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OZET

Genel olarak diinya niifusunun artmasi ve altyapinin gelismesi nedeniyle enerji ihtiyaci
her gecen giin artmaktadir. Enerji iiretimi sektorii icin geleneksel enerji kaynaklarinin
sinirlandirilmas1  bir  zorluk  getirmektedir. Bu nedenle yenilenebilir enerji
kaynaklarindan enerji tiretmek icin bazi teknolojiler gelistirilmistir. Ancak, dogal olarak
aralikli olan, hava durumuna bagl ve planlanmamis yenilenebilir enerji kaynaklarinin
giic ciktisin1 tahmin etmek bir bilimsel ve toplumsal kaygi haline gelmistir. Bu tezde,
fotovoltaik (PV) sistemlerin kisa ve orta vadeli tahminlerini saglamak i¢in bir sinir ag
modeli gelistrilmeye calisilmistir. Meteoroloji istasyonundan, ge¢mis hava durumu
verilerini kullanarak, lineer olmayan PV sistem ¢ikis giiclinii tahmin etmek igin bir
Dogrusal Olmayan Ozbaglanimli Dis Girdili Ag Modeli (Non-linear AutoRegressive
network with eXogenous input, NARX) kurulmustur. Daha sonra, modelin performansi
PV sisteminin tahmini giicii i¢in farkli istatistiksel degerlendirme parametreleri
kullanilarak analiz edilmistir. Bu c¢alisma ile PV sisteminin gii¢ ¢ikisi tahmin
yonteminin Tiirkiye’de Kayseri ilinde basariyla kullanilabilecegini ve diger bolgelerde
de uygulanabilecegini gostermistir. Bu ¢alisma, Tiirkiye’deki giines enerjisi sirketlerinin

yararinadir ve akademik amaglar i¢in de kullanilabilir.

Anahtar Kelimeler: Giines Enerjisi, PV, Enerji Uretim Tahmini, Yapay Sinir Agi,
NARX Modeli
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ABSTRACT

The energy need increases day by day due to the development of infrastructure and the
increase in the population. For the energy generation sector, satisfying the demand is a
big challenge due to the limitation of conventional energy sources. Hence, new
technologies have been developed to generate energy from renewable energy sources.
However, estimating the power output of inherently intermittent, weather-driven, and
non-scheduled renewable energy resources has become a major scientific and societal
concern. In this thesis, we provide a neural network model to enable short-to-middle
term forecasts of Photovoltaic (PV) Systems. By using historical weather data from
metrology station, a non-linear autoregressive network with exogenous input (NARX) is
built to predict the non-linear PV system output power.The performance of the network
is then analyzed by using different statistical evaluation parameters. We show that PV
System power output estimation method can be successfully employed within Kayseri
province in Turkey and can be implemented in other regions as well. This work results
in the benefit of solar energy companies in Turkey and can be used for academic
purposes.

Keywords: Solar Energy, Photovoltaic (PV), Energy Generation Forecasting, Artificial
Neural Network, NARX Model
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GIRIS

Niifus arttik¢a enerji talebi her gecen giin artmaktadir. Birincil enerji kaynaklar petrol,
gaz, komiir, niikleer, hidro ve yenilenebilir kaynaklardir (giines, riizgar, biyokiitle, ...).
Enerji kaynagi payinda petrol, komiir ve gaz, digerlerine gore daha yiiksek orana
sahiptir. Ancak yenilenebilir enerji kaynaklarinin pay1 giderek artmaktadir.

Elektrik, kullanictya kayiplari en aza indirgeyerek kolay ulastirilabilen bir enerji
tirtidiir. Bu nedenle, enerji kaynaklarinin ¢ogu elektrik enerjisine doniistiirilmektedir.
Enerjinin elektrik enerjisine doniisiimii, ¢evreye zararli olan sera gazlarinin {iretimi gibi
dezavantajlarla da iliskilidir. Elektrik ¢ogunlukla fosil yakit kaynaklarindan
tiretilmektedir ve bunlarin ¢evre dostu kaynaklar olan yenilenebilir enerji kaynaklari
icin elektrik {iretimi ile karsilagtirildiginda sera gazi iiretimi yiiksektir. Bu nedenle,
yenilenebilir enerji kaynaklarinin elektrik iiretiminde payim artirmak ve sera gazlarim
atmosfere salinimini azaltmak igin yeni teknolojiler ve politiklar uygulanmaktadir. Bu
teknolojiler, giines enerjisi ve riizgar enerjisi gibi yenilenebilir enerjilerden miimkiin
oldugunca verimli bir sekilde elektrik {iretimine dayanmaktadir. Bu teknolojiler i¢in en
biiyiik zorluk, yenilenebilir enerji kaynaklarinin aralikli ve degisken olmasidir.

Giines enerjisi, yiiksek potansiyeli olan fakat hava kosullarina, yilin mevsimlerine,
giiniin vaktine vb. bagli olarak degisen yenilenebilir enerjilerden biridir. Gilines
enerjisinin aralikli olmasi nedeniyle tiiketicilerin talebini karsiklamak icin sebekeye
entegrasyonu zordur. Bu zorlugun iistesinden gelmek icin gelecekte iiretilecek enerjinin
tahmini bir ara¢ olarak kullanilir. Giines enerjisi kaynagindan iiretilecek elektrik,
isletme planlamasi1 ve santral optimizasyonu i¢in tahmin edilmelidir.

Bu tez, glines enerjisi santralinden enerji iiretiminin tahmini i¢in bir model tasarlamak

amaciyla yapilmistir. Uygulamanin yapildig: santral, Kayseri ilindedir.



1.  BOLUM
LITERATUR TARAMASI

PV santralinin sebeke entegrasyonu son yillarda iklim degisikligi ve kiiresel 1sinma
nedeniyle 6nemli bir aragtirma konusu haline geldi. PV enerji tiretiminin dogru tahmin
edilmesi, artan enerji ihtiyacinin karsilanmasi, iklim degisikliginin hafifletilmesi ve
elektrik sebekesi sistemlerinin stabilize edilmesi ihtiyacindan dolay1 ¢ok 6nemlidir. PV
enerji Uretiminin dogru tahmin edilmesi, belirsiz ve rasyonel olmayan meteorