteren modelin kisa donemli giines enerjisi
iiretim tahmininde kullanilabilecegi gozlemlenmistir. Bu vesile ile giines enerjisi liretim
tahmini yapmak zorunda olan sirketlerin bilimsel yontemler kullanarak daha dogru

tahminler yapmasi beklenmektedir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Park ve digerleri 1991 yilinda, elektrigin talep tahminini yapay sinir aglarini
kullanarak hesaplamiglardir. Yapay sinir aglarin1 sicaklik ve yiik arasindaki iliskiyi
saptamak icin kullanmislardir. Bu ¢alismada calismanin yapilmis oldugu tarihe kadar
olan tuketim girdileri ve hava 1sis1 girdileri parametre olarak degerlendirilmistir. Ciktilar
ortalama mutlak hata degeri bakimindan yorumlanmistir. Ortalama mutlak hata degeri

%1.4-2.06 olarak tespit edilmistir (Park, EI-Sharkawi, Marks, Atlas, & Damborg, 1991).

Hiyama, Kouzuma ve Imakubo 1995 yilinda yapmis olduklari ¢alismada PV
modiiliiniin maksimum seviyede giic gosterecegi ¢alisma igin yapay sinir agi
gelistirmislerdir. Bu ¢alismada, genis zaman dilimi belirlenerek bu zaman dilimindeki
cevresel faktorleri kullanarak gelistirilen yapay sinir ag1 modeli, ger¢ek zamanli bir
giines izleme sistemiyle kullanilmistir. Bunun yani sira ¢alismada maksimum giic
tahmini de incelenmis, kullanilan yapay sinir agiyla %99 gibi gii¢lii bir tahmin
gerceklestirilmistir. Bu oranin bir tahmin problemi i¢in ¢ok basarili oldugu
kaydedilmistir. Clinkii herhangi bir tahmin probleminde %100 dogruya ulasmanin
imkansiz oldugu ¢alismada belirtilmistir (Hiyama, Kouzuma, & Imakubo, 1995).

1997°de Elazouni, Nosair, Mohamed ve Mohieldin yapay sinir ag1 igerisinde
geri yayilhim algoritmasi kullanilmig, farklilastirilmis silo insaatinda, ihtiya¢ duyulan
kaynaklar tahmin edilmistir. Calismada sigmoid aktivasyonu kullanilmistir. Sonug
olarak bir yap1 tahmin problemi i¢in yapay sinir aglar1 daha saglikli sonug verebildigi

gozlenmistir. (Elazouni, Nosair, & Mohieldin, 1997).

Kim, An ve Kang (2004) yaptiklar1 c¢alismada bir tahmin problemini ele
almiglardir. Bu ¢alismada regresyon analizi, yapay sinir aglari, ve vaka temelli akil
yuritme yontemleri kullanilmistir. Bu yontemlerden en dogru sonucu YSA yontemiyle
ulagilmistir. Calismanin igerisinde probleme yeni veriler eklendigi zaman YSA’y1
yeniden egitmek gerekli oldugu i¢in siire olarak diger yontemlerden daha uzun siirecegi,

YSA’nin olumsuz 6zelligi olarak kaydedilmistir. (Kim, An, & Kang, 2004).

Krishnaiah ve digerleri belirli bir donem arasinda Hindistan’in sahip oldugu
toplam gilines radyasyonunu tahmin etmeye ¢alismislardir. Burada 7 istasyondan alinan

veriler, YSA’nin egitimi i¢in 2 istasyondan ulasilan veriler ise YSA’nin test edilmesi



icin kullanilmistir. Problemin ¢oziimii i¢in ¢ok Tabakali Ileri Beslemeli YSA
kullanilmistir. Calismada diger tahmin yontemleri kullanilmis ve YSA sonucu ile
kiyaslandigi zaman YSA’nin daha iyi sonuglara ulastigi tespit edilmistir. (Krishnaiah,
Rao, Madhu Murthy, & Reddy, 2007).

Ugur, 2007 yilinda yapmis oldugu ¢alismada yeni bir yapay sinir ag1 iiretmistir.
Bunun i¢in insan beyninin sahip oldugu sinir hiicrelerini 6érnek almistir. Bu ¢alismada
yazar ag yapisinin dogru bir sekilde tamimlanmasi ile Ogrenme becerisine

ulasabilecegini kaydetmistir. (Ugur, 2007, s. 99).

Keskinkilig, caligmasinda bir fabrikada islem goren bir dokiim pargasinin
ulasabilecegi sertligi tahmin etmeye c¢alismistir. Calismanin sonucunda YSA ile en

basarili ¢iktiya ulasilmistir. (Keskinkilig, 2010).

Isik ve arkadaglar1 2011 yilinda yapmis olduklar1 calismada Tunceli iline ait agik
giin sayisi, hava basinci, rlizgar hizi, hava sicakligi, nispi nem ve giines 1s1nim siddeti
degerlerini kullanarak YSA ile aylik ortalama giines 151nim siddetini tahmin etmeye
calismis ve bunun i¢in geri yayilimli ¢ok katmanli YSA modeli kullanmistir. (Isik,
2011).

Ahmet ve Adam tarafindan 2013 yilinda yapilan ¢alismada aylik ortalama
giinliik toplam giines 1s1n1imin1 tahmin etmek i¢in yeni bir YSA modeli kurmuglardir ve
tahmin sonucu ile gerceklesen veri arasindaki farkliligin ¢ok az oldugu goriilmiistiir.
Calismada, YSA diger modellerle karsilastirildiginda 1simmim etkisini belirlemek ig¢in
kurulan YSA’nin daha iyi sonuclar verdigi belirtilmistir. Bu sekilde belirtildigi tizere
1sinim siddeti tahmin edilebilmesi i¢in bu modelin etkin bir sekilde kullanilabilecegi

onerilmistir. (Ahmed & Adam, 2013).

Senyurt ve digerleri belirli bir bolgede bulunan belirli bir agag tiirii sayisinin
tahmin edilmesi i¢in bu agag tiiriinlin hacimi, ylizey alani, aga¢ adedi, agag tiiriiniin ¢ap
uzunlugu gibi baz1 parametreler ile alanda bulunan agagc tiirlinlin yas1 ve siklik derecesi
YSA kullanilarak basarili bir sonu¢ elde edilmistir. (Senyurt, Yavuz, Kahriman, &
Ercanli, 2015).

Ercanli ve Bolat 2017 yilinda yapmis olduklar1 ¢alismada Weibull fonksiyonunu
kullanarak herhangi bir alanin ¢ap dagilimini tespit etmek icin belirli bir bolgedeki



ortalama olarak ayni yasa sahip olan ¢am ormanlarindan alinan belirli alanlara ait
verileri kullanmislar ve dogru sonuca ileri beslemeli geri yayilimli YSA ile ulastiklarini

kaydetmislerdir. (Ercanli & Bolat, 2017).



3. MATERYAL VE YONTEM

Bu bolimde c¢alismada kullanilan materyal ve yontemler hakkinda bilgiler
verilmigtir.

3.1. Talep Tahmini

Tahmin etmek, bilinen parametrelere dayanarak bilinmeyen parametrelerin
belirli bir hata payr diizeyinde, hi¢bir zaman kesinlige dayanilmayarak kestirilmesidir.
Talep tahmini, sirketlerin iiretim ve satis hacimlerini belirleyebilmeleri i¢in en etkili
olan yontemdir. Bu yiizden hemen hemen her sirket talep tahmini konusunu genel
anlamda kullanmak durumunda kalmig ve bu durum sirketleri bu konuda bilimsel

aragtirma ve uygulama yapmaya itmistir.

Talep tahminleri temelde siire bazinda kisa donemli talep tahminleri, orta
donemli talep tahminleri ve uzun dénemli talep tahminleri olarak 3’e ayrilmaktadir.
Kisa donemli talep tahminleri bir saatten bir haftaya olan tahminler, orta donemli talep
tahminleri bir hafta ile bir y1l arasinda degisir ve uzun donemli talep tahminleri ise bir

yil ve daha fazla siire tahminleri i¢in yapilmaktadir.

3.2. Talep Tahmininde Kullanilan Yoéntemler

Talep tahmini yontemleri ile 1ilgili literatiirde farkli simiflandirmalar
bulunmaktadir. Ancak temelde kalitatif, kantitatif ve yapa zeka tabanli yontemler olmak

tizere 3 e ayrilmaktadir.

3.2.1. Kalitatif Yontemler
Kalitatif yontemlerde bilimsel tekniklerden daha ¢ok insan kaynagini kullanarak
sezgiye dayali tahminler kullanilmaktadir. Senaryo analizi, Delphi yontemi gibi

yontemler kalitatif yontemlere 6rnek olarak verilebilir.

3.2.2. Kantitatif Yontemler

Kantitatif yontemler, gecmis veriler 1s181inda gelecek verilerin tahmin edildigi
yontemlerdir. Gegmisteki verilerin farkli parametreleri kontrol edilir, ayn1 zamanda
parametreler iizerindeki degisim gozlemlenerek gelecek olan verinin kestirilmesi
yapilir. Bu yontemler genellikle iliskiye dayali ve zaman serileri yontemleri olarak iki

grupta siiflandirilabilir.



3.2.2.1. iligkisel Yontemler

Iliskisel ~yontemlerde bir parametrenin  gelecekteki degerinin  tahmin
edilmesinden daha ¢ok bagimli ve/veya bagimsiz degiskenler arasindaki iligki anlamaya
calisilir. Iliskiye dayali tahmin ydntemlerinin temelini regresyon analizi ve korelasyon

analizi olusturmaktadir (Frechtling, 2012).

3.2.2.2. Zaman Serileri

Bir veya birden fazla parametrenin 6ncesinde belirlenmis bir zaman araliginda
yapilmig olan ol¢iimlerden elde edilen veri setine zaman serileri denilmektedir. Bu
yontemde daha once edinilmis olan ver setleri kullanilarak gelecek olan dénem igin

tahmin yapilabilmektedir (Kutlar, 2000).

Zaman serilerinin en kritik 6zellikleri gézlemlenen degisikliklerin genel anlamda bu
faktorlerin ortak etkisi altinda olusmasidir. Bu faktorler ise asagidaki gibi temelde 4

smifta gruplanabilmektedir (Hamburg, 1970).

Trend
Mevsimsel dalgalanma

Devirsel dalgalanma

O O O O

Tesadfi dalgalanma
Zaman serileri analizinde kullanilmakta olan yontemler asagidaki gibidir.

Trend Analizi
Mekanik Tahmin
Hareketli Ortalamalar
Ustel Diizlestirme
Uyarlayict Arindirma

Box-Jenkins (ARIMA)

O O O O o o



3.2.3. Yapay Zeka Tabanh Yontemler

Yapay sinir aglari, biyolojik sinir sistemlerinin ¢aligma prensibini taklit eden
matematiksel modellerdir. Yapilan tanimlardaki en oOnemli ortak nokta YSA’larin
birbirlerine hiyerarsik olarak baglanan ve bir degere sahip yapay hiicrelerden
olusmasidir (Oztemel, 2012) YSA; o6grenme, hatirlama, kesfetme, yeni bilgiler
olusturma gibi Ozellikleri tasiyan olaylar1 anlayarak ¢oziim iiretmeye calisan bilgi
isleme sistemidir. YSA’ nin ¢alismasinda etkili olan temel etmen yapay sinir aglari

hicreleridir.

3.2.3.1. Yapay Sinir Aglar1 (YSA)

Insan beynindeki ¢alisma prensipleri &rnek alinarak beyin igerisindeki sinir
hiicrelerinin farkli bir ortama aktarilmasi ile (6rnek alinmasi) ve bu aktarilan yapinin
herhangi bir problemin ¢6ziimii amaci ile bilgisayar ortamina aktarilmasi sonucu olusan
teknige yapay sinir aglar1 denilmistir. Aslinda insan beyninin yapindaki sinir
hiicrelerinin sayisallastirilmasi ile yeni bir olgu olusturulmustur. Burada 6nemli olan
nokta sinir hiicrelerinin ¢aligma seklinin taklit edilmesidir. Tipk: tecriibe eden insan
beyni gibi kurulan bu yapinin insan beynindeki sinir hiicrelerindeki gibi 6grenmesi ve
problemin ¢oziimiinde bu 6gretinin ¢iktis1 verilmesi beklenir (Basheer & Hajmeer,

2000).

Asagida ornek bir insan beyni sinir hiicresi gosterilmistir.

