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REGRESYON VE YAPAY SINiR AGLARI iLE FOTOVOLTAIK PANEL
YUZEY SICAKLIGI TAHMIiNi

OZET

Glines, tiikenmez enerji kaynaklarimin en 6nde gelen tiirlerinden biridir. Fosil
kaynaklarin tiikkenmesi ve ¢evreye verdikleri zararin her gecen gilin daha da belirgin
hale gelmesiyle birlikte, giines enerjisine yapilan yatirimlar da artmaktadir. Diisiik
bakim maliyetleri, kisa zaman igerisinde mega fotovoltaik tarlalarin kurulabilmesi ve
diinyanin hemen her bolgesinde verim saglayabilmesi agisindan batarya sistemlerinin
maliyetlerinin zamanla azalmasi ile birlikte gelecekte elektrik {iretimin en 6nemli
kaynagi olmasi beklenmektedir. Fotovoltaik elektrik iiretimi bugiin itibar ile de
diinyada elektrik liretimine, hem ev veya fabrika gibi binalarin i¢ ihtiyaclarini
kargilama hususunda hem de yliksek kurulu gii¢ kapasiteli gilines tarlalari ile katkida
bulunmaktadir. Genellikle silikondan firetilen hiicrelerin i¢ direngleri artan panel
sicakligiyla birlikte artis gostermektedir. Bu direng elektrik iiretimini negatif yonde
etkilemektedir. Farkli cografi bolgelerde bu sicakligi olumlu ya da olumsuz yonde
etkileyen meteorolojik degiskenler de farklilik gosterir. Dolayisiyla fotovoltaik panel
yiizey sicakliginin tahmin edilmesi bir giines tarlasinin kuruldugu ya da kurulmasi
planlanan lokasyonda ne kadar verimli oldugu ya da olacagi agisindan ve bu
lokasyonda iiretecegi yillik enerji miktarinin 6ngoriilebilmesi agisindan oldukga
onemlidir. Bu nedenle bu ¢aligmada aktif bir gilines tarlasindaki fotovoltaik panel
sicakliginin tahmini iizerine yogunlagilmstir.

Bu calismada toplam dort adet model vasitasi ile fotovoltaik panel yiizey sicakliginin
tahmininin gerceklestirilmesi ve bu tahminlerin belli hata kriterlerine gore
dogruluklarinin smnanmasi amaglanmistir. Bu modeller regresyon modeli ve yapay
sinir ag1 modelleridir. Bu modellerin stnanmasi ve kiyaslamalari yapilirken R, MBE,
MAE, RMSE gibi hata kriterlerinden faydalanilmistir.

Gergeklestirilen modeller arasinda tahmin bagariminin en yiiksek oldugu model FFN
modeli olarak gbéze garpmaktadir. Basarimin en diisiik oldugu model ise Regresyon
modeli oldugu saptanmistir. Ayrica gergeklestirlen tiim yapay sinir aglar1 modelleri
regresyon modelinden daha yiiksek basarima sahip olmustur. Yapay sinir aglari
modellerinin bagsariminin regreyon modeline nazaran basarimlarinin yiiksekligi goze
carpmaktadir.
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PHOTOVOLTAIC PANEL SURFACE TEMPERATURE PREDICTION BY
USING REGRESSION AND ANN METHODS

SUMMARY

Solar energy is one of the leading sources of renewable energy sources in electricity
generation. The reason for this is that it is one of the most accessible sources, and it
can be obtained in most regions of the world. Electricity generation is generally carried
out with photovoltaic panels made of silicon and germanium. Their use is increasing
and widespread in terms of photovoltaic systems being largely applicable to all fields
and producing in a wide spectrum of installed power spectrum from micro scale to
macro scale. It is expected that the share of solar energy in electricity generation will
increase significantly with the development of battery technologies and the decrease
in costs. Photovoltaic systems are a candidate to be the leading actor of electricity
generation in the coming years because of their low maintenance costs and the
construction of high installed power capacities in a short time.

The efficiency of photovoltaic systems varies according to the geography in which it
is built. Investors want to know how long the return of that investment will take place,
as in investment, before the construction of photovoltaic systems begins. The main gain
of a photovoltaic system; It is equal to the total electricity energy produced in kWh,
usually multiplied by the unit price in KWh. In addition, institutions managing the grid
In many regions require independent electricity producers to declare the amount of
electricity they will produce for certain periods. Therefore, it is important to estimate
the electrical energy produced by a photovoltaic system.

Temperature directly affects the amount of electrical energy produced by photovoltaic
panels. With the increase in temperature, an electrical resistance is formed on the
material from which the module is formed, resulting in decreases in energy production.
Knowing the panel surface temperature is important for determining the return time of
the previously disclosed investment and the amount of energy to be reported to the
electricity administration. In addition, this surface is valuable in terms of guiding the
studies for lowering the temperature.

For the reasons explained above, this study focuses on estimating the surface
temperature of a photovoltaic panel. Sensor data measuring solar radiation, wind
speed, ambient temperature data received from a photovoltaic power plant with an
installed capacity of 1 MW within the boundaries of Hatay province and the actual
panel surface temperature in the same power plant were collected. These data include
the values from the first day of 2018 to the last day.

The surface temperature estimation study of the photovoltaic panel was carried out
with the help of models installed with four different methods. These models are
respectively regression model, artificial neural network models; The FFN model is the
GRNN model and the RBFN model.

XiX



Regression model by establishing multiple regression model, T,,(Y) = 0.0157G —
0.6641W + 1.0469T, + 8.3302 photovoltaic surface temperature; Equation
depending on the radiation, wind speed and ambient temperature was obtained. As
expected, the effect of wind speed on panel surface temperature is negative. This
results in the wind speed being positive for energy production. As the ambient
temperature is high, it directly causes an increase in the temperature of the photovoltaic
panels, which has a negative effect on energy production. It is observed that the solar
radiation that enables the photovoltaic systems to generate electricity, on the other
hand, increases the temperature of the photovolatic panel, thus indirectly causing a
decrease in energy production.

In the FFN model, panel surface temperature data taken at fifteen minute intervals are
divided into groups of five. The first four data of each group were used to train the
model and the remaining data was used to test the model. The number of neurons in
the hidden layer started with 5 and increased to 20 neurons one by one. Experiments
were carried out by increasing the input neurons from 1 to 50.

In the GRNN model, as in the FFN model, the panel surface temperature data, taken
at intervals of fifteen minutes, is divided into groups of five. The first four data of each
group were used to train the model and the remaining data was used to test the model.
In this model, Gauss function was chosen as the activation function. Since this network
model is fixed as in RBF, no determination has been made regarding the number of
layers. The embedding size has been increased one by one from 200 to 200 and the
model has been trained.

In the RBFN model, as with other artificial neural network models, panel surface
temperature data, taken at intervals of fifteen minutes, is divided into groups of five.
The first four data of each group were used to train the model and the remaining data
was used to test the model. There is one RBF layer in this network structure. Since it
is a fixed network model, no adjustment has been made to the number of layers. Gauss
function was chosen as the activation function.

As explained in this study, it is aimed to estimate the photovoltaic panel surface
temperature by means of a total of four models and to test the accuracy of these
estimates according to certain error criteria. There is no single metric accepted in the
literature in evaluating the model performance. Determination coefficient (R?), Mean-
Absolute Error (MAE), Relative Mean-Absolute Error (rMAE), Root Mean Square
Error (RMSE), Relative Root Mean Square Error (rRMSE), Mean Bias to evaluate the
performance of the method proposed in this thesis study. Criteria such as Error (MBE)
and Relative Mean Bias Error (rMBE) were used.

Models are evaluated one by one according to the specified error criteria and model
achievements are revealed. First, the determination coefficient calculated in the
multiple regression model was calculated as R? = 0.9979. The calculated errors of this
model stand out as MAE = 1.257 and MBE = 0.8482.

In feed forward neural network model, determination coefficient was calculated as R?
= 0.9992. It has been revealed that the calculated errors of this model are MAE =
0.7039 and MBE = 0.0165.

Determination coefficient in generalized regression neural network model; R?
calculated as 0.9988. It has been determined that the calculated errors of this model
are MAE = 0.8760 and MBE = 0.0118.
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Determination coefficient in the radial basis function network model: R? calculated as
0.9983. The calculated errors of this model were determined as MAE = 0.6867 and
MBE = 0.0564.

R? value is between 0 and 1. The large R? value is a positive factor for the significance
of the model. In other words, the significance of the model will increase as R?
approaches one. When the results given by the models described before are examined,
the model with the largest R? value is FFN. (R? = 0.9992) At the same time, low RMSE
value is important for the performance of the model. It can be said that the model with
the nearest RMSE value to zero has a better performance. When the errors of the
applied models are examined, it is seen that the model with the lowest RMSE value is
the FFN model. Therefore, it seems that the best model is the FFN (Feed Forward
Neural Network) model, because it has the largest R? value and the smallest RMSE
value. In addition, when determination coefficient and errors are examined, it will be
seen that all artificial neural network models give better results than multiple
regression model. Thus, the results of this study revealed that artificial neural network
methods provide superiority to regression method.

In this study light, where the photovoltaic panel surface temperature is estimated using
wind speed, solar radiation and ambient temperature variables, a similar study can be
carried out using data from different regions. Thus, the relationship between models
in different geographical regions and models in this study can be examined. In
addition, data such as soil temperature and humidity can be collected and added to the
model. This can create a stronger model with more variables.
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1. GIRIS

Diinya, niifusun artan giinliik enerji ihtiyacit nedeniyle hizla kiiresel bir koy haline
gelirken, anlik olarak ayn1 oranda degisemez. insanlig1; sosyal ve ekonomik kalkinma,
refah ve saglik hususlarinda tatmin etmek i¢in enerji ve ilgili hizmetlere duyulan
ihtiya¢ artmaktadir. Tiim toplumlar, saglik, aydinlatma, mekan konforu ve iletisim gibi
temel insan ihtiyaglarin1 kargilamak igin enerji hizmetlerini talep ederler [1]. Enerji
arzinin glivence altina alinmasi ve iklim degisikligine enerji iiretiminden kaynakli
olumsuzluklarin engellenmesi, enerji sektoriiniin siirdiiriilebilir bir gelecegine giden
yolda iki ana zorluktur [2,3].

Tarihsel olarak, kayitlara gegen ilk ticari komiir madenciligi, 1750 yilinda Richmond
yakinlarinda, Virginia’da gergeklesti. Anlik olarak, komiir, ilgili miktarda biyokiitle
bazli yakittan (yakacak odun ve odun komiirii) daha fazla enerji tasima kapasitesi
nedeniyle buhar motorlar i¢in en ¢ok tercih edilen yakit oldu. Fosil yakit bazli enerji
tiretiminin (Komiir, Petrol ve Gaz) baskinligi ve son yillarda niifusun {istel artisi,
karbondioksit (CO2) emisyonlarinda hizli bir biiyiime ile iligkili olarak enerji talebinin
artmasina neden oldu [4]. iklim degisikligi, yirmi birinci yiizyillin en biiyiik
zorluklarindan biri haline gelmistir. Mevcut enerji sistemlerini doniistiirmek i¢in ¢aba
sarf edilirse, ciddi olumsuz etkilerden kac¢iilabilir. Yenilenebilir enerji kaynaklari,
sera gazi emisyonlarini fosil yakit bazli enerji lireten ve dolayisiyla iklim degisikligini
azaltan 6nemli bir potansiyele sahiptir [1].

Yenilenebilir enerji kaynaklar1 giiniimiizde diinyanin hemen hemen her bolgesinde
enerji sektoriinde ciddi bir oyuncu haline gelmistir. 2018'de 90'dan fazla tilkede 1
GW'dan fazla yenilenebilir kurulu gii¢ ve 30 iilkede ise 10 GW'dan fazla kurulu gii¢
vardi. Yenilenebilir enerji kapasitesi, riizgar enerjisi ve solar PV liderliginde 2018'de
%8 biiylidii. Birbirini takip eden son dort yilda, fosil yakit ve niikleer enerjinin
toplamindan daha fazla yenilenebilir enerji santralleri kuruldu ve sekil 1.1°den
anlasilacag lizere yenilenebilir enerji kaynaklar kiiresel kurulu gii¢ kapasitesinin licte

birinden fazlasini olusturuyor [5].
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Sekil 1.1 : 2008-2018 yillar1 arasinda kiiresel enerji iiretim kapasitesi i¢inde
yenilenebilir enerjinin payi.
Diinya genelinde yenilenebilir enerji konusunda artan deneyim, kiiresel enerji
ithtiyaclarmi karsilayabilme konusunda oOnyargilari parcaladi. Yenilenebilir enerji
teknolojilerinin giivenilir oldugu kanitlanmistir ve artik bircok durumda en diisiik
maliyetli enerji Uretim sec¢eneklerini sunmaktadir. Yenilenebilir enerji kaynaklar
mevcut sebekelere basartyla entegre edilebilir: 2018'de en az dokuz iilke farkl
yenilenebilir enerji kaynaklar1 (riizgar enerjisi ve gilines PV) ile elektriginin

%20'sinden fazlasini tiretti [5].

Farkl kaynaklarin Yillk Olarak Yenilenebilir Enerji Kapasitesine Katkisi
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Sekil 1.2 : 2012-2018 yillar1 arasinda Farkli YEK lerin YE kapasitesine katkisi.



1.1. Yenilenebilir Enerji ve Giines Enerjisinin Diinya’daki Durumu

1.1.1. Neden yenilenebilir enerji?

Yenilenebilir enerji (YE) konusu, uzmanlar1 ve halki giderek daha fazla
ilgilendirmektedir. Yenilenebilir enerji kaynaklar1 (YEK) ile ilgili ¢aligmalar son
yillarda mutlak ve goreli olarak artmistir [6]. YEK fosil yakitlarin tiikenmesi ve
kiiresel 1sinma konularini ele alarak 6nemli bir rol oynayabilir [7]. Fosil yakitlar,
niikleer kaynaklar ve yenilenebilir kaynaklar {i¢ ana enerji kaynagidir. Giines, rlizgar,
biyokiitle, jeotermal ve hidroelektrik enerji gibi YEK, enerjiyi siirdiiriilebilir bir
sekilde tliretmek i¢in kullanilir ve bu nedenle enerji krizleriyle miicadele konusunda

oldukga faydalidir [8].

Yenilenebilir enerji kaynaklar1 temiz enerji kaynaklari olarak kabul edilmektedir [9]
ve ¢evre dostu yapilart nedeniyle kritik 6nem tasimaktadir [10,11]. Temiz bir gevre
bilincinin artmasiyla birlikte, fosil yakitlara geleneksel bagimliligin; karbondioksit
(CO2) emisyonlarina, sera gazi sorunlarina ve c¢evre kirliligine yol agtigina
inanilmaktadir [12,13]. YEK, hava kirletici ve sera gazi emisyonlarinin sifir veya
neredeyse sifir olarak enerji lretimi saglama potansiyeli ile evsel enerji
gereksinimlerini karsilayabilir [14,15]. Kirsal bolgelerin siirdiiriilebilir kalkinmast,
cevre koruma ile ilgili uluslararasi anlagsmalar1 yerine getirme yilikiimliiliiklerinin
yerine getirilmesi gibi ¢ok 6nemli gorevlerin YE ile ¢ozlilmesi beklenmektedir[16-18].
Asirt enerji talebini kargilamak icin, konvansiyonel yakit bazli tireteclerin yerini YEK
ile degistirme egilimi vardir [19]. Sera gazi emisyonlari, CO2 emisyonlari, iklim
degisikligi ve enerji giivenligi gibi YE'nin bugiiniin sartlarinda artan bir ihtiyaci
karsilamaya ¢alismasina yol agan bir¢ok neden vardir [20-22]. YEK, fosil yakitlarin
aksine ¢evreyi korur, kirlilik igermeyen bir ¢evre vaat eder, enerji giivenligi ve
ekonomik faydalar saglar [23],[24]. Bu nedenle, enerji ihtiyacin1 karsilamak igin,
mevcut ve gelecek nesillerin YEK'e glivenmesi gercekten cok Onemlidir. Bunu
basarmak i¢in, YE'in kullanomin1 tesvik etmek i¢in politika olusturma ve

kamuoyunun arastirilmasi gerekmektedir.

Enerji talebi hizla artiyor ve bu nedenle, biiyiiyen diinya niifusunun gereksinimlerini
karsilamak ve enerji krizlerinden kaginmak igin siirecler gelistirmek ¢ok énemlidir.
Mevcut enerji tiiketimindeki talebin, 2004 yil1 referans alinirsa 2030 yilina kadar %65

artmast beklenmektedir [25]. Su anda, kiiresel olarak kullanilan enerjinin ¢ogu



komiirle calisan elektrik santralleri gibi yenilenemeyen kaynaklardan tiretilmektedir.
Bunlarin sera gazi (CO2, NOx ve SOx) emisyonlari gibi ciddi sorunlara neden oldugu
ve kiiresel 1sinmaya katkida bulundugu bilinmektedir [26, 27]. Atmosferdeki sera gazi
seviyelerinin tehlikeli bir oranda artmasiyla, CO2'yi azaltmanin yollarini belirlemenin
yani sira fosil olmayan yakit bazli enerji kaynaklarinin gelistirilmesi de dnemlidir [43].
Fosil yakitlarin aksine, YE alternatif temiz enerji kaynaklari sunmaktadir. Ayrica,
gelecekteki elektrik taleplerinin karsilanmasinda Kkilit rol oynayarak enerji krizlerini
azaltmas1 da beklenmektedir. Giines ve riizgar enerjisi, YE kaynaklarinin; diinya

capinda kullanimlarini arttirmaya yonelik ilgiyi tesvik eden en umut verici bigimleridir

[28, 29].

Gelismis iilkelerle karsilagtirildiginda, enerji krizleri (6zellikle elektrik krizleri) az
gelismis tilkelerde derindir. Shakeel ve arkadaglari [30] YEK'i enerji liretimine entegre
ederek Pakistan'daki enerji krizlerinin {iistesinden gelmek icin bir yol haritasi
tanimlamugtir. Enerji ihtiyacini karsilamak i¢in [31] tarafindan yapilan bir inceleme,
[ran'm kirsal bolgelerindeki fosil yakitlara olan agir bagimlilig: tespit etmistir. Bu
calisma, fosil yakitlara bagimlilik nedeniyle, ¢evrede Onemli miktarda kirlilik

oldugunu diistindiirmektedir.

Sekil 1.3, 2000-2017 donemi i¢in CO2 emisyonlarin1 gostermektedir [15]. CO»
emisyonlarini kontrol etmek i¢in kiiresel olarak RE gibi temiz enerji kaynaklarinin

kullanimini tesvik eden bir dizi politika yiiriirliige konmustur.
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Sekil 1.3 : 2000-2017 yillar1 arasinda CO2 salim1 miktarlari.



Sekil 1.4, 2014-2017 yilar1 arasinda YEK kullanimi i¢in bu politikalarin
uygulanmasina katkida bulunan iilkelerin sayisin1 gostermektedir[15]. Bu politikalar
arasinda giic politikalari, 1sitma ve sogutma politikalar1 ve ulasim politikalar

bulunmaktadir.
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Sekil 1.4 : 2014-2017 yillar1 arasinda YEK kullanimu1 i¢in politikalar ve bu
politikalar1 uygulayan iilke sayisi.

Bildirildigi gibi [32], 2017 y1l1 sonunda, kiiresel yenilenebilir enerji tiretim kapasitesi
2.179 GW olmustur. Buna gore, hidro enerjinin 1,152 GW kurulu giice sahip kiiresel
toplamin en biiyiik payimna sahip oldugu kaydedilmistir. Rlizgar ve gilines enerjisi, geri
kalanlarin ¢ogunu sirasiyla 514 GW ve 397 GW kapasiteyle olusturdu. Diger
yenilenebilir kaynaklar 109 GW biyoenerji, 13 GW jeotermal enerji ve 500 MW deniz
enerjisi (gelgit, dalga ve okyanus enerjisi) idi.



Yenilenebilir enerji kapasite artisina, cogunlukla 2017 yilinda kurulan tiim yeni
kapasitenin % 85'ini olusturan yeni giines ve riizgar enerjisi kurulumlar1 katkida
bulunmaya devam etmektedir. YE kapasitesindeki hizli iyilesme ekonomik biiyiime
ve istthdam yaratma; karbon emisyonlarinin sinirlandirilmasi; hava kirliliginin
azaltilmasi; enerji erisiminin genisletilmesi; ve enerji gilivenliginin iyilestirilmesi

acisindan avantajlara sahiptir [8].

1.1.2. Yenilenebilir enerjinin i¢ ihtiyag¢ icin Kullanimi

YEK gibi glivenilir enerji kaynaklar1 yasam standardini iyilestirmede hayati bir rol
oynayabilir [28]. Gilines termal enerjisi en sik rastlanan YE tiiriidiir. Glines enerjisi,
termal uygulamalar i¢in genis bir kapsama sahiptir: giines enerjili su 1siticilari [33, 34];
sogutma sistemleri [35]. Bunlar bir ailenin ihtiyaglarini karsilayabilir ve siirdiiriilebilir

bir gelecek saglayabilir [36].

Glines termal tabanli teknolojiler, bircok iilkede sicak su iiretmek i¢in yaygin olarak
kullanilmaktadir [37,38]. Ev uygulamalari i¢in hibrit yenilenebilir enerji sistemleri de
Oonem arz etmektedir. Bu uygulamalara fotovoltaik ve termal teknolojiler tarafindan

tasarlanmis hibrit glines ocaklar1 6rnek gosterilebilir [39].

Bir ailenin elektrik tiikketimini en aza indirmek ve tek aileli miistakil bir evin enerji
talebini karsilamak i¢in YEK uygulamalar1 (giines ve biyokiitle) kullaniimaktadir
[40,41]. Etkili bir sekilde gilines enerjisinden elektrik tiretmek igin giines radyasyonu
tahmini yapan yapay sinir aginin [42-44] kullanim1 konusunda genis miktarda literatiir
mevcuttur. Giines ocaklari, su 1siticilari, klimalar ve kurutucular dahil olmak tizere tiim
bu araclar, gelismekte olan iilkelerde potansiyel enerji tasarrufu araclaridir. Bir rapor
[45], 2015 yilinda Banglades'in giines enerjisi ev sistemlerinin kullanimi igin en iist
sirada yer aldigin1 gostermektedir. Hane halklarinin enerji tiikketiminin yapildig: bir
analizde [34], toplam hane halki enerji tiiketiminin bir giines enerjili su 1siticist ile
yaklasik % 13 oraninda azaltilabilecegini ortaya koymustur. Evler i¢cin uygulanan
fotovoltaik enerji sistemleri gelismekte olan iilkelerde evsel enerji yoksunluguna

¢Oziim saglamak i¢in kullanilmaktadir [46].

Bu yenilenebilir kaynaklar saglik i¢in giivenli ve aym1 zamanda ucuz olarak kabul
edildiginden ev tipi kullanimlarda halka ekstra bir motivasyon saglar. YEK ev tipi
kullanimlarda cesitlilik gosterir. Ornegin, YEK (giines), giines kurutucular, giines

ocaklari, giines sogutma, gilines 1siticilari, sogutma sistemleri ve elektrik iiretimi igin



kullanilir. Benzer sekilde, riizgar enerjisi; yel degirmenleri, su pompalar1 ve riizgar
jeneratorleri igin kullanilir; biyokiitle ise 1s1 ve enerji tiretimi i¢in kullanilir. Sekil 1.5,
2007-2017 doneminde giines enerjili 1sitma kolektorlerinin kiiresel kapasitesini

gostermektedir.

Gigawatt-Termal Kiresel Olcekte Solar Termal Kapasitesi Dinyadaki Toplam

Kapasite 472 Glgawatt

Sekil 1.5 : 2007-2017 arasinda giines termal kollektorlerin kiiresel kapasitesi.
1.1.3. Yenilenebilir Enerji Hakkinda Kamuoyu Goriisleri

Halkin temiz enerji kaynaklar iizerindeki kabuliinii artirmak i¢in YET ve YEK
farkindalig1 ¢ok 6nemlidir [18, 47]. YEK'in kabuliinii artirmak ve kiiresel 1sinmanin
kritik sorunlarindan (fosil yakitlarin sagladig enerji nedeniyle) kaginmak i¢in YEK'e
yonelik kamuoyunun analizi hayati dnem tasimaktadir [48]. Bu durumda, YE ¢evreyi
temiz tutmak i¢in iyi bir alternatiftir [49]. Tiirkiye'de ortaokul 6grencileri arasinda YE

tabanli sistemlere olan ilgilerini belirlemek icin bir anket yapilmistir. Ogrencilerin



biiyiik cogunlugu elektrik tiretmek i¢in YEK olarak giines ve riizgar santrallerine asina
oldugu ortaya ¢ikmistir. Bu 6grencilerin kiiresel 1sinma sorununun farkinda olmakla
beraber YE'nin kullaniminin kiiresel 1sinmay1 azaltacagini diisiinmekte olduklari
ortaya ¢ikmistir [50]. Halkin YET kullanim1 hakkindaki goriisii Portekiz'de yapilan bir
anket ¢aligmasi ile elde edilmistir [51]. Portekizlilerin iilkelerinde daha fazla YE
projesinin gelistirilmesini genel olarak destekledikleri, ancak tiim YEK'lere asina
olmadiklar1 gériilmiistiir. Gelismekte olan tilkeler arasinda, Malezya siirdiiriilebilir bir
cevreye ulasilmasina ve iklim degisikliginin azaltilmasina Onemli katkida
bulunmaktadir. Bununla birlikte, kantitatif analize dayanarak, Yarimada
Malezya'sindaki kisilerin YET kullanimina kars1 olumsuz bir tutuma sahip olduklari
goriilmistiir [24]. Yerellerin riizgar santralleri gibi yenilenebilir enerji projeleri
konusunda isteksiz olduklar1 durumlar vardir. Japonya'da yapilan bir vaka caligmasi,
sessiz yerel katilimcilarin arka bahgelerinde rlizgar santrallerine izin vermek
istemediklerini ortaya koymustur [52]. Cin, diinyanin en biiyiik sera gazi salicisidir ve
Cinliler, iklim degisikligini durdurmaya yonelik kiiresel ¢abalarin biiyiik 6l¢iide Cin
politikalarina bagli oldugunun farkindadir. 2086 Cinli internet kullanicisi arasinda bir
anket yapilmis ve biiyiik destek alinmistir [53]. Massachusetts'te agik deniz riizgar
enerjisi i¢in bir projenin kurulmasma iliskin kamuoyu arastirmasi destekleyici
nitelikteydi [54]. Kanada toplumlarindaki enerji planlarindan 10'unun analizi,
topluluklarin enerji verimliligini artirmaya odaklanan politikalar1 ve programlari
sectigini ve YE'nin ¢ok daha az dikkat ¢ektiginden s6z etmektedir [55]. ABD, Maine
eyaletinde yasayanlarin rastgele bir 6rneklemine dayanan bir arastirma, belirli YEK

tiplerini tercih ettiklerini bulmustur [56].

Malezya'daki iklim degisikligi ve YE ile ilgili kamuoyu analizleri, Malezyalilarin
cogunlugunun YE hakkinda yeterince bilgi sahibi olduklarini ve iklim degisikligi ile
gergekten ilgili olduklarini kanitlamistir [57]. Bununla birlikte, YE'nin maliyeti YET
teknolojilerinin kabulii i¢in 6nemli bir engeldir. Calisma [58] sonuglari, YEK
kaynaklarmin genisletilmesi politikasinda Kore halkinin kabul edilebilirlik diizeyinin
yiiksek oldugunu ortaya koymustur. Bununla birlikte, katilimcilarin egitim diizeyinin
YEK artiginin tercih edilmesi tizerinde 6nemli bir etkisi olmustur. Halkin YET kabulii
algilarinin analizinde, ¢alisma [59] egitimin 6zellikle ekonomik, ¢evresel ve sosyal
algilar1 hakli ¢ikarmak i¢in uygun oldugunu ve bunlarin teknolojinin kabulii igin

onemli degiskenler oldugunu ortaya koymustur.



Sekil 1.6'de kamuoyu goriislerinin  kaynaklari ve bu inceleme c¢aligmasinda
kamuoyunun tartistigi YE kaynaklar agiklanmaktadir[8].

KANUOYU GORUSLERININ KAYNAGI

Anket Bazh Calmalar

Vaka Analizen S0yl Medya

Tartlan Yenilenebilr Enerj Kaynaklan

Solar PV u

Sekil 1.6 : Kamuoyu goriislerinin kaynagi ve tartigilan YEK ler.

Cizelge 1.1, halkin YEK ve YET'in kabulii hakkindaki goriislerini 6zetleyen gézden
gecirilmis ¢alismalardan elde edilen sonuglar1 icermektedir. Cizelge 1.2°de popiiler
kaynaklar, ¢ikar politikalar1, giiriiltii, ses, bilgi ve farkindalik eksikligi, ekonomik
kosullar, demografik yapi, ve iklim kosullar1 gibi YE’nin yayginlasmasi ve kabul

edilebilirligi karsisina sik¢a ¢ikan engeller vurgulanmaktadir [8].



Cizelge 1.1: Kamuoyu goriisleri 6zetleri.

Ulke

Veri Toplama
Metodu

Kaynak Tipi

Goriig

Kamuoyu Goriisii
Isiginda
Karsilagtirmali Analiz
ve Ortaya Konulan
Gergekler

Tirkiye

Portekiz

Malezya

Japonya

Cin

Kanada

Massachusets

ABD

Almanya

Yunanistan

Hollanda

Finlandiya

Giiney Afrika

Portekiz

Genel Anket

Genel Anket

Genel Anket

Genel Anket

Online Anket

Vaka Analizi

Telefon Roportaji
ve online anket

Genel Anket

Genel Anket

Online Anket

Vaka Analizi

Varsayimsal
Tercih

Anket

Anket

YEK ve Enerji
Santralleri

Hidro,riizgar,

biokiitle ve giines

YEK ve YET

Riizgar Tarlalar

YEK

Bio-yakat,
riizgar,solar
termal, PV

Agik Deniz riizgar

YE ve enerji
verimliligi

Riizgar Tarlalar

Riizgar Tarlalar1

Akilli Biokiitle

Riizgar Triibini ve

Glines Panelleri

YET giines termal
su 181t1C1S1

YET

10

Destekleyici

Destekleyici

Karsit Goriis

Kismen Destekleyici

Destekleyici

Kismen Destekleyici

Destekleyici

Kismen Destekleyici

Destekleyici

Kismen Destekleyici

Karsit Gorlis

Kismen Destekleyici

Kismen Destekleyici

Kismen Destekleyici

Farkindalik Yiiksek
ve YET'in faydalar
kabuliinii artirir.
Hidro, riizgar ve
giines; biokiitle ile
kiyaslandiginda daha
¢ok tesvik edilir.
Algilanan kullanighilil
ve kullanim kolaylig
YET kullanim1
agisindan onemlidir.
Riizgar tarlasina kars1
ikan yerelleri tegvik
etmek i¢in fikir birligi
olusturulmalidir.
Hava kirliligini
azaltmak, sera gazi
emisyonlarini
azaltmak, iilkenin
gelisimi i¢in YE
kabul gormektedir.
Daha kiigiik ve uzak
topluluklarin YET
konusunda tesvigi
daha olasidir.
Fosil yakitlarin zarari
ve agik deniz riizgar
enerjisinin faydalari
YEK hususunda
kabulii arttirir.
Enerji kaynag tiirii,
sosyo-demografik ve
kisisel 6zelliklere
bagli olarak kabul
edilmektedir.
Riizgar ¢iftligi kabuli
katilimeilarin
cinsiyetlerine,
gelirlerine, egitim
diizeylerine, sahilleri
ziyaret sikligina ve
kara tabanl tiirbinleri
deneyimine baglidir.
Riizgar tarlalari ile
kamu refah
politikalar1
birlikteliginde YET
kabuliinde daha etkili
bir yaklasimdir.
Akalli biokiitle
kullanim1 daha ¢ok
firmalar aras1 gliven
konusunda daha
agiktir.
YET'ler hakkindaki
bilgi artisi, YET'lerin
evde kullanimini
artirabilir.
Egitim ve maddi
olarak indirim
programlari
gerekmektedir.
Asinalik ve ilgi
mevcut.
Cevresel etkileri
bilinmektedir.



Cizelge 1.2 (devam): Kamuoyu goriisleri 6zetleri.

Ulke Veri Toplama Kaynak Tipi Goriis Kamuoyu Gériisii
Metodu Isiginda
Karsilagtirmali Analiz
ve Ortaya Konulan

Gergekler
Malezya Anket YEK, YET ve Destekleyici Yenilenebilir enerji
iklim degisikligi irtinlerinin yiiksek
fiyat1, hiikiimet
politikalar1 hakkinda

bilgi eksikligi, etkisiz
programlar YEK &
YET’in 6niindeki
engellerdir

Giiney Kore Anket YEK Kismen Destekleyici Hiikiimetin; halkin
YEK kabuliinii
dikkate alirken

eszamanli olarak
artan elektrik faturasi
zamlarini takip etmesi

gerekiyor.
Portekiz Anket Hidro, riizgar, Destekleyici Riske kars1 egitim ve
biokiitle, giines tutum, YET kabulii
igin onemlidir
Katar Anket ve Roportaj YEK Kismen Destekleyici Halk1 yenilenebilir

enerjinin verimliligi
konusunda egitmek
icin gereklidir.

Fransa, Almanya ve Anket YET Destekleyici Politika yapicilar
Isvigre Yukar1 Ren halkin kabulii i¢in
Bolgesi potansiyel sonuglarm

farkinda olmalidir.

Cizelge 1.3 : Yenilenebilir enerjinin yayginlagsmasinda karsilasilan engeller.

Caligma Popiiler Cikar Giirilti Bilgi ve Ekonomik Demografik Iklim
Kaynaklar Politikalar1 Farkindalik Kosullar Yap1 Kosullar
Eksikligi
[0 X v X v X X X
(11 X X X X v v X
571 X v X v X X X
321 v X v v X X X
[23] Vv X X v X X v
4] X X X v X v X
51 X X v v v X X
[56] X v X v X X X
[60] X v X X X X
[61] v X v X v v v
621 X X v X X v
631 X X v X v X X
64 X v X v X v X
[65] Vv X X v X v v

1

|



Cizelge 1.4 (devam): Yenilenebilir enerjinin yayginlagsmasinda karsilasilan engeller.

Calisma Popiiler Cikar Giiriiltii Bilgi ve Ekonomik Demografik Iklim
Kaynaklar Politikalar1 Farkindalik Kosullar Yapi Kosullar
Eksikligi
[57] X v X v v X X
[58] X X X v v X X
91 X X X X X X X
361 X X X v X X X
[66] X v X v/ X X X

1.2. Tezin Amaci

Bir PV panelin modiil sicakligi, o panelin elektrik tiretim verimini énemli dlgiide
etkiler. Sicaklik artig1 elektrik enerjisi iiretiminin diismesine neden olur. Modiil
sicakliginin  dogru tahmini, fotovoltaik sistemlerin ekonomik ve enerji
degerlendirmesinde dnemli bir rol oynar. Bu tezin temel amaci, fotovoltaik panellerin
modiil sicakligini; giines 1s1mimu, riizgar hizi ve ortam sicakligi degiskenlerine bagl
olarak farkli yontemlerle tahmin etmek ve dogrulamaktir. Toplam dort yontem ile
sicaklik saptamalarini degerlendirmek icin Hatay ilinde bulunan bir giines enerjisi
santralinden gercek veriler kullanilarak incelenmistir. Y dntemlerin performanslar ayri
ayr1 incelenerek hangi yontemin sahadan toplanan verilere en az hata ile ulastiginin
ortaya konulmasi ve yari-ampirik denklemler yerine yapay sinir aglarinin kullanilip

kullanilmayacaginin tespiti amaglanmustir.

1.3. Literatiir Arastirmasi

Literatiirde yapilan calismalar incelendiginde, Eduardo ve arkadaslarinin yaptigi
‘Sebekeye Bagli Fotovoltaik Sistemde Atmosferik Parametrelere Bagli Olarak Hiicre
Sicakhiginin Tahmini I¢in Yeni Bir Yontem’ isimli ¢alismada [67] fotovoltaik
sistemlerin ¢alisma hiicresi sicakligi, performanslari1  ve giivenilirliklerini
degerlendirirken ¢ok Onemli bir parametre oldugunu ayrica hiicre sicakliginin
dogrudan 6l¢iimiiniin ¢cok karmasik oldugunu ve genellikle farkli dolayli yontemler
kullanilarak elde edildigini belirtmislerdir. Yapilan bu c¢alismada atmosferik
parametrelerin mevcut bulunmasi durumunda hiicre sicakligin1 tahmin etmek igin
belirli avantajlarin bulundugu belirtilmistir. Bu amaca ulagmak i¢in iki farkli yontem
ortaya koyulmaktadir: Birinci yontem olarak basit matematiksel iliskilere dayali,

ikinci yontem ise yapay zeka tekniklerine dayandirilmistir. Bu yOntemler
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uygulandiktan sonra alinan sonuglar, bir invertdre bagli modiiliin sicakligini tahmin
ederken her iki yontemin normallestirilmis bir kok ortalama kare hatasi % 3,3'lin
altinda veya buna esit, mutlak bir kok ortalama kare hatas1 2 °C'nin altinda veya buna
esit diisiik bir hata payimna sahip oldugunu gostermektedir. Ortalama mutlak hata 1,5
°C'den diisiik veya esittir ve ortalama sapma hatasinin ve ortalama bagil hatanin

neredeyse % 0'a esit oldugu ortaya koyulmustur.