DENDRIT

SIN&APS LUCL

GOVDE  BoGiMU

MYELIM KILIF

SHwWANMN HUC.
CEKIRDESI

SHwWANN HUCRESI

CEKIRDEFK

Sekil 3.1. Sinir Hicresi (Alan, 2013)



Insan beyninin érnek alinmak istenmesi ve insan beyninin bilgisayar ortamina
aktarilmasi icin taklit edilmesinin nedeni bu yapinin sahip oldugu karmasiklik ve zor
problemleri ¢dzme yeteneginin gii¢lii olmasidir. Ornek olarak insan beyni gecmiste
gordiigii herhangi bir resmi ya da aniy1 ¢ok kolay ve rahat bir sekilde hatirlayabilme
yetenegine sahiptir. Hatta bu animsama islemi insan beyninde 0,1 saniyede olabiliyor
iken bilgisayarlara aktarilan tekniklerde bir saatten daha fazla siirebilecegi
bilinmektedir. Insan beyninin yapis1 bu kadar giiclii ve hizli iken yapay sinir aglari ile
taklit edilmis olan bu yap1 insan beyni seviyesine ulagilmaya g¢alisilmaktadir (Haykin,
Neural Networks: A Comprehensive Foundation, 1994).

Cizelge 3.1. Biyolojik Sinir Ag1 ve Yapay Sinir Aginin Karsilastirilmasi (Faucett 1994)

Biyolojik Sinir Sistemi Yapay Sinir Aglar
Noron Islemci eleman

Dentrit Noronlar aras1 baglantilar
Hicre govdesi Aktivasyon fonksiyonu
Aksonlar Yapay noron ¢ikisi
Sinapslar Agirliklar

Oztemel’in yapmis oldugu tanimda ise YSA insan beyninin en &nemli
Ozelliklerinden biri olan 6grenme yolu ile yeni bilgi tliiretme, yeni bilgi olusturma ve
yeni bilgi kesfetme seklindeki onemli yetenekler higbir yardim alinmadan dogrudan
gerceklestirilmek amaci ile gelistirilmis bilgisayar sistemi olarak tanimlamistir. Standart
bilgisayar teknikleriyle bu tarz iglemlerin yapilmasi imkansiza yakindir. YSA bu seklide
olan karmasik problemlerin ¢oziimiine ulasmak icin gelistirilen bir bilim alamidir

(Oztemel, 2012).

Yapay zeka uygulamalari arasinda 6nemli bir temsil niteliginde olan Yapay Sinir
Aglar1 matematiksel olarak olusturulmustur. Insan beyninin sinir hiicreleri igerisindeki
her bir néron ve bu néronu olusturan elemanlarinin tamaminin YSA modeli i¢erisinde

bir karsiliga sahiptir (Alan, 2013).



Yapay sinir aglar temelde asagidaki varsayimlara dayandirilmaktadir. (Yadav,

ve digerleri, 2015).

e Bilgi isleme noron olarak tanimlanan pek c¢ok baglantilar arasinda
gerceklestirilir.

e Herhangi bir sinyal baglantili bulunan linkler araciligi ile noéronlara
iletilmektedir.

e Baglant1 hatlarinin tamami tipki bir sinir aginda ilerleyen sinyal gibi bir
agirligr vardir.

e Noronlarin hepsi ¢ikis sinyalinin belirlenmesi amaci ile giris igin bir

aktivasyon fonksiyonu olusturur.

Toplarma
¥i

wi Fonkslyonu
] \-N‘ -
" - 5 _h\.]. et ¥
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) . fi)

W 1
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Aktivazyan
Girdiler ﬂ.il’llh;ll r Esik

Farkiiyvenu

Sekil 3.1. Yapay Sinir Ag1 (Glrsoy, 2012)

Yapay sinir aglar1 biyolojik sistemlerdeki gibi pek cok sinir hucrelerinin bir

araya gelmesi ile olugsmaktadir. Bu hiicreye ya da hiicrelere birden fazla veri girdi olarak

verilebilmektedir. Bu veriler sonrasinda toplama-aktivasyon fonksiyonlarinda

etkilesime gelerek c¢ikti haline doniistiiriiliir. Genellikle bir hiicrenin yapisi ve noron

yapisi asagidaki sekillerde gosterildigi gibidir. (Kasapli, 2014, s. 71). Bilesenleri ise;



o Girdiler
0 Agirliklar
0 Birlestirme fonksiyonu
o Aktivasyon fonksiyonu
0 Cikt1

Girdi 1 -

- Agrhk 2

Aleson

- Apirhk 3
Girdi 3 @

Aguhk N
GirdiN (EE)—

Synaps

Transfer
Fonksivonu

Soma

Sekil 2.3. YSA Islem Elemanlar1 (Yapay Sinir Hiicresi) Yapist (Bahadir, 2013)

T 0_.... Aktivasyon

fonksivonu
Girdi

Sinvalleri

) p— C1kt

H
=4

Toplama

fonksiyonu

Sinaptik

agiwhklar

Sekil 3.3. Bir Néron Modeli (Haykin, Neural Networks and Learning Machines, 2008)
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3.2.3.1.1. Yapay Sinir Aglar1 Modelleri

Bir yapay sinir ag1 icerisindeki hiicreler ve baglantilar farkli hiicreler ile bir
araya gelebilmektedir. Bu ag icerisindeki mimariler baglantilarin yonleri veya agin
igerisindeki isaretlerin akis yoniline gore birbirinden ayrilabilmektedir. Bu durum goz
oniinde bulunduruldugunda ileri beslemeli ve geri beslemeli aglar olarak temelde iki

farkli ag mimarisi bulunmaktadir (Cuhadar, 2006).

ileri Beslemeli Yapay Sinir Aglar:

Ileri beslemeli yapay sinir aginda bir hiicre katman olarak diizenlenmekte ve bir
katmanin igerisindeki hiicrenin ¢ikisi bir sonraki katmana agirlikli olarak girdi seklinde
verilmektedir. Giris katmani disaridaki ortamdan almis oldugu bilgiyi herhangi bir
degisiklik olmaksizin gizli katmanin igerisindeki hiicreye iletmektedir. Bilgi, hem orta
katmanda hem de ¢ikis katmaninda islendikten sonra agin ¢iktis1 belirlenmektedir. Yap1
bu sekilde oldugu i¢in ileri beslemeli aglar genellikle dogrusal olmayan problemlerin
cozlimiinde aktif olarak kullanilir. Asagidaki sekilde ileri beslemeli ag yapist sekil ile
gosterilmistir. (Cuhadar, 2006, s. 124).

()] oft)

> F(Wx)

Sekil 3.4. Tleri Beslemeli Yapay Sinir Aginin Blok Gésterimi (Yazict, 2010, s. 18)

Bu katmandaki noéronlar dogrusal olmadigi i¢in ag geneli dogrusal degildir.
Esasen dogrusal olamayan problemlerin ¢dziimiinde daha etkin kullanilmasinin temel
nedeni budur. Katmanlar icerisindeki ndron sayilarimin tespit edilmesi ig¢in
kullanilmakta olan herhangi bir yontem tespit edilmemistir. Bu yilizden modelin

kurulmasinda noéron sayisinin tespit edilmesinde deneme yanilma metodu
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kullanilmaktadir. Yani model olusturulurken néron sayis: farkli sekillerde denenerek

¢ikt1 lizerinde yorum yapilir.

Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglari

Geri beslemeli ag yapisinin ileri beslemeli ag yapisindan farki; ileri beslemeli
aglarda ¢ikislardan giriglere bilgi agis1 saglanir. Ancak; geri beslemeli ag yapisinda en
az bir hiicrenin ¢ikis1 kendisine ya da diger hiicrelere giris olarak verilir ve genellikle
geri besleme bir geciktirme elemani iizerinden yapilir. Geri besleme katmanin
igerisindeki hiicrelerin arasinda olabilecegi gibi katmanlarin arasinda bulunan hiicreler
icerisinde de olabilmektedir. Bu yapidan dolayr geri beslemeli yapay sinir aglar
dogrusal olmayan bir davranis sergilemektedir. Bu yapidaki aglara Ornek olarak
Hopfield Elman ve Jordan aglari ornek olarak verilebilir. Asagidaki sekilde ileri

beslemeli ag yapisi sekil ile gosterilmistir.

YSA

=(0) | / FCWyit)) >3r(t+d}

y(t)

2
£
:

Sekil 3.5. Geri Beslemeli Yapay Sinir Agiin Blok Gosterimi (Yazici, 2010, s. 19)

3.2.3.1.2. YSA’da Ogrenme Algoritmalar

Ogrenme; gozlem, egitim ve hareketin dogal yapida meydana getirdigi davranis
degisikligi olarak tanimlanmaktadir. Tipki biyolojik noronlardaki gibi taklit edilen ve
bilgisayar sistemlerine aktarilan ndronlarda Ornek kiime icerisindeki girdi ile ¢ikti
arasinda olusturulmus olan bagmtidaki agirliklarin degistirilmesi ile egitilebilmektedir

(Ocal, 2007).

Ogrenme algoritmalari, ¢iktinin olusacagi degeri etkileyen agirligin saptanmasi

icin kullanilmaktadir. Bu agirlik ise drnekler sayesinde belirlenebilmektedir. Katmanin
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icerisindeki ag veya aglar karsilastiklar1 problem igerisindeki her ornekte agirligim

degistirmektedirler.

Ogrenme kurallar1 temelde danismanli, danismansiz ve takviyeli olmak {izere

tice ayrilmaktadir.

Damismanh Odrenme:

Danigmanli 6grenme yapay sinir aglar1 igerisinde ¢ok fazla kullanilan bir
algoritmadir. Bu algoritmada aga verilen orneklere karsilik ag bir ¢ikti sunmaktadir.
Sonrasinda ise aga verilmis olan 6rnekler iizerine verdigi ¢ikt1 ile iiretmis oldugu ¢ikti
arasinda bir kiyaslama yapilmaktadir. Bu iki ¢ikt1 arasindaki fark ise hatadir. Ilk basta
dene yanilma yolu ile ulasilmaya g¢alisilan bu agirliklar ag iizerindeki hatayr en aza
indirgemeye calisarak bir dongiiye girer. Bu metoda 6rnek olarak genellestirilmis delta

kurali ve geri besleme algoritmasi verilebilmektedir (Anderson & McNeill, 1992).

Giri Yapay Siur
Trs > As
x(t) N

"il]l.-'

Gercek Cikislar
¥(t)

Hata Ogrenme [sareti

d
P(d.v)

Istenilen cikis

Sekil 3.6. Danigmanli Ogrenme (Olgun, 2009).

Danigsmansiz 6grenmede sistem i¢in herhangi bir 6gretmen bulunmamaktadir.
Bu nedenle bu algoritma kendi kendine 6grenebilme yetenegine sahiptir. Burada ag,
kendisine verilmis olan 6rnekler iizerinde dncesinde belirlenmis bir kriter {izerinden veri
siniflandirmast yapar. Ayni zamanda bu kriter veya kriterler oncesinde tespit edilmis
olmaya da bilir. Ag, sahip oldugu bu kriteri kendi olusturabilmektedir. Burada en
onemli nokta sistemin parametreler tizerindeki baglantilar1 kendisinin Ggrenmesi

beklenilir. Diger 6grenme sekillerine gére daha hizli ve daha basit bir sekilde uygulanir
(Deveci, 2012).

13



Yapay Stur
Girty ey A@l
X(1)

Gergek Cikislar
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W

Sekil 3.7. Danismansiz Ogrenme (Olgun, 2009)

Takviveli Ogrenme:

Takviyeli Ogrenmede; danismanli O6grenme sistemine yakin bir yontem
uygulanir. Burada ag igerisinde 6gretmen bulunmaz ancak agin liretmis oldugu ¢ikti
dogru ya da yanlis olarak aga iletilir. Temelde bir destekleme sistemi uygulanmaktadir.
Sonucun verildigi her dongii igerisinde sonucun dogruya veya yanlisa ne kadar
yaklastig1 bilgisi verili. Ag ise bu doniis bilgilerini degerlendirerek dogru ¢iktiya
ulagsmaya calisir (Deveci, 2012).

4.  ARASTIRMA BULGULARI VE TARTISMA

Bu bolimde c¢alismanin uygulama kismi anlatilacaktir.  Uygulamanin
yapilabilmesi i¢in verilerin siniflandirilmasi gerekmektedir. Bu ylizden 6ncelikle veriler
diizenlenmis, sonrasinda ise bu veriler iizerinden YSA modeli kurularak tahmin
gerceklestirilmistir.

4.1. Veri Siniflandirmasi

Verilerin diizenlenmesinde veri madenciligi alaninda uygulanan IBM Modeler

17.1 programi kullanilmistir.

Veriler Konya bolgesinde liretim yapan 24 adet giines enerji santrallerine ait
saatlik iiretim verilerinden olugsmaktadir. Buna ek olarak iiretim verileri ile ayn1 donemi
kapsayacak sekilde hava durumu verileri kullanilmistir. Bu hava durumu verileri
sicaklik, nem, riizgar hizi, riizgar yoni, bulutluluk, radyasyon ve yagis verilerinden
olugmaktadir. Lokasyon 6zelinde hava durumu verilerinin temin edilmesi zor oldugu
icin calismada Konya genelindeki hava durumu verileri biitiin santraller i¢in ayni
kullanilmak zorunda kalinmistir. Lokasyona gore bir hava durumu verisi ile ayni
caligmalarin yapilmasi1 durumunda daha basarili sonuglarin elde edilmesi beklenir.