Eduardo ve arkadaslarinin yaptigi “Gergek c¢alisma kosullar1 altinda bir HCPV
modiiliiniin maksimum gli¢c noktasinda hiicre sicakligini tahmin etmek igin bir
yontem” isimli ¢alismada bir HCPV modiiliiniin veya sisteminin hiicre sicakliginin,
verimi ve giivenilirligi dogrudan etkiledigi icin onemli bir faktor oldugu belirtilmistir.
Bu nedenle, bir HCPV modiiliindeki hiicre sicakliginin dogru tahmini ¢ok dnemlidir.
Gercek calisma kosullarinda, HCPV modiilleri bir invertdre bagli olduklari igin
maksimum gii¢ noktasinda ¢alisir. Maksimum gii¢ noktasinda, hiicre sicakligi acgik
devrenin hiicre sicakligindan daha diistiktiir, ¢linkii giines pilleri 1s1tya donlismeyen
enerji Uretir. Su anda, mevcut yontemlerin hicbiri bir invertére bagli bir HCPV
modiiliiniin ¢alisma hiicresi sicakligini tahmin etmek icin gegerli degildir. Bu
makalede, bu sicaklig1 tahmin etmek i¢in bir prosediir sunulmustur. Sonuglar, dnerilen
yontemin bir eviriciye bagli bir HCPV modiiliindeki hiicre sicakliginin tahmininde
etkili bir sekilde performans gosterdigini gosterir. Ek olarak, bir HCPV'de agik
devrenin hiicre sicaklig1 ile maksimum gii¢ noktasindaki hiicre sicakligi arasindaki

farkin bir analizi yapilir ve 21 °C 'ye kadar bir fark bulunmustur[68].

Ghias ve arkadaslarimin ortaya koydugu bir diger calisma, bir fotovoltaik (PV)
modiiliiniin ¢aligma sicakligini basit diyot modelini kullanarak tahmin etmek icin etkili
yeni bir yaklasim ihtiva etmektedir. Gelistirilen yontem basittir ve herhangi bir ek
donanima ihtiyag duymaz. Onerilen yaklasim, sicakligi maksimum gii¢ noktasi voltaji
ve akimindan elde etmek i¢in analitik bir formil kullanir. Sicaklik tahmini PV
modiiliiniin modeline dayandigindan, ilk 6nce model aciklanir. Modelde, sicaklik
katsayilarinin etkileri dikkate alimmistir. Ayrica, bir PV modiill modelinin tiim
parametrelerini bulmak i¢in yeni bir yaklasim agiklanmaktadir. Diger yontemlerden
farkli olarak, burada Onerilen parametrelerin ¢ikarma yontemi yalnizca iiretimden
kaynakli 6zellikleri iceren katalogdan tiretici verilerine ihtiya¢ duyar ve ek bilgiye

ithtiya¢ duymaz. Yeni sicaklik tahmini prosediiriiniin etkinligi, MATLAB / Simulink
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ortaminda gergeklestirilen bazi simiilasyonlarla arastirilmis ve gegerliligi REC-AE220
giines modiiliindeki deney ile dogrulanmistir [69].

Ghias ve arkadaslarmin yaptigi “Gtlines Pilleri i¢in Yeni Bir Sicaklik Tahmin
Yontemi” isimli bagka bir calismada, bir fotovoltaik (PV) modiiliiniin ¢alisma
sicakligini tahmin etmek i¢in etkili bir yaklasim sunulmaktadir. Gelistirilen yontem
basittir ve herhangi bir ek donanima ihtiya¢ duymaz. Onerilen yaklasim, sicaklif
maksimum gii¢ noktas1 (MPP) voltajindan ve akimindan tliretmek icin analitik bir
formil kullanir. Yeni yontemin etkinligi MATLAB / Simulink ortaminda
gerceklestirilen bazi simiilasyonlarla arastirilmis ve gecerliligi REC-AE220 giines

modiilleri iizerinde yapilan deneylerle dogrulanmistir [70].

Kensuke ve arkadaslar “Gergek cevre kosullarinda calisan fotovoltaik modiilde giines
pili sicakliginin dogru O6l¢limii ve tahmini” isimli caligmalarinda diisiik maliyetli
yerinde performans 6l¢iimii, izleme ve ariza teshisi i¢in fotovoltaik (PV) modiillerin
hassas dis mekan performans Ol¢limiine artan bir ihtiya¢ var oldugunun altini
cizmisleridir. Bir PV modiiliiniin kesin degerlendirmesi i¢in dogru bir sicaklik 6l¢iim
teknigi gereklidir. Gilines pili sicakliginin bir modiil yapisinda (eklem sicakligr)
Ol¢iilmesi gereklidir, ¢iinkii arka tabakanin sicakligi yerine PV modiiliiniin sicaklik
ozelliklerini belirler. Bu ¢alismada, dahili termokupllu bir PV modiili imal edilmistir.
Giines hiicresinin hemen altina bir 1s1l ¢ift yerlestirildi, boylece hiicre ile dogrudan
temas edebildi ve dogru bir sicaklik 6l¢limii saglandi. Ayrica, PV modiilii yapisindaki
giines pilinin sicakligl, kolayca Olclilebilen alt tabaka sicakligi kullanilarak 1s1 akisi
hesaplamasi ile tahmin edilmistir. Bu sekilde, giines pili sicakliginin +1 © C'lik bir hata

icinde dogru olarak tahmin edildiginden s6z edilmistir [71].

Mohamed ve arkadaslarinin gerceklestirdigi “Malezya'nin tropik iklimi i¢in yapay
sinir ag1 tabanli fotovoltaik modiil sicaklik tahmini ve fotovoltaik sistem enerji verimi
tizerindeki etkisi” isimli c¢aligmalarinda, meteorolojik degiskenler kullanarak
fotovoltaik (PV) modiil sicakligini tahmin etmek i¢in yapay sinir agi (YSA) tabanli bir
yaklasim sunulmaktadir. Onerilen yaklasim, girdi degiskenleri olarak ortam sicaklig
Ta, glines 1smim1 G, bagil nem RH ve riizgar hizi W gibi ¢esitli meteorolojik
parametrelerin gergek saatlik kayitlarii kullanir. Saatlik meteorolojik veriler, 2009
yilinda 9 ay boyunca Malezya'nin Selangor kentindeki 92 kWp kurulu PV sisteminden
topland1. Veriler iki gruba ayrildi: 1849 (Nisan-Ekim) saatlik verilerden olusan egitim

verileri ve test verileri olarak ¢alisan 578 (Kasim-Aralik) saatlik kayitlar. Giris olarak
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farkli meteorolojik parametrelerin kombinasyonu kullanilarak doért YSA modeli
gelistirilmistir ve her model i¢in PV modiilii ¢ikis sicakligi Tm'dir. RH ve W'ler dahil
olmak tizere tiim parametreleri girdi olarak kullanan modelin, MBE, RMSE ve MPE
icin sirastyla korelasyon katsayisi (r)% 95.9 ve % 0.41, 0.1 ve 4.5 ile en dogru
sonuclart verdigi bulunmustur. Gelistirilen YSA modelinin istiinliigiini  ve
uygulanabilirligini gostermek i¢in, dnerilen YSA modelinden elde edilen sonuglar
Malezya Enerji Merkezi tarafindan kabul edilen geleneksel model ve regresyona
dayal1 bir bagka matematik model ile karsilastirilmistir. Modelin sadeligi ile 6nerilen
yaklagim, dogrudan veya 6l¢lim ekipmani bulunmayan uzak veya kirsal yerlerde, her
tir PV sistemi i¢in PV modiil sicakligini tahmin etmek icin etkili bir ara¢ olarak
kullanilabilir oldugu kanisina varilmistir. Gelistirilen model ayn1 zamanda PV sistem
performansini incelemekte ve enerji ¢iktisin1 tahmin etmede ¢ok faydali olacagi

ongoriistine ulasilmistir [72].

Eduardo ve arkadaslarinin literatiire kattig1 “Voc kullanarak bir HCPV Modiiliinde
Hiicre Sicakliginin Hesaplanmasi” isimli ¢alismada gilines hiicresi ¢alisma sicakligi
bilgisi, bir HCPV modiiliiniin enerji performansin1 degerlendirmek i¢in 6nemlidir.
Bununla birlikte, HCPV modiillerindeki hiicre sicakligiin 6l¢iimii, bu tiir modiillerin
0zel ozelliklerinden dolay1 ¢ok karmagik bir gérevdir, bu nedenle bunu hesaplamak
igin dolayli yontemler bulmak yararlidir. Ispanya'nin giineyinde bulunan Jaen
Universitesi'nin Enerji ve Cevre Ileri Arastirmalar Merkezi'nde DNI, hiicre sicakligt
ve |-V egrileri bir yil boyunca 6l¢iilmiistiir. Bu 6l¢limler sayesinde, hiicre sicaklig

Voc'nin bir fonksiyonu olarak ortalama % -0.38 goreceli hata ile belirlenebilir [73].

Fotovoltaik hiicrelerin sicakliklarini tahmin etmek i¢in katki saglayan bir baska
caligmada, hiicre sicaklig farkli yontemler kullanarak hesaplanmaktadir. Bir HCPV
modiiliiniin hiicre sicakligin1 tahmin etmek i¢in kullanilan doért yontem, IEC 60904-5
yontemi, Fotovoltaik Sistemler Enstitiisii tarafindan onerilen termal dirence dayali bir
yontem, analitik yontem ve yapay sinir aglar1 yontemi dahil karsilagtirmali bir ¢alisma
yapildig1 belirtiliyor. Her bir yontemle hiicre sicakligini tahmin etmek icin gereken
tam prosediirler, parametreler ve katsayilar saglanir. Sonuglar, HCPV modiiliiniin
dogrudan oOlglimlerine dayanan yontemlerin, atmosferik parametrelere dayali
yontemlerden daha iyi performans gosterdigini gosterdigi ortaya konulmustur.
Bununla birlikte, incelenen yontemlerin tiimii, kabul edilebilir bir hata payi ile hiicre

sicakliklarini tahmin etmek i¢in kullanilabilir oldugu goriisii savunulmaktadir [74].
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Malezya gibi tropikal iklimlerde poli ve mono kristal teknolojiler i¢in PV modiil
sicakliginin tahmin edilmesine yonelik bir arastirma ortaya koyan Mohamed ve
arkadaglar1 yeni matematiksel modeller 6nermektedir. Gelistirilen modeller, dlgiilen
saatlik kiiresel glines radyasyonu, ortam sicakligi, bagil nem, riizgar hizi ve modiil
sicakligina dayanmaktadir. Tiim veriler 2009 yilinda Malezya Selangor'da kurulu
GreenTech 92 kWp PV sisteminde toplandi. Modeller r, MBE, RMSE ve MPE
kullanilarak karsilastirilmistir. Sonuglar, 6nerilen modellerin en yiiksek korelasyon
katsayisi r degerini ve istatistiksel gostergeleri, yani diisiik RMSE, diisiik MBE ve
diisiik MPE degerlerini dikkate alirken iyi bir sonug¢ verdigini géstermistir. Sonuglar,
Onerilen regresyon modellerinin saatlik ve giinliik ortalama PV modiili sicakliginin
hesaplanmasi i¢in geleneksel yaklagimlara gore avantajlara sahip oldugunu ve gercek
dlgiimlere kiyasla en yakin sonuglari verdigini gostermektedir. Onerilen yaklagimlar,
basit bir PV modiilii, agik raf sistemi, BIPV kurulumlari, hatta dogrudan o6l¢iim
ekipmani olmayan uzak ve kirsal yerlerde PV modiili sicakligini tahmin etmek igin
etkili araclar olarak kullanilabilir. Onerilen modeller PV sistemi performansini

incelemek ve enerji ¢iktisini tahmin etmek igin ¢ok yararli olabilir [75].

Giines enerjisi santrallerinin izleme sistemleri ig¢in uzaktan erigim talepleri artmakta
oldugu gercegini One siirerek yapilan bir calismada mega giines enerjisi santrallerinde
(MSPP'ler) hatali modiilleri otomatik olarak tespit eden bir izleme sistemi kurmay1
hedefliyoruz. Sistem, elektrik santrallerinde dizi giicleri veya gilines 1sinimlar1 gibi
nispeten kolay bir sekilde elde edilebilen 6l¢iilen verileri kullanir. Giines 1sinlari,
hiicrede {iretilen giiciin biiyiikliigiinii belirleyen en onemli faktordiir ve hiicre
sicakliklart en 6nemli ikinci faktordiir. Bununla birlikte, hiicre sicakliklar1 genellikle
dogrudan elektrik santrallerinde 6l¢iilmez. Bu makalede, giiniimiizde en yaygin olan
kristalin silikon glines pillerinin sicakligini, giigleri nispeten kolay dl¢iilebilen hiicre
giicleri, giines 1sinlart atmosfer sicakligi ve riizgar hizlar1 gibi 6lgiilen verileri
kullanarak tahmin etmek ic¢in yeni bir yontem Onerilmektedir. Yontemimizi
Japonya'daki Yoshinogari MSPP'de gercekten Olclilen modiillerin tahmini hiicre
sicakliklarii ve yiizey sicakliklarini karsilagtirarak da degerlendirme yapildigt

belirtilmektedir [76].