Bununla birlikte hava durumu verilerindeki 0Olgim hassasiyetleri ve kullanilan
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metotlarin sonucu olarak veri kalitesinin daha diisiik oldugu, tamamlanmasi gereken
verilerin daha fazla oldugu soylenebilir. Uretim verileri ise dogrudan dogruya
uzlastirmaya esas Ol¢lim yapan sayag verilerine dayandigi i¢in dogrulugu ve hassasiyeti
cok daha yiiksektir. Daha onceki caligmalarda ve alandaki uzmanlardan alinan bilgiye
gore iiretim degerini etkileyen parametreler arasinda hava durumu verilerine ek olarak
panel acisi, panel tipi, marka, model gibi parametreler de bulunmaktadir. Fakat
bahsedilen parametrelerin olmamasi nedeni ile bu c¢alismada bu parametreler

kullanilamamustir.

Mevcut Yenilenebilir Enerji Kaynaklar1 Destekleme Mekanizmasi: (YEKDEM)
yonetmeligine eklenen 13.12.2011 tarihli ve 7522-1 sayili kurul karari ile belirlenmis
olan tolerans katsayisinin uygulanmaya baslamasindan sonra lisansiz iireticiler adina
gorevli tedarik sirketlerinin lisansiz iiretim tahmini yapmasi bir anlamda zorunlu hale
getirilmistir. Bu siiregten sonra lisanssiz santrallere iligkin iiretim tahmininin yapilmasi
icin bilimsel yontemler uygulanmaya calisilmistir. Bu caligmada ise gilines enerjisi

iiretim tahmini i¢in modeller denenmis ve uygun olan model bulunmaya ¢alisilmistir.

Ik olarak veri setinin analizi yapilmistir. Bu analiz sonucunda veriler {izerinde
aykir1 ve ug¢ degerlerin sayisi ve tanimsiz degerlerin ve toplam kayit sayis1 gibi degerler
Ol¢iilmiis, sonucunda ise miidahale edilmesi gereken veriler belirlenmis ve gerekli
diizeltmeler yapilmistir. Ornek olarak iiretim parametresinde tanimsiz deger olmasi
durumunda Onceki ve sonraki saatler i¢in ortalama deger ile tamamlama islemi
yapilabildigi gibi birkag saatlik ardisik tanimsiz deger olmasi durumunda ilgili giin i¢in
ayn1 kurulu giicte ve diger saatlerde benzer iiretim yapan santrallerin verisi tamamlama
icin kullanilabilir. Aykir1 ve u¢ degerlerde ise alt limit ve {ist limitler kullanilarak Sekil

4.1. ve Sekil 4.2.”deki gibi diizenlenmistir.
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Sekil 4.2. Diizenlenmis Veri Seti

Sekil 4.3.’te goriildiigii gibi bahsedilen diizenlemeler yapildiktan sonra verinin
tekrar analiz edilmesi sonucu asagidaki sonuglara ulasilmistir. Veriler arasinda halen
aykir1 ve ug degerler oldugu goézlemlenmektedir. Bu beklenen bir durumdur. Clnki
yapilan diizeltme isleminden sonra verinin yapisi degistigi icin buna bagl olarak sinirlar
daraltilmis olarak tekrar belirlenmistir. Daha onceki diizeltme isleminde 6nceki sinirlara
getirilen degerlerin yeni durumda olusan smirlarin disinda kalmasi veri {izerinde
yapilacak calismalara engel teskil etmemektedir. Zaman serisi ile c¢alisilirken bu

sekildeki durumlarda yeniden diizenleme yapilmasina gerek duyulmamaktadir.
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Sekil 8 ikinci Kere Diizenlenen Veri Seti

Veri dlizenlendikten sonra YSA ile ¢alismalar yapilirken parametre fazlaligindan
dolay1 bu YSA denemelerini azaltabilmek adina gii¢lii olan parametrelerin belirlenmesi
icin korelasyon analizi yapilmistir. Yani, hava durumu verileri ile glines enerjisi liretimi
arasindaki baglantiyr gorebilmek i¢in korelasyon testi yapilmis, giiclii olan parametreler
ile YSA modeli kurulmustur. Sekil 4.4. te goriildiigii iizere 24 santralin {iretim
toplamini ifade eden toplam parametresi ile hava durumu verileri olarak ifade edilen 7
farkl1 parametrenin korelasyon testi yapilmistir. Bunun yani sira zaman serileri ile
calisirken verinin igindeki mevsimselligin anlagilabilmesi adina yil-ay-gln saat gibi
parametrelerin daha onceki calismalarda onemli oldugu bilindiginden dolayr bu
parametreler de korelasyon testine eklenmistir. Bu test esnasinda 0-0,33 arasindaki
degerler zayif, 0,33-0,66 arasindaki degerler orta, 0,66 ile 1 aras1 da giiglii korelasyon
olarak kabul edilmistir. Korelasyon sonucunun eksi veya arti ¢ikmasi degiskenler
arasinda ters yonlii veya aynmi yonlii bir iligki oldugunun gdostergesidir. Korelasyon
sonucunun 1 veya -1 e yakinlig1 korelasyonun giiciinii gostermektedir. Bu kabuller
1s18inda yapilan korelasyon testinin sonuglart Sekil 4.5. te gosterilmektedir. Ruzgar
yonii ile giines enerjisi arasinda baglant1 olmasi beklenmeyen bir durum iken korelasyon

analizi ile bu durum pekistirilmistir.
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2 Statistics

Statistics: [ count [1Mean [ Sum
[C] Min [JMax  [[] Range
[F] Variance[] Std Dev[| Std Error of Mean
[[] Median [ Mode

& LiouaLover
& Radiation
& Precipitation

Correlate:

&

(o) o ol

Loy Bt

\J Correlation Settings u

[¥ Show correlation strength labels in output

@ Define correlation strength by importance (1-p)

® Define correlation strength by absolute valueg

From 0.0 and up to: |D_333:|%{ Label: |Weak |

Above and up to: |06664H Label: |Med|um |

Above and up to 1.0 Label
oK J[cancel] | gelp |

Sekil 4.4. Kolerasyon Testi

[58 Statistics of [TOPLAM][11 fields] #' ' ==

BEle SEdt © Generate (o)) 2 il
E-TOPLAM
B-Pearson Correlations
(YL -0.001 Weak
AY -0.002 Weak
GUN 0.007 Weak
SAAT 0.063 Weak
. | Tempreature 0.307 Weak
.| RelativeHumidity -0.341  Medium
WindSpeed 0.114 Weak
WindDirection -0.285 Weak
CloudCover -0.097 Weak
Radiation 0.850 Strong
Precipitation -0.052 Weak

Sekil 4.5. 9Kolerasyon Testi Sonuglari
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Cizelge 4.1 Korelasyon Testi Sonuglar1

Parametre Deger Derece
Yil -0,001 Zayif
Ay -0,002 Zayif
Gin 0,007 Zayif
Saat 0,063 Zayif
Sicakhik 0,307 Zayif
Nem -0,341 Orta
Riizgar Hizi 0,114 Zayif
Rizgar Yonu -0,285 Zayif
Bulutluluk -0,097 Zay1f
Radyasyon 0,890 Guglu
Yagis -0,052 Zayif

Goriildugi lizere giines enerji santrallerinden iiretilen enerjinin radyasyon degeri
ile giiclii ve ayn1 yonlii bir iligkisi, nem ile ise orta derecede ve ters yonli bir iligkisi
bulunmaktadir. Korelasyon testine gore diger parametreler ile GES iiretimleri arasinda
anlamli bir iliski bulunmadig1 kabul edilir. Daha 6nce de belirtildigi lizere diger
parametreler YSA denemelerinin disinda tutularak model kurulumu yapilmistir.
Bulutluluk parametresi ile diisiik korelasyon ¢ikmasi temel beklentinin disindadir.
Bunun nedeninin radyasyon degerinin aksine GES {iretiminin olmadig1 saatlerde de
bulutluluk degerinin sifirdan farkli olmasi olabilecegi diisiincesi ile yalnizca aydinlik
saatleri iceren bir zaman serisi lizerinde tekrardan korelasyon testi yapilmistir. Bu test
sonucunda da bulutluluk parametresi ile GES iiretimleri arasinda anlamli bir iligki
olmadig1 goriilmiistiir. Bu nedenle YSA denemelerinde modellere bulutluluk
parametresi dahil edilmemistir. Sonu¢ olarak bulutluluk durumu radyasyon degerini

etkileyecegi igin temel beklenti ile sonuclar paralellik gosterecektir.
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Ikinci kere yapilan korelasyon sonuglari Sekil 4.6.’da ve asagidaki tabloda

gosterildigi gibidir.

Gizelge 1.2 Ikinci Kere Yapilan Korelasyon Testi Sonuglar

Parametre Deger Derece
Yil -0,012 Zayif
Ay 0,018 Zayif
Gun 0,009 Zayif
Saat 0,259 Zayif
Sicakhik 0,163 Zayif
Nem -0,231 Zayif
Riizgar Hiz1 0,023 Zayif
Ruzgar Yonu -0,190 Zayif
Bulutluluk -0,297 Zayif
Radyasyon 0,774 Guglu
Yagis -0,097 Zayif

Statistics of [TOPLAMI[11 fields] #4 T T =

la Eile = Edit ¢ Generate

Statistics | Annotations
E-TOPLAM
E-Pearson Correlations
YL -0.012  Weak
LAY 0.018 Weak
¢ |GUN 0.008 Weak
| SAAT -0.269 Weak
. | Tempreature 0163 Weak
.| RelativeHumidity 0231 Weak
Wind Speed -0.023 Weak
WindDirection -0.180  Weak
CloudCover -0.297  Weak
Radiation 0.774 Strong
Precipitation -0.097  Weak

Sekil 10.6. ikinci Kere Yapilan Korelasyon Testi Sonuglar1

4.2. Tahmin Uygulamasi

Veri seti kurulduktan sonra ve hangi parametrelerin  YSA modelinde
kullanilacagina karar verildikten sonra YSA icerisindeki algoritmalar ve fonksiyonlar

iizerinde ¢alisilmisg, problem 6zelinde en uygun olan model olusturulustur.

Calisma icerisinde yapay sinir aglarinda IBM Modeler 17.1 programi

kullanilmaistir.
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Ogrenme katsayisinin belirlenmesi:

Ogrenme katsayist YSA’ nin 6grenme durumunu etkileyen énemli faktorlerden
biridir. Oztemel in 2003 yilinda yaptig1 ¢alismada belirttigi iizere literatiirde genellikle
tahmin c¢alismalar icin 68renme katsayist 0,2 ile 0,4 arasinda belirlenmektedir.
Ogrenme katsayisinin kiiciik secilmesi grenme siiresini artirirken, biiyiik secilmesi ise
ag icerisindeki dolagsma siiresini artirmaktadir. Bu ¢aligmada ise 6grenme katsayisi 0,9

olarak belirlenmistir.
Noron sayisinin belirlenmesi:

Noron sayist ¢alisma icerisinde deneme yanilma yontemi ile belirlenmistir.
Noron sayisinin az oldugunda ag icerisindeki genelleme diizeyinin arttig1, fazla ndron
sayis1 oldugu zaman ise verilerin ezberlendigi tespit edilmistir. Bu yiizden néron sayisi

1 ile 20 arasinda denenmistir.
Cevrim sayisinin belirlenmesi:

Ag gerekli olan Ogrenmeyi sagladiktan sonra c¢evrimlerde bir iyilestirme
saglanmayacagi icin ¢evrim sayisinin gerekli olan say1 belirlenmesi siiredeki etkinlik
icin Onemlidir. Ayrica c¢evrim sayisinin fazla olmasi ndéron sayisi gibi agin
ezberlemesine neden olabilecegi i¢in fazla belirlenmemesi onemlidir. Bu caligmada

cevrim sayist 1000 olarak diizenlenmistir.
Momentum katsayisinin belirlenmesi:

Literatiirde bulunan ¢alismalara gére momentum katsayisinin 0,6 ile 0,8 arasinda
tercih edilmesinin daha dogru oldugu kaydedilmistir (Oztemel, 2012). Bu calisma igin
yapilan denemeler dogrultusunda momentum katsayisinin 0,6 olmasi uygun

gorilmistir.

Zaman serisi calismalarinda uzun donemli verinin olmasi kurulan modellerin
performansini artiracaktir. Data igerisindeki mevsimselliklerin -giinliik aylik yillik-
bulunabilmesi, model tarafindan 6grenilebilmesi i¢in de uzun dénemli veri ile ¢alismak
daha saglikli olacaktir. Giines enerjisi Uretim verileri tiiketim verisi gibi giinlik
degisiklik gostermeyip mevsimlere bagli olarak aylik ve yillik degisikliklerden

etkilenecegi varsayilmaktadir. Bu c¢alisma konusunun secilmesindeki en Onemli
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gereksinim olan lisanssiz iiretim tahminlerini zorunlu kilan yonetmelik geregi sirketlerin

48 ile 96 saatlik (2-4 giin) tahminler yapmasi gerekmektedir. Bu nedenle modeller

yazilim {iizerinde kurulurken son 96 saatlik veriyi kullanmadan belirlenen durma

kurallar1 cercevesinde denemeler yapilmis, son 96 saatlik veri kismi i¢in {iretilen

tahminler gercek verilerle karsilastirilarak Mutlak yiizde hata ortalama hesaplanmistir.