“Yapay Sinir Aglar1 ile PV Modiil Yiizey Sicakliginin Tahmini” isimli ¢aligmada, bir
fotovoltaik (PV) panelin yiizey sicakligin1 tahmin etmek i¢in yapay sinir ag1 (YSA)

yonteminin kullanilmasi amaglanmistir. Deneysel olarak elde edilen PV verileri
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kullanilarak YSA modelinin dogrulugu degerlendirilmistir. Yapay sinir agin1 (YSA)
egitmek icin dig sicaklik giines radyasyonu ve riizgar hizi degerleri girdi, ylizey
sicakligr ise ciktidir. YSA, PV panel yiizey sicakligini tahmin etmek igin
kullanilmistir. Levenberg-Marquardt (LM) algoritmasi kullanilarak, ileri beslemeli
yapay sinir ag1 egitilmistir. iki geri yayilim tipi YSA algoritmas1 kullamilmistir ve
performanslari, LM algoritmasindan elde edilen tahmin ile karsilastirilmistir. Yapay
sinir agini1 egitmek icin deneysel veriler tigte ikisi i¢in, geri kalan tiglinciisii de test i¢in
kullanilmistir. Ayrica LM algoritmasi ile karsilastirmak i¢in 6lgekli konjiige gradyani
(SCQ) geri yayilimi ve esnek geri yayilim (RB) tipi YSA algoritmalari kullanilmstir.
Bu {i¢ yapay sinir aginin performansi karsilastirilmis ve % 0.005962 ile% 0.012177
arasinda ortalama hata oranlarn elde edilmistir. En iyi tahmin LM algoritmasi ile
tretilmistir. PV yiizey sicakliginin yapay sinir aglar1 ile hesaplanmasi geleneksel
korelasyon yontemlerinden daha iyi sonug verir. Bu ¢alisma, yapay sinir aglarinin PV
yiizey sicakligimi tahmin etmek icin etkili bir sekilde kullanilabilecegi ortaya
konulmustur [77].

Ortaya konulan bagka bir ¢alismada modiil sicakliginin Nominal Calisma Hiicresi
Sicakligindan (NOCT) simiilasyonu, yil boyunca modiil performansini kolayca tahmin
etmek icin yaygin olarak kullanildigindan s6z edilmektedir. Bu baglamda, farkli
modiil tasarimlarinin performansini karsilastirmak i¢in kullanildigindan ve sistem
tahminlerini etkileyebileceginden, bu parametreyi giivenilir bir sekilde belirlemek
onemlidir. Su anda, kristalli ve ince film karasal fotovoltaik modiillerde NOCT'yi
hesaplama yontemini gosteren birka¢ uluslararasi standart vardir. Bu ¢alisma, bu
standartlar1 cam-cam ve cam-tedlar yapilar, kristalin ve ince film teknolojileri ve bina
entegrasyon uygulamalari i¢in bazi 6zel modiil tasarimlar1 dahil olmak iizere farkli PV
modiillerine uygularken elde edilen sonuglari sunar. Bu sekilde hesaplanan NOCT
degerleri, farkli tahminler ve egik acilar i¢in yillik modiil sicakligini ve performansim
tahmin etmek, bu tahminlerdeki sicaklik etkisini analiz etmek i¢in kullanilmistir.

Hatali NOCT degerlerine yol agabilecek olasi hata kaynaklari da analiz edilir [78].

Yanping ve arkadaglari “Fotovoltaik panel sicakligimin gercek¢i senaryolarda
degerlendirilmesi” isimli ¢aligmalarinda Fotovoltaik (PV) panel sicakligi, gercekei
senaryolarda kullanilabilecek teorik modeller gelistirilerek degerlendirildi. Giines
1sinimi, riizgar hizi ve ortam sicakliginin PV panel sicakligi iizerindeki etkileri

incelenmistir. Parametrik ¢aligma giines 1s1in1mi1 ve riizgar hizinin PV panel sicakligi
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tizerinde 6nemli bir etkisi oldugunu gdstermektedir. Ortam sicaklifinin artmastyla,
giines hiicrelerinin sicaklik artis1 azalir. Gergekgi senaryolarda panel sicakliginin
Ozellikleri analiz edildi. Kararli hava kosullarinda, 100-500 Im Si kalinliginda bir
giines hiicresinin termal tepki siiresi yaklasik 50-250 s'dir. Gergekgi senaryolarda iken,
bir giin i¢indeki panel sicaklik degisimi, termal histerezinin etkisi nedeniyle sabit hava
kosullarindan farklidir. Fotovoltaik verim iizerindeki isitma etkisi, gercek¢i hava
kosullarinda giines hiicrelerinin ger¢ek zamanli sicaklik Olglimiine dayanilarak
degerlendirildi. Sicaklik katsayis1 % 0.21 - % 0.50 araliginda olan giines hiicreleri i¢in,
mevcut saha testleri % 2.9 ila % 9.0 arasinda yaklasik bir verimlilik kayb1 gosterdigi
belirtilmektedir [79].

Hiicre sicakligini tahmin etmek i¢in yapilan baska bir ¢alismada bir fotovoltaik
modiiliin sicakligl, performansinin dogru degerlendirilmesi i¢in anahtar bir parametre
oldugundan bahsedilmektedir. Gergek Ol¢iimlerin mevcut olmadigi durumlarda,
modiiliin sicakligimi tahmin etmek i¢in bir dizi farkli model kullanilabilir. Bu tiir yedi
iligki deneysel verilere gore uygulanir ve degerlendirilir. Karsilagtirmalar, artiklarin
minimum yart genisligi maksimum 2.2 °C olan bir Gauss dagilimi ile
aciklanabilecegini gostermektedir. Basit bir 1s1 transfer modelinin uygulanmasi da
benzer belirsizlikler ile sonuclanir (2.1-2.2 °C). Iliskilerin basitligi, ilgili fizigin
karmagiklig1 (1s1 transfer katsayilarindaki belirsizlikler, gegici fenomenler) gz oniine
alindiginda, bu dogrulugun genellikle tatmin edici oldugu diisiiniilmektedir. Modiil
sicakligini belirlemenin daha giivenilir bir yolu, bu tek degerin ideal olarak tiim
hiicrelerin ortalama sicakligi hakkinda bilgi sagladigi agik devre voltaj yontemini
kullanmaktir. EN 60904-5 standardini kullanan bu ydntemin uygulanmasi kolay
degildir ve dogruluk cesitli parametrelerin belirsizlikleri ile sinirlidir. Ozellikle, termal
voltajin belirlenmesindeki deneysel belirsizlik, diyot kalite faktorii tam olarak
bilinmedigi takdirde modiil performansin1 karakterize eden parametrelerin
belirlenmesinde 6nemli bir belirsizlik kaynagi haline gelir. Hiicre sicakliginin
belirlenmesi, referans kosullarda acik devre voltaji, sicakliktaki degisim hizi ve diyot
kalite faktorii gibi gerekli parametrelerin dogrulugunun analizi, sicaklik kontrollii bir
ortamda bir dizi 6lglimiin hedefine ulagmak i¢in 1 °C veya daha diisiik bir hata ile

kullanilabilecegini gostermektedir [80].

Karmasik hesaplamalara ihtiyag olmaksizin ortaya koyulan bir diger calismada

Fotovoltaik (PV) modiillerin c¢aligma hiicre sicakliklari dogrudan PV sisteminin
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performansini etkiledigi belirtilmistir. Bu ¢alismada, bir fotovoltaik modiiliin ¢alisma
sicakligini tahmin etmek icin etkili yeni bir yaklagim sunulmustur. Gelistirilen model
basittir ve karmasik hesaplamalara gerek yoktur. Onerilen yaklasim, PV hiicre
sicakligini ortam sicakligi, 1s51nim ve riizgar hizi gibi cevresel degiskenlerden tiiretmek
icin basit bir formiil kullanir. Yeni sicaklik tahmin prosediiriiniin etkinligi MATLAB
/ Simulink ortaminda gergeklestirilen bazi simiilasyonlarla arastirilmis ve gecerliligi
UNI-SOLAR US-64 giines fotovoltaik modiilleri iizerinde yapilan deneylerle
dogrulanmistir. Genel olarak, modelin sicaklik tahmininde daha iyi sonuglar verme
egiliminde oldugu bulunmustur. Sonuglardan, tahmin edilen PV hiicre sicakliklari
olgiilen verilerle iyi bir korelasyon gosterir. Ongériilen ve 6lgiillen PV hiicre
sicakliklariin MBE, NMBE, RMSE, NRMSE ve korelasyon katsayis: sirasiyla -
0.3490 °C, % -0.7328, 1.3571 °C, % 2.8492 ve 0.9763'tiir. Istatistiksel sonuclar
modelin, % 3'ten daha az bir hata ile PV hiicre sicakliklarini tahmin etmek i¢in
kullanilabilecegini géstermektedir. Sonug olarak, PV hiicre sicakliklari, kararli durum
yaklagimi tahminine dayanan yeni bir dogrusal model kullanilarak tahmin edilebilir

oldugu goriisiinde bulunulmustur [81].

Belli bir bolge i¢i tahmin yapma amaci tastyan ¢alismada hava sicakligi ve giines
1sinimina gore fotovoltaik modiil sicakligi tahmin edilmistir. Bu arastirma igin, deney
sisteminde 10, 20, 30 ve 40 °C ortam hava sicakligi1 ve farkli giines radyasyonlar1 i¢in
fotovoltaik modiil sicakliklar1 belirlenmistir. Bu deneysel ¢alisma agik havada
yapilmis ve glines radyasyonu Ol¢iilmiis ve daha sonra bu 6lgtilen veriler YSA egitimi
i¢in kullanilmistir. Fotovoltaik modiil sicakliklari, Tiirkiye'deki Ege bolgesi i¢in giines
radyasyonu ve dis hava sicakhigma gore tahmin edilmistir. Ongdriilen modiil
sicakligina bagl olarak elektrik verimliligi ve giicli de hesaplanmistir. Kiitahya, Usak
ve Afyon, Tiirkiye'nin Ege bolgesinde elektrik verimliligi ve fotovoltaik enerji iiretimi

acisindan en uygun sehirlerdir [82].

Sicaklik tahminlerinin yapildigi bir dizi ¢alismaya ek olarak verim diisiiriicii bir
parametre olan sicakligin diisiiriilmesi de 6nem tasir. Ortaya konulan bir ¢aligmada
riizgarin PV hiicre sicakligr tizerindeki sogutma etkisine odaklanildi. Bolzano'daki
(italya) bir PV test tesisinde kurulan teknolojilerin ¢ogu icin, riizgar verilerini iceren
modellerin PV hiicre sicakligini, riizgar verilerini igermeyen standart yaklagimlardan
daha iyi 6ngordiigiinii gosteriyoruz ve lineer hava tahmini modellerinden elde edilen

climlerinin yerini alabilecegini gosteriyoruz [83].
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2. METOT

2.1. Regresyon Analizi

Regresyon analizi, degiskenler arasindaki iligkinin matematiksel bir modelle
gosterilmesine dayanmaktadir. Regresyon analizi yapilirken gozlem degerlerinden
yola ¢ikarak, olaylart matematiksel bir fonksiyon seklinde ifade etmek amagclanir.
Sonug¢ olarak bu iliskiyi incelemek amaciyla elde edilen istatistiksel yOnteme

Regresyon Analizi denir [84].

Bagimli degisken ile bir ya da birden fazla bagimsiz degiskenlerin bir araya gelmesi
ve s0z konusu bagimli degisken ve bagimsiz degisken ya da degiskenler arasindaki
iliskiyi inceleyen analiz yontemidir. Regresyon analizi genel olarak bir degisken
tizerinde baska bir degiskenin etkisinin olup olmadigini arastirdigimiz durumlarda
tercih edilir [85]. Basit bir ornek ile agiklamak gerekir ise, bir 6grencinin basar1 notu
ile okula devam edip etmemesi arasindaki iliskisinin incelendigi bir model
kurulabilmektedir. Bu modelde 6grencinin basar1 notu bagimli degisken, okula devam
edip etmemesi ise bagimsiz degiskendir. Yani 6grencinin bagar1 notunun okula devami
ile iligkili olup-olmadig1 sorgulanmaktadir. Bir baska ornek ise bir evin fiziksel
ozellikleri ile satis fiyatini iligkilendirilmek istendigini varsayalim. Bu durumda
binanin seckin bazi fiziksel 6zellikleri, yani evin kullanim alani, evin bulundugu kat,
binadaki oda sayis1 vb bagimsiz degiskenleri gosterirken, evin satig fiyatt bagiml
degiskenini ifade eder. Burada bagimli degisken bir yada birden fazla olabilmektedir.
Tek bagimsiz degisken igeren regresyon modeline basit dogrusal regresyon birden
fazla bagimsiz degisken igeren regresyon modeline de ¢oklu dogrusal regresyon adi

verilir.