Mutlak yizde hata ortalama sonuglarmma gore en basarili sonucu iireten model

gosterilmigtir. Belirtilen kurallar ¢ergevesinde farkli parametrelerin girdi olarak

kullanildig1 ve en basarili sonucu iireten modellerin gosterimi asagidaki gibidir.

1. Yalnizca radyasyon (Radiation) kullanilarak YSA modeli kurulmustur. Uretilen

tahminler “$N-R” olarak isimlendirilmistir.

Model Summary

Target TOPLAM

Model Multilayer Perceptron

Stopping Rule Used Ermor cannot be further decreased

Hidden Layer 1 Neurons 3

Worse

—

I T T T
0% 25% 50% 75% 100%

Better

79.5%

Accuracy

@ Neural Networks

Neural networks predict a continuous or categorical target based on one or m

& Fields
B Build Options
& Objectives
& Basics
E-Stopping Rules
+Use maximum training time (per component model): tru
é---Minules: 15
+Customize number of maximum ftraining cycles: false
~Use minimum accuracy: false

Network
Bias
&
Bias & Meuron1
&
& ToPLAM
Meuron2
&
Radiation .&
Meuron3
&

Radiation
[

Least Important Most Important

Sekil 4.7. Birinci YSA Modeli
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2. Radyasyon (Radiation) ve nem (RelativeHumidity) kullanilarak YSA modeli
kurulmustur. Uretilen tahminler “$N-R_RH” olarak isimlendirilmistir.

Model Summary

Network
Target TOPLAM
Model Multilayer Perceptron Bias
Stopping Rule Used Error cannot be further decreased &
Bias y
Hidden Layer 1 Neurons 3
Meuron1
Worse Better
&
83.2%
iy . 0% 75w i Radiation & & TOPLAM
Neuron2
Accuracy
@ Neural Networks &
Meural networks predict a continuous or categorical target based on one or m
@ Fields . Relathve o> Neuron3
& Build Options Humidity
| E-Objectives &
. B-Basics
HE . ™ el -
| B -Stopping Rules Fel - ]
A RelativeHumidity - Radiation |
i~ Use maximum training time (per component model): trus

iMinutes: 15
1~ Customize number of maximum training cycles: false
i~Use minimum accuracy: false

Least Important

Most Important

Sekil 4.8. ikinci YSA Modeli

23



3. Radyasyon (Radiation) ve saat (Hour) kullanilarak YSA modeli kurulmustur.
Uretilen tahminler “$N-R_H” olarak isimlendirilmistir.

Model Summary

Network
Target TOPLAM
Model Multilayer Perceptron
Stopping Rule Used Error cannot be further decreased
Hidden Layer 1 Neurons 7 Bias &
Worse Better
0% 25% 0% 75% 100% Radiation ¢ & ToPLAM
Accuracy
@ Neural Networks
Neural networks predict a continuous or categorical target based on on $TI Hour &b
E-Fields
B-Build Options
Objectives
@ Basics [T How] Radiation]

& Stopping Rules
Use maximum training time (per component mode

i Minutes: 15 Least Important P T Most Important
i~ Customize number of maximum training cycles: fz —IOHr= et

lJse minimum accuracy false

Sekil 4.9. Ugiincii YSA Modeli
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4. Radyasyon (Radiation), nem (RelativeHumidity) ve saat (Hour) kullanilarak
YSA modeli kurulmustur. Uretilen tahminler “$N-R_RH_H”

isimlendirilmistir.

Model Summary

Target TOPLAM
Model Multilayer Perceptron
Stopping Rule Used Error cannot be further decreased

Hidden Layer 1 Neurons

9

Worse Better

I T T T
0% 25% 50% 75% 100%

Accuracy

Fields
E-Build Options
@ Obijectives
@ Basics
E-Stopping Rules
-Use maximum training time (per component n
~Minutes: 15
i~ Customize number of maximum training cycle
Use minimum accuracy: false
& Advanced
-~ Qverfit prevention set(%): 30.0
- Replicate Results: true
~Random seed: 229176228
Missing values in predictors: Delete listwise

P '
Radiation ¢ ‘/ Neuron4

STI_Hour &b

Humidity

) 2 \ Neurong
Relative \

olarak

& ToPLAM

RelativeHumidif
r

Least Important
| RelativeHumidity - Radiation

Sekil 4.10. Dordinci YSA Modeli
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5. Radyasyon (Radiation),

nem (RelativeHumidity), saat (Hour)

ve AY

kullanilarak YSA modeli kurulmustur. Uretilen tahminler “$N-R_RH_H_A”

olarak isimlendirilmistir.

Model Summary
Target TOPLAM
Model Multilayer Perceptron

Stopping Rule Used Error cannot be further decreased

Hidden Layer 1 Neurons 10
Worse Better
I T T T
0% 25% 50% 75% 100%
Accuracy
@-Fields

E—i Build Options
. @ -Objectives
§-Basics
. E-Stopping Rules
i +Use maximum training time (per component moc
+Minutes: 15
~Customize number of maximum training cycles:
~Use minimum accuracy: false
| B-Advanced
+Overfit prevention set(%): 30.0
- Replicate Results: true
~~Random seed: 229176228
~Missing values in predictors: Delete listwise
&-Training Summary
~Method: Neural Networks

L Dararde smad in temininas 49 478

Radiation ¢ \\\"’V/ vl“ &
§\“:‘3 ’; ?"\ Neurond
P AV R
WK gf ,»,'17. P
/‘:\‘: :‘, ﬁ.f SSCA Neurons
$TI_Hour db i‘:%:“::";:;: i' :% & & ToPLAM
3 AN Pt
&,: X :!:' $:§ {"\\ Neuron
/{o’f‘gﬁ,‘{»‘{ﬁt‘i &
%‘;’é 5‘}‘\“ Meuron?
s, » ETPONNY #
umidi = .
\""' > «\‘\\ \ Neurong

\ Meurond
& &
\
Neurumo
&
[
r ] |

Least Important Most Important

Sekil 4.11. Besinci YSA Modeli
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6. Radyasyon (Radiation), saat (Hour) ve ay kullanilarak YSA modeli

kurulmustur. Uretilen tahminler “SN-R_H_A” olarak isimlendirilmistir.