Bagimsiz degisken sayisinin bir olmasi durumda dogrusal regresyon modeli asagida

bulunan denklem 2.1’de oldugu gibi ifade edilmektedir.

Yi = :BO + IBIXi + & i=1121'--1n (21)
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Denklem 2.1°de yer alan bagimsiz degisken X, bagimli degisken Y, B, model sabiti,

B1 bagimsiz degiskenin katsay1 ve ¢; ise rassal bir hatasiy1 gostermektedir.

Model yorumlama asamasinda s6z konusu degiskenler [,, X’e sifir verildiginde
dogrunun Y eksenini kestigi noktay1 gosterirken, §; ise, bagimsiz degisken bir birim
degistiginde bagimli degiskendeki ortalama degisimi gostermektedir. Diger bir degisle
X, 1 birim artifinda ya da azaldiginda bagimli degiskenin ne kadar degisecegini

gosterir. Bu artma veya azalma durumu X’in katsayisinin degisimi ile ifade edilir.

Sosyal ve teknik bilim dallarindaki olaylar dikkate alindiginda bir degiskendeki
degismelerin sadece tek bir degiskenle agiklanmasi yeterli degildir. Yani yukarida
verilen drnek ele alindiginda bir evin satis fiyati ile, bu satig fiyatini (Y) etkileyecek
olan faktorlerin (X) iligskisi birden fazla olabilir. Bir baska deyisle Y bagimli
degiskenindeki degisimler birden fazla X degiskeni ile aciklamaya gereksinim
duyulabilmektedir.

Basit regresyondan farkli olarak ¢oklu regresyonda, ¢ok sayida bagimsiz degiskenin
bir bagimli degiskeni ile nasil iligkilendirildigini ve yanit iizerinde ayn1 anda birden
cok agiklayic1 degiskenin etkisini incelemeye olanak saglayan bir istatistiksel
aractir.[85] Bu istatistiksel iliski degiskenini etkileyen k tane agiklayici degisken
iceren ¢oklu bir dogrusal regresyon modeli olup denklem 2.2°deki gibi ifade
edilebilmektedir.

Yi = ,30 + ﬁlXil + ﬁZXiZ + ..+ ﬁkXik + & i = 1,2, W (22)

Denklem 2.2°de verilen Coklu regresyon denkleminin yorumlanmasi ise bagimsiz
degiskenlerin birbiri ile iliskili olmadig1 varsayimina dayanmaktadir. S6z konusu
esitligi yorumlarken basit dogrusal regresyonda oldugu gibi bir yol izlenir. Bagimsiz
degiskendeki bir birimlik artis veya azalis (katsayilarin pozitif veya negatif olmasina
gore degisir) bagmli degiskeni, bagimsiz degiskenlerin katsaymna gore

yorumlanmaktadir.

Burada regresyon modeli varsayimina gore hatalarin ortalamasi ya da beklenen degeri
( E(e)=0 ) sifir oldugu dikkate alinirsa, Y’nin ortalama degeri E(Y) = o + f1X1 +
BoX5 + ... + Bi X biciminde yazilabilir. Bu durumda bagimsiz degiskenin beklenen
degeri bagimh degiskenle ilgili foksiyonel bir iliskidir. Ancak bagimsiz degiskenin
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gercek degeri, beklenen degerden kaynaklanan € rassal hata terimine sahiptir.

Hatalarin iliskisiz, normal ve ayni varyansa sahip olduklari varsayilir[86].

Bagimsiz degiskenler arasinda yakin dogrusal bir iligki yani bagimlilik s6z konusu ise
coklu dogrusal baglant1 problemi olarak adlandirilir. Coklu dogrusal baglanti verinin
yapist ile ilgili bir durumdur. Coklu baglanti regresyon modelinde bagimsiz
degiskenler arasinda yiiksek bir korelasyon (r= 0.75) istenmeyen bir durum olup
problemi fade etmektedir [87]. Varsayimlar ¢oklu baglanti durumunda bozulmaktadir.
Bu tarz bir durumda modelde yer alan degiskenlerin varyansi dikkat edilmesini
gerektirecek boyutta artar ve bu parametreler gercek degerinden uzak birbirinden farkli
cok biiylik ve zit degerler alir. Coklu baglantinin varligt durumunda regresyon

analizine dayali sonuglar giivenilirligini kaybetmektedir.

2.2. Yapay Sinir Aglari

Yapay Sinir Aglar1 (YSA) (ing. Artificial Neural Networks, ANN), insan beynini
olusturan ndronlar agina benzer bir yap1 olusturma girisimidir, boylece bilgisayarlar
bir seyler 6grenebilir ve insan gibi karar verebilir [88]. Yapay sinir agi noéron adi

verilen bir¢ok diigiimden olusmaktadir. Sekil 2.1°de bir ndronun yapisi goriilmektedir.

Sekil 2.1 : Noronun yapisi.

Belirli bir diiglim, girdilerinin agirlikli toplamini alir ve bunu dogrusal olmayan bir
aktivasyon fonksiyonundan gegcirir. Bu, diigiimiin ¢iktisidir ve daha sonra bir sonraki
katmandaki baska bir diigiimiin girisi olur. Islemler soldan saga dogru akar ve son ¢ikti
(y) tiim diigiimler i¢in bu prosediiriin uygulanmasiyla hesaplanir. Bu derin sinir agini

egitmek, tiim diigiimlerle iliskili agirliklar: giincellemek anlamina gelir.

z = flx.w) = f(Xizoxiwi) (2.3)
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Diiglim (n6ron) denklemi denklem 2.3’teki gibidir. Burada x,, girisleri, w,, agirliklari,
f aktivasyon fonksiyonunu, z agirliklandirilmis toplamimnin  aktivasyon
fonksiyonundan gecirilerek elde edilen degerini yani ¢ikisi (y) ve n ise diigiim i¢in

girdi sayisini ifade etmektedir.

Sekil 2.2 : Bias terimi eklenmis néron yapisi.

Ayrica tiim diigiimlerin girisinde bias degeri mevcuttur. Genellikle 1 olan bias degeri
(b), biitiin girdilerin sifir olmas1 durumda bile néronun hesaba katilmasini saglar.
Aktivasyon fonksiyonunu saga veya sola kaydirma imkan1 sagladigi i¢in sinir aginin
ogrenmesinde 6nemli bir yeri vardir. Bias eklenmis noron denklemi denklem 2.4°deki
gibidir.

z=f(b+x.w)=f(b+Xi,x;w;) (2.4)

Agirliklandirilmis toplam degeri dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonuna tabi
tutulur ve siklikla kullanilan sekliyle (0,1) veya (-1,1) arasina normalize edilir [89].
Sigmoid, hiperbolik tanjant, diizeltilmis dogrusal birim (ReLU) ve sizinti ReLU

literatiirde siklikla kullanilan aktivasyon fonksiyonlarindandir [90].
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Sekil 2.3 : Sigmoid fonksiyonu.

Aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid kullanildiginda islem yiikii fazla oldugundan
algoritma yavas calisir. Ayrica fonksiyonun uglarinda tiirev sifira yakinsadigindan

ogrenme islemi giiclesir. Sigmoid fonksiyonunun matematiksel ifadesi;

1

f(x) = (2.5)

1+e—*

Hiperbolik tanjant
- =« Tlrevi

—— -

Sekil 2.4 : Hiperbolik tanjant fonksiyonu.

Hiperbolik tanjant fonksiyonunun en biiyiik avantaji, sigmoid fonksiyonuna gore daha
genis tiirevlenebilir deger araliginin olmasidir. Hiperbolik tanjant fonksiyonunun

matematiksel ifadesi;

1—e—2x
1+e2%

f&x) = (2.6)
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Sekil 2.5 : ReLU fonksiyonu.

Literatiirde siklikla kullanilan bir diger aktivasyon fonksiyonu ise ReLU’dur.
Hesaplama karmagiklig1 sigmoid ve hiperbolik tanjanta gore ¢ok diisiiktiir bu yilizden
ReLU’nun kullanildig1 algoritmalar ¢ok daha hizli ¢alisir ve ¢ok katmanli aglarda
siklikla tercih edilir. Negatif bolgede fonksiyonun degerinin sifir olmasi 6grenmenin
cok hizli ger¢eklesmesine olanak saglarken bu bolgede tiirevinde sifir olmasi bilgi
kaybina dolayisiyla yeterince Ogrenememeye yol agmaktadir. ReLU’nun

matematiksek ifadesi;

f(x) = max(0, x) (2.7)

—— Leaky ReLU
- == Tlrevi
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Sekil 2.6 : Sizintt ReLU fonksiyonu.
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ReLU fonksiyonun negatif bolgelerdeki dezavantajini ortadan kaldirmak igin
gelistirilmis olan Sizinti ReLU fonksiyonu, ReLU fonksiyonuna benzer sekilde
hesaplama yiikii azdir dolayisiyla hizli 6grenme gerceklesir. Sizinti ReLU

fonksiyonuna ait matematiksel ifade;

f(x) = max(0.01x, x) (2.8)

Noronlar ve katmanlar kullanilarak yapay sinir ag1 olusturulur. ilk katman giris
katmani, son katman ¢ikis katmani ve aradaki katman veya katmanlar ise gizli katman
olarak isimlendirilir. Cok sayida gizli katmanin eklenmesiyle Derin Sinir Ag1 Modeli
olusturulur ve karmasik siniflandirma problemlerinin ¢oziimiinde kullanilir. Yapay

Sinir Aglari, asagidaki sekle benzeyen ¢ok katmanli tam bagli sinir aglaridir.

Cikig Katmani

1. Gizli Katmani 2. Gizli Katmani

Sekil 2.7 : Yapay Sinir Aglart Modeli.
2.2.1. Tleri beslemeli sinir ag

Her bir katmanmm bir sonraki katmani besleyerek ileri yonlii islemlerin
gerceklestirildigi aglara ileri Beslemeli Sinir Aglar1 denilmektedir [91]. Burada bilgi

agda sadece ileri yonlii hareket eder.

Bu ag yapist ayn1 zamanda Cok Katmanli Algilayict (MLP) (ing. Multi Layer
Perceptrons) olarak da isimlendirilmektedir. Cok katmanli algilayicilar, denetimli
siniflandirma i¢in kullanilan bir tiir sinir ag1 mimarisidir. Adindan da anlagilacag: gibi,

mimari birbiri lizerine y1g1lmis perceptron katmanlarindan olusur.
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Katman sayisi, her katmandaki diiglim sayisi, her katmanin aktivasyon fonksiyonu
tasarim parametreleri oldugundan bir MLP ¢ok farkli konfigiirasyonlarda
tasarlanabilir. Katman sayis1 belirlenmesinde kabul gérmiis kesin bir kural yoktur.
Bunlara hyper parametreler denilmektedir ve deneme yanilma yoluyla optimum
degerler elde edilmektedir. Gizli katman sayis1 gerektiginden az olan yapay sinir aglari
karmasik fonksiyonlarin ¢dziimiinde yetersiz kalirken, ¢ok fazla gizli katmana sahip
yapay sinir aglar1 ise kararsizdirlar. Yine gizli katmandaki néron sayisi da dnemli bir
parametredir ve optimum degerde se¢ilmesi sistemin basarisint  dogrudan
etkileyecektir [92]. Mimarideki ilk seviyeye giris katmani, son seviyeye ¢ikis katmani
denir. Gizli katmanlar aralarindaki katmanlardir ve eger birden fazla varsa, model
derin bir katman olarak kabul edilir, aksi takdirde si1g bir mimaridir. MLP'de ileri
yayilma ve geri yayillma olmak {izere iki akis yonii vardir. Akis asagidan yukariya
dogru ise, ileri yayillma olarak adlandirilir ve ag bu akista bir tahmin yapar. Eger
yukaridan asagiya dogru ise, ag agirliklar1 tahmin asamasinda hatalarin1 diizeltecek
sekilde ayarlar. Bu optimizasyon agamasi, birka¢c dénem i¢in geri yayilma algoritmast

kullanilarak tamamlanir [93].

Giris katmani agda kullanilacak olan veriyi (x,) ifade eder. Giris katmaninda degerler
tizerinde herhangi bir islem uygulanmadigindan (yani ham veriler dogrudan aga
verildiginden) sinir ag1 numaralandirilirken bu katman sayilmaz; gizli katman ve ¢ikis
katmani sayilar1 toplanir. Ornegin Sekil 7°de bir giris katman, iki gizli katman ve bir
¢ikis katmani bulunmakta. Giris katmani1 numaralandirilirken hesaba katilmadiginda
sekilde gosterilen ag ii¢ katmanli olarak isimlendirilmektedir. Giris katmanindaki her
bir deger bagli oldugu noda gore agirliklandirilarak gizli katmandaki her bir nérona
giris yapar; gizli katmandaki néronlar da hesaplamalarin sonucunu ¢ikis katmanina

iletir [90].

Agirliklart rastgele baglatan bir sinir agi, verilerle eslesen bir model elde edilene kadar
agirliklar optimize edilir. Sinir agmin 6grenmesi olarak adlandirilan bu islem bir
optimizasyon problemidir. Burada amag¢ giris-¢ikis arasindaki iliskinin gii¢lii bir
sekilde modellenmesi i¢in ndronlar arasindaki agirliklarin (w) ve biasin (b) uygun bir
sekilde ayarlanmasidir [94]. Veri setindeki Ornekler sirayla bu agda kullanilir ve
boylelikle agirliklarin her defasinda giincellenmesiyle en uygun degerler elde
edilmeye c¢alisilir. Kisaca hatanin minimize edilebilmesi icin agirliklar ayarlanmaya

caligilir.
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Yapay sinir aglarinda 6grenme

e Denetimli

e Denetimsiz

e Takviyeli olmak iizere {i¢ gruba ayrilir.
Bu tez ¢alismasinda hatanin geri yayilimi algoritmasi (ing. error backpropagation
algorithm) yontemi kullanilmigtir. Literatiirde en dik inis (ing. steepest descent
algorithm) algoritmas1 olarak da bilinen geri yayilim algoritmasi, sinir aglarinda
hatanin minimize edilmesi igin ortaya atilmis ilk fikirlerdendir [95]. Ancak yavas
olmast ve hatayi minimize ederken yerel minimuma takilmasi yonleriyle

dezavantajlidir.

Optimizasyon amaca ulasmaya yonelik bir siiregtir. Makine 6grenmesinde bu amaca
kayip fonksiyonu (ing. loss function) denir. Bu islev, yaklagimin verilere ne kadar
yakin oldugunun bir dlciisiidiir. Optimizasyon siirecinde kaybi olabildigince sifira
indirme hedeflenir. Burada en yaygin kullanilan kayip fonksiyonlarindan biri karesel

hatadir (ing. square error).
1
L= %, (N™ — y™)? (29)

Burada y™ veri setindeki m. dataya ait gergek degeri, N™ ise sinir aginin ilgili ¢ikigimi
ve M ise veri setindeki toplam Ornek sayisini gostermektedir. Kayip fonksiyonu
optimizasyon siirecinde modelin ne kadar iyi olduguna dair bir rehber gorevi goriir.

Kayip azaldik¢a model verilere daha dogru bir sekilde benzemeye baglar.

En dik inis, modelin parametrelerine gore kayip fonksiyonunun tiirevlerine dayanan
bir optimizasyon algoritmasidir. Modelin parametreleri (w;;) asagida agiklanan
algoritmaya gore giincellenir;

Baslangigta rastgele w;j degerleri ata

Eger Kayip > Istenilen Kayip Degeri (oldugu siirece)

oL
o Agwrliklara gore L nin tiirevini hesapla, —
i
- o oL
* w;; degerlerini giincelle, w;; — [ -

ij
Bitir
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Burada ’ye 6grenme hizi (veya adim biiyiikliigii) (ing. learnin rate) denir. Tek bir
giincelleme adiminda gradyentin tersi yoniinde ne kadar ilerlenecegini kontrol eder.
Adim biiytikliigii ¢cok biiylik segilirse glabal minimum degeri atlanabilir, ¢ok kii¢iik
secilirse bu kez de 6grenme islemi ¢ok yavas gergeklesir [96]. Literatiirde bu tarz elle
deneme yanilma yoluyla belirlenen parametrelere hyper parametre denilmektedir.

Agirliklarin glincellenmesini agiklayan gorsel Sekil 2.8’de gosterilmistir.

Cikis hesaplama yonii (ileri yayilim) . Girlg Verisine ait Etiketler

—_—
Karsilastirma Sonucu
Agirliklarin Giincellenmesi

Bulunan hatayi yayma yonii (geri yayilim)

Giris Verisi

Sekil 2.8 : Hatanin geri yayilimi algoritmasinin sematik gosterimi.
2.2.2. Genellestirilmis regresyon sinir aglari

GRNN radyal tabanli fonksiyon sinir agina (RBFFN) alternatif olarak
gelistirilmistir[97]. Dogrusal olmayan regresyon teorisine dayanan ileri beslemeli sinir
ag1 olarak GRNN, basit ve anlagilir bir egitim algoritmasina sahiptir. Sekil 2.9'da
gosterildigi gibi, temel bir GRNN dort katman igerir: giris katmani, 6rnek katmani,
toplama katmani ve ¢ikis katmani. Giris katmani, egitim kaliplarini ileriye dogru
hareket ettirir ve agirlikli baglantilarla kalip katmanina baglanir. Ornek katmanindan
elde edilen ¢ikti daha sonra iki tip toplama {initesinden olusan toplama katmanina
beslenir: payda birimleri ve pay birimleri. Toplama katmaninda, 6rnek katmani
ciktilarinin agirliksiz toplamini hesaplamak icin kullanilan yalnizca bir payda birimi
vardir. Pay tiniteleri, 6rnek katmani c¢iktilarinin agirlikli toplamint hesaplamak i¢in
kullanilir, burada agirlik, o desen katmani iinitesinin egitim durumu i¢in bagiml
degiskenin degerine esittir[98]. Pay birimi sayisi ¢ikis sayisina esittir. Cikis katmani,

her bir pay biriminin ¢iktisin1 payda biriminin ¢iktisina boler.
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Girig Katman Ornek Katmani Toplama Katmani Cikig Katmani

6]

giris

Sekil 2.9 : GRNN tipik mimarisi.

Reel sistemlerden 6l¢iim alma sureti ile ulasilan veriler ileri beslemeli sinir ag1 icin
cogunlukla yeterlilik arz etmez. Dolayisiyla verilerle alakali meydana getirilecek
fonksiyona bir miktar e8itim verisi 0rnegi ile yakinsama hususundaki dogrulugu

genellestirilmis regresyon sinir agin1 6ne ¢ikarmaktadir [99].

2.2.3. Radyal tabanh fonksiyon aglari

RBFN, giiclii dogrusal olmayan isleme ve yaklasik 6zellikleri nedeniyle gii¢lii bir egri
uydurma araci olarak tanmir [100-102]. Geleneksel yapay sinir aglart (yani ¢ok
katmanli algilayic1 agy) ile karsilastirildiginda, RBFN daha basit ag mimarisi sayesinde
genel olarak daha hizlidir [103]. RBFN yaklasimi MLP'den daha sezgiseldir. Bir
RBFN, girdinin egitim setindeki oOrneklerle benzerligini Olgerek siniflandirma
gergeklestirir. Her RBFN noronu, egitim setindeki orneklerden sadece biri olan bir
“prototip” saklar. Yeni bir girisi siniflandirmak istedigimizde, her néron girdi ve
prototipi arasindaki Oklid mesafesini hesaplar. Kabaca ifade etmek gerekirse, girdi A
sinift prototiplere B sinifi prototiplerden daha yakindan benziyorsa, A smifi olarak

siiflandirtlir [104].
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Asagida verilen sekil 2.10°da bir RBF Agi'nin tipik mimarisi gosterilmektedir. Bir giris
vektori, bir RBF noronlar1 katmani ve her kategori veya veri sinifi i¢in bir diiglime

sahip bir ¢ikis katmanindan olusur.

RBF
Noronlar
Gir Vel | Agilikl
| Katezori 1 T{}plam
. Az rliklar
& ' Kategori1
Skoru
] )
i /
'
 KategoriC
Skoru
¢ L
l ' Kategori C
, Agirliklan
A M
s
karsilastinlacak
prototiptir,

Sekil 2.10 : RBFN tipik mimarisi.

Giris Vektorii
Girig vektorii, siniflandirmaya ¢alisilan n boyutlu vektordiir. Biitiin giris vektorii RBF

noronlarinin her birine gosterilmektedir.
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RBF Noronlari

Her RBF néronu, egitim setindeki vektdrlerden sadece biri olan bir “prototip” vektorii
depolar. Her RBF noronu, giris vektoriinii prototipiyle karsilastirir ve benzerligin bir
Olctisti olan 0 ile 1 arasinda bir deger verir. Giris; prototipe esitse, 0 RBF néronunun
cikist 1 olacaktir. Giris ve prototip arasindaki mesafe biiyiidiikce, yanit 0'a dogru
katlanarak diiser. RBF noronunun tepkisinin sekli, ag mimarisi semasinda gosterildigi
gibi bir ¢an egrisidir.

Noronun tepki degerine "aktivasyon" degeri de denir.

Prototip vektoriine genellikle néronun “merkezi” de denir ¢linkii ¢an egrisinin

ortasindaki degerdir.

Cikis Diigiimleri

Agin c¢ikisi, siflandirilmaya calisilan her kategori icin bir tane olmak iizere bir dizi
diigiimden olusur. Her ¢ikis diigiimii, iliskili kategori i¢in bir tiir skor hesaplar. Tipik
olarak, giris en yiiksek puani alan kategoriye atanarak bir siniflandirma karar1 verilir.
Skor, her RBF noronundan aktivasyon degerlerinin agirlikli bir toplami alinarak
hesaplanir. Agirlikli toplamla, bir ¢ikis diigiimiiniin bir RBF ndronlarinin her biri ile
bir agirlik degeri iliskilendirdigini ve toplam yanita eklemeden once ndronun
aktivasyonunu bu agirlikla carptigini kastediyoruz.

Her ¢ikis diigimi farkli bir kategorinin skorunu hesapladigindan, her ¢ikis diigliimii
kendi agirlik kiimesine sahiptir. Cikis diiglimii tipik olarak kategorisine ait RBF

noronlarina pozitif, digerlerine negatif agirlik verecektir.

RBF Noron Aktivasyon Fonksiyonu

Her RBF noronu, girdi ve prototip vektorii (egitim setinden alinan) arasindaki
benzerligin bir dlgilislinii hesaplar. Prototipe daha ¢ok benzeyen giris vektorleri 1'e
daha yakin bir sonu¢ dondiiriir. Benzerlik fonksiyonlarmin farkli olasi secenekleri
vardir, ancak en popiiler olan1 Gaussian'a dayanir. Denklem 2.10°da, tek boyutlu

girdiye sahip bir Gaussian denklemi verilmistir.

_G-p)?

fO) =—=e =7 (2.10)

X'in giris oldugu yerde, pu ortalamadir ve ¢ standart sapmadir. Bu, sekil 2.11°de
gosterilen ortalamaya gore ortalanmis p ¢an egrisini iiretir (asagidaki grafikte ortalama

5 ve o=1'dir)
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Sekil 2.11 : Ortalama dagilim.

RBF néron aktivasyon fonksiyonu biraz farklidir ve tipik olarak denkelm 2.11° de

verilmistir.

P(x) = e—ﬁllx—ullz (2.11)

Gauss dagiliminda p, dagilimin ortalamasini ifade eder. Burada ¢an egrisinin
merkezinde bulunan prototip vektoridiir. Sekil 2.12°de p=0 olan noktada farkli 8

degerleri i¢in RBF noron aktivasyonu (Gauss Dagilimi) gosterilmstir.

™mWm™
|
=R

Sekil 2.12 : RBF noron aktivasyonu (Gauss Dagilimi).
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3. MODELLEME

Kullanilan dort adet yontemin detaylarina daha dnceki boliimlerde yer verilmistir. Bu
yontemler kullanilarak 1ilgili modeller MATLAB programi vasitasi ile
gergeklestirilmistir. Modelleme yapilirken Hatay ilinde kurulu olan 1 MW kapasiteli
PV santralinden toplanan giines 1simimi, riizgar hizi ve ortam sicakligi verileri
kullanilmistir. Veriler 2018 yilina ait olup bir yilin tiim ay ve gilinlerini kapsayacak
sekilde kaydedilmistir. Verilerin 6rnekleme siklig1 15 dakikadir. Toplanan {i¢ adet
farkli parametre (glines 1s1n1mu, riizgar hizi, ortam sicakligi) giris parametreleri olarak
kullanilmis, ¢ikista ise fotovoltaik panelin yiizey sicaklig1 giris parametrelerine bagli
olarak hesaplanmigtir. Hesaplanan degerler daha once agiklanan bagarim 6l¢iimiinde

kullanilan hata kriterlerine gore kiyaslanarak modelin giivenilirligi degerlendirilmistir.

Boylelikle hesaplanan hatalara gére model basarimlar1 yorumlanarak hangi modelin
yapilan ¢alismada en iyi sonug verdigi ortaya konulabilir. Bu baglamda 4. Boliim’de
her modele ait hesaplanan hata degerlerine ait bir gizelge verilmistir. Bu ¢izelgede
hesaplanan degerlere gore fotovoltaik panel sicakliginin ii¢ farkl giris parametre gore
tahmin edilmesinde kullanilan dort farkli yontemden en iyi bagarimi gosteren modelin

hangi model oldugu belirlenmistir.