Network
Model Summary
Target TOPLAM
Bias
Model Multilayer Perceptron P
Stopping Rule Used Error cannot be further decreased Heuron
pias & &
Hidden Layer 1 Neurons 8 Neuron2
&
Worse Better )““:(‘ Neuron3
Radiation f ‘\\“- & ~7 3 f
N 0%
\ LK Neurond
% 2% 0% 79% 100% \,.’g‘\‘- Q{"é & & TOPLAM
Accuracy / “ - (
\’ <7 Neuron5
m Fields $TI_Hour & f‘" o “v — } &
&-Build Options - "\\,"I‘k‘
Objectives ..."“ < Neuron6

@ Basics / ’é"\“- &

© Stopping Rules // “\ Neuron?
+~Use maximum training time (per component mac N & A \
+Minutes: 15 ‘

. +Customize number of maximum training cycles:

Use minimum accuracy: false

&-Advanced

+Qverfit prevention set(%): 30.0 @r _mm
+Replicate Results: true !
~Random seed 229176228 Least Important Mast Important

“Missing values in predictors: Delete listwise

Sekil 4.12. Altinc1 YSA Modeli
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Calismanin bu boliimiinde Konya bolgesinde uygulamasi yapilan giines enerjisi

liretim tahmini probleminin sonuclari sunulmus olup literatiire katki saglayacak olan

sonraki ¢aligmalar i¢in Onerilerde bulunulmustur.

5.1 Sonuglar

Bu modeller kurulup ¢alistirildiginda son 4 giin i¢in {iretilen tahminlerin saatlik

mutlak hata toplamlar1 ve Agirlikli ortalama sapmalar1 agsagidaki tabloda gdsterilmistir.

Cizelge 5.1. Tahmin Sonuglar1

MODEL R RRH [RH |[RRHH|[RRHHA]J[RHA
Toplam Hata Miktar1 (kWh) | 140,90 | 97,447 | 34,818 | 29,187 30,462 46,228
Ag. Ort. Sapma(%) 23.83% | 16.48% | 5.89% | 4.94% 5.15% 7.82%

Toplam 4 giinliik tiretim miktart 591373.555 kWh olarak gerceklesmistir. Bu
sonuclara gore en az hata ile dordiinci model olan R_RH_H modeli en iyi sonucu
vermistir. Buradan hareketle gilines enerjisi santrallerinin iiretim tahmini yapilirken en
kritik parametrelerin radyasyon, nem ve saat verileri oldugu ortaya ¢ikmugtir. Uretim
miktarini etkileyen en kritik parametrelerin radyasyon ve saatler olmast beklenen bir
durumdur. Temelde GES uretim teknolojisinde; 1s1ma nedeniyle olusan enerji, elektrik
enerjisine cevrilmektedir. Saatlerin liretim miktarina etki etmesi de 1s1ma ile paralellik
gostermektedir. Giines 1sinlarinin oldugu aydinlik saatlerde 1sima varken karanlik
saatlerde 1s1ma degeri 0 olmaktadir. Calisma esnasinda da bu beklenti {izerinden
yalnizca aydinlik saatleri igeren seri iizerinden tahmin denemeleri yapilmistir. GUnUun
saatlerine gore 1s1ma degerleri benzerlik gostermektedir. ik bakista bulutluluk
parametresinin de yiiksek korelasyonda olmasi beklenebilir fakat kis aylarinda iiretim
miktarlar1 diisilk gergeklesirken havanin bulutlu olmasi ¢ok biiyiik bir etki
gostermezken yaz aylarinda bulutlu olmasi ciddi bir etki yapabilmektedir. Bu nedenle
bulutluluk ile iiretim miktarlar1 arasindaki korelasyon azalmaktadir. Buna ek olarak
caligma performansini etkileyebilecegi diisiiniilen fakat c¢aligmada girdi olarak
kullanilmayan farkli degiskenler de bulunmaktadir. Teoride {retim miktari
hesaplanirken panelin kirli olup olmamasi veya kis aylarinda karla kapli olup olmamasi
parametre olarak kullanilamamistir. Ornegin biitiin parametreleri ayn1 olan iki santralin

birinde kis aylarinda panellerin {istiiniin karla kapli digerinde ise karlarin temizlenmis
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oldugu diisiiniiliirse karla kapli olan santralin iiretim miktarinin karlar1 temizlenmis olan
santrale gore daha diisiik gerceklesmesi beklenmektedir. Bu ¢alisma esnasinda girdi
olarak kullanilmayan parametrelerin biitiin santraller i¢in ideal iiretim sartlarinda oldugu
varsayllmistir. Uretim miktaria etki edecegi diisiiniilen bu ve benzeri parametrelerin
sayist arttirilarak calismanin tekrar yapilmasi durumunda performansin artmasi
beklenmektedir. Santral sahiplerinin oksijenli su ile haftalik veya 15 giinlik
periyotlarla verimlerini arttirmak igin panelleri temizledigi bilinmektedir. Mevcut
piyasada faaliyet gosteren santral sahipleri verimi yikseltmek icin SCADA (Danigsmali
Kontrol ve Veri Toplama Sistemi) sistemleri ile anlik olarak iiretim miktarlarini
izlemekte ve beklenmedik durumlar olusmasi halinde miidahale etmektedir. Burada
bahsedilen etkinin biiyiikliigii bu bilgiden yola ¢ikilarak anlasilabilir. Calismada hangi
giinlerde bakim ve temizlik yapildig1 bilgisinin de eklenmesi durumunda verimin
temizlik yapilan giinde maksimum seviyede olup bir sonraki bakim giiniine kadar
diismesi beklenecegi i¢in parametre olarak eklenmesinin de olumlu etki yapacagi

beklenmektedir.
5.2. Oneriler

Bu calismanin sonrasinda yapilan ¢aligmalarda bu calismada korelasyon analizi
sonucu modele alinmayan parametreler eklenip ayrica model kurulup sonuglar
degerlendirilebilir. Ayrica verilerin  eksiksiz ve hatasiz olmasi1 konusunda daha
dikkatli davranilarak testler yapilabilir. Bunun yaninda panel agisi, marka, model v.b.
parametreler de eklenerek tahminlerin yapilmasi faydali olacaktir. Caligma esnasinda bu
veriler temin edilemedigi icin modellere eklenememistir. Calismada aydinlik saatler
olarak bahsedilen seri i¢in daha fazla deneme yapilmasi da daha basarili bir modelin
ortaya ¢ikmasini saglayabilir. Bunlara ek olarak bakim-temizlik yapilan gilinlere dikkat

edilerek modeller olusturulup sonuglar kiyaslanabilir.
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