3.1. Model Basarimlarinin Degerlendirmesinde Dikkate Alinan Kriterler

Model performansinin degerlendirilmesinde literatiirde kabul gormiis tek bir metrik
bulunmamaktadir [105]. Bu tez caligmasinda Onerilen yontemin performansini
degerlendirmek icin determinasyon katsayis1 (R?), ortalama mutlak hata (ing. Mean-
Absolute Error, MAE), bagil ortalama mutlak hata (ing. Relative Mean-Absolute
Error, rMAE), ortalama karesel hatanin karekokii (ing. Root Mean Square Error,
RMSE), bagil ortalama karesel hatanin karekdkii (ing. Relative Root Mean Square
Error, rRMSE), ortalama sapma (ing. Mean Bias Error, MBE) ve bagil ortalama sapma
(ing. Relative Mean Bias Error, rMBE) gibi 6dlgiitler kullanilmistir. Bu metriklere ait

matematiksel ifadeler ise asagida gosterilen denklemlerde verilmektedir. Asagida
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matematiksel ifadeleri verilen metriklerin her biri, bu tez ¢alismasinda kullanilan her

bir yontemin basarimini 6lgmek i¢in kullanilmgtir.

- Determinasyon Katsayist (R?):

ESS

RZ =1- m (31)
ESS = Z?[xc_xm]z (3.2)
TSS = 3]’ (3.3)

Denklem 3.3’de TSS; kareler toplamini, denklem 3.2 ESS; hatalarin kareler toplamin1

ifade etmektedir.

- Mutlak Hata
AE = |x;— Xl (3.4)
- Ortalama Sapma
MBE = (3 AE) (3.5)
- Ortalama Mutlak Hata
MAE = (|x; — xml) (3.6)
- RMS Hata
RMSE = J(AE?) (3.7)

Ayni 6lcege sahip olmaya modellerde kiyas yapabilmek i¢in tanimlanan hata

kriterlerinin normalize edilmesi gerekmektedir.
xy = aralik(x,) = max(x,;,) — min(x,,) (3.8)

- Bagil Ortalama Mutlak Hata (relative Mean-Absolute Error, rMAE)

rMAE = £ (3.9)

XN

- Bagil RMS Hata (relative Root-Mean-Squared Error, rRMSE)

RMSE

rMSE = (3.10)
XN
- Bagil Ortalama Sapma (relative Mean-Bias Error, IMBE)
rMBE = YEE (3.11)
XN
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3.2. Regresyon Modeli

Bu tez ¢aligmasinda Hatay ilinde bulunan 1MW kurulu giice sahip fotovoltaik enerji
santralinin 2018 yilina ait giines 1s1n1mi, ortam sicakligi ve riizgar hiz1 parametreleri
kullanilarak ¢oklu regresyon modeli denenmistir. Gelistirilen en uygun model

katsayilari,

T, (Y) = 0.0157G — 0.6641W + 1.0469T, + 8.3302 (3.12)

Burada T, ; tahmin edilen fotovoltaik panel yiizey sicakligini, G; glines 1sinimini, W;
riizgar hizini, T,; ortam sicakligini ifade etmektedir. Modelde goriildiigii iizere riizgar
hizinin panel yiizey sicakligina etkisi negatif yonliidiir. Diger iki parametre olan ortam
sicaklig1 ve giines 1stniminin etkisi ise pozitif yonliidiir. Bu model i¢in  R2=0.9979,
MAE = 1.257 ve MBE = 0.8482’dir. Bu sonuglara gére model 6ngorii basarisi
yiiksektir. Bu modelin yaniti sekil 3.1°de goriilmektedir.
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Sekil 3.1 : Regresyon modeli i¢in 6l¢iim degerleri ve modelle hesaplanan degerlerin
zamana bagl grafigi.
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Sekil 3.2 : Regresyon modeli i¢in dl¢lim degerleri ve modelle hesaplanan degerlerin
dort mevsime ait birer giin i¢in zamana bagl grafigi.
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3.3. Tleri Beslemeli Sinir Ag1 Modeli

On bes dakika arayla alinmis fotovoltaik panel yiizey sicaklig1 verileri beserli gruplara
boliinmiistiir. Her grubun ilk dort verisi modeli egitmek icin, kalan tek veri ise modeli
test etmek igin kullanilmistir. Bu islem diger sinir ag1 modelleri iginde (RBFN,GRNN)
gerceklestirilmistir. Tiim sinir ag1 modelleri i¢in gizli tabakadaki noron sayisi 5 ile
baslamis 20 norona kadar teker teker artirilarak deneme islemi gergeklestirilmistir.
Giris nodlar1 1’den 50°ye kadar artirilarak denemeler yapilmistir. En iyi ¢ikan modelin
yanit1 sekil 3.2°de gériilmektedir. Bu model igin R?=0.9992, MAE = 0.7039 ve MBE
=0.0165"dir.
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Sekil 3.3 : FFN modeli i¢in 6l¢liim degerleri ve modelle hesaplanan degerlerin
zamana bagl grafigi.
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Sekil 3.4 : FFN modeli i¢in 6l¢iim degerleri ve modelle hesaplanan degerlerin dort
mevsime ait birer giin i¢in zamana bagh grafigi.
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3.4. Genellestirilmis Regresyon Sinir Ag1 Modeli

On bes dakika arayla alinmis fotovoltaik panel yiizey sicaklig1 verileri beserli gruplara
boliinmiistiir. Her grubun ilk dort verisi modeli egitmek icin, kalan tek veri ise modeli
test etmek icin kullanilmistir. Bu modelde de aktivasyon fonksiyonu olarak Gauss
fonksiyonu se¢ilmistir. Bu ag modeli de RBF’de oldugu gibi sabit oldugundan, katman
sayilariyla alakali her hangi bir belirleme yapilmamistir. Gdmme boyutu 1°den 200’e
kadar teker teker artirilarak model egitilmistir. En iyi ¢ikan modelin yaniti sekil 3.3’de

goriilmektedir. Bu model i¢in R2=0.9988, MAE = 0.8760 ve MBE = 0.0118’djr.
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Sekil 3.5 : GRNN modeli igin 6lglim degerleri ve modelle hesaplanan degerlerin
zamana bagl grafigi.
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Sekil 3.6 : GRNN modeli i¢in 6l¢giim degerleri ve modelle hesaplanan degerlerin dort

mevsime ait birer giin i¢in zamana bagli grafigi.
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3.5. Radyal Tabanh Fonksiyon Ag1 Modeli

On bes dakika arayla alinmis fotovoltaik panel yiizey sicaklig1 verileri beserli gruplara
boliinmiistiir. Her grubun ilk dort verisi modeli egitmek icin, kalan tek veri ise modeli
test etmek icin kullanilmistir. Bu ag yapisinda bir adet RBF katmani bulunmaktadir.
Sabit bir ag modeli oldugundan katman sayilarina dair herhangi bir ayarlama
yaptlmamistir. Aktivasyon fonksiyonu olarak Gauss fonksiyonu sec¢ilmistir. En iyi
¢ikan modelin yamit1 sekil 3.4’de goriilmektedir. Bu model igin R? = 0.9983, MAE =
0.6867 ve MBE = -0.0564"dir.
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Sekil 3.7 : RBFN modeli i¢in 6l¢iim degerleri ve modelle hesaplanan degerlerin
zamana bagl grafigi.
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Sekil 3.6 : RBFN modeli i¢in dl¢iim degerleri ve modelle hesaplanan degerlerin dort

mevsime ait birer giin i¢in zamana bagh grafigi.
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4. BULGULAR

Bu tez caligmasinda Hatay ilinde bulunan 1 MW kurulu giic kapasitesine sahip
fotovoltaik enerji santraline ait 15’er dakikalik 6rnekleme ile toplanan riizgar hizi,
giines 1s51n1mu1 ve ortam sicakligi verileri kullanilarak fotovoltaik panel ylizey sicaklig
tahmini yapilmistir. Tahmini gergeklestirmek icin; ¢oklu regresyon analizi, ileri
beslemeli yapay sinir agi, genellestirilmis regresyon sinir agi ve radyal tabanh
fonksiyon sinir agi olmak tizere 4 farkli yonteme basvurulmustur. Bu yontemler

MATLAB program1 vasitasiyla gerceklestirilmistir.

FFN i¢in giris nodlar1 1’den 50°ye kadar artirilarak denemeler yapilmistir. Gizli
tabakadaki noron sayisi 5 ile baslamis 20 norona kadar teker teker artirilarak deneme
islemi gerceklestirilmistir. RBFN modeli i¢in genislik parametresi 1°den 30’a kadar
degistirilerek model olusturulmustur. Yine GRNN modeli i¢in genislik parametresi
1’den 30’a kadar degistirilerek model olusturulmustur. Gelistirilen modellere ait hata

kriterleri Cizelge 5.1°de gésterilmistir.

Cizelge 4.1 : Model hata kriterleri.

FNN GRNN RBFN  Regresyon

R? 0.999280 0.998826 0.998312  0.9979
MAE  0.703980 0.876087 0.686734 1.257

rMAE 0.011611 0.014234 0.017243 0.0174
RMSE 0.011611 1.278  0.995815 1.727
rRMSE 0.0116523 0.020780 0.025004  0.0239
MBE  0.016523 0.011884 0.056421  0.8482
rMBE 0.000018 0.000193 0.001417  0.0117

R? degeri 0 ile 1 arasinda deger almaktadir. R? degerinin biiyiik olmasi modelin
basarisinin yiikksek oldugunu gosterir. Cizelge 5.1 Incelendiginde en yiiksek R?
degerine sahip model FFN’dir. Yine diisik RMSE degeri modelin basarisini
gostermektedir. Buna gore en diisiik RMSE degerine sahip FFN modeli en yliksek
basarimi gdstermistir denilebilir. En yiiksek RMSE degerine sahip ve en diisiik R?

degerine sahip model ise regresyon modelidir. Dolayisiyla 3 adet yapay sinir agi
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yontemi de kullanilarak elde edilen modeller regresyon yontemi kullanilarak elde
edilen modele gore basarimi yiiksek c¢ikmistir. Bu yilizden, regresyon ydnteminin

yerine yapay sinir aglari yontemlerini kullanmak daha elverigli denilebilir.

Multiple regresyon modeli kurularak elde edilen, T,,(Y) = 0.0157G — 0.6641W +
1.0469T, + 8.3302 denklemde riizgar hizinin panel yiizey sicakligina etkisi
negaitftir. Bu da riizgar hizinin enerji iiretimi i¢in olumlu oldugu sonucunu dogurur.
Ortam sicaklignin yiiksek olmasi da dogrudan fotovoltaik panellerin sicakliginin
artisina neden oldugundan enerji tiretimine negatif etki yapar. Fotovoltaik sistemlerin
elektrik liretmesini saglayan giines 1isiniminin ise bir yandan da fotovolatik panelin
sicakligini arttirmasi dolayisiyla, dolayli olarak enerji liretiminin diismesine sebep
oldugu goriilmektedir. Ancak denklem incelendiginde 1sinim katsayisinin “0.0157”
olmasindan dolay1 bu etkinin ne kadar kii¢iik oldugu sonucuna varabiliriz. Isinimin

panel yiizey sicaklig1 {izerinde ciddi bir etkisinin olmadig1 sonucuna varilabilir.

T,(Y) = 0.0157G — 0.6641W + 1.0469T, + 8.3302 denkleminde riizgar hizinin
katsayisin1 “-0,6641” olarak gormekteyiz. Riizgar hizinin beklenildigi iizere panel
yiizey sicakligini diisiiriicii bir etki yarattigi goziikmektedir. Riizgar hizinin, panel
yiizey sicakligini diistirticii etkisi; ortam sicakliginin, panel yiizey sicakligini artirici
etkisi ile kiyaslandiginda, ortam sicakliginin, sicaklik arttirici etkisinin yarisindan
fazla bir sicaklik diisiiriicii etkiye sahiptir. Dolayisiyla riizgar hizinin enerji liretimine

olumlu bir katki yaptigini sdylemek miimkiin hale gelir.

Riizgar hizi, glines 1s1nim1 ve ortam sicakligi degiskenleri kullanilarak fotovoltaik
panel yiizey sicakligi tahmininin yapildigi bu ¢alisma 1s181inda, farkli bolgelerden elde
edilecek veriler kullanilarak benzer bir ¢aligma gergeklestirilebilir. Boylelikle farkli
cografi bolgelerdeki modellerin bu g¢aligmadaki modellerle iligkisi incelenebilir.
Ayrica toprak sicakligi ve nem gibi veriler de toplanarak modele eklenebilir. Bu da

daha fazla degiskenle daha gii¢lii bir model olusturulmasini saglayabilir.
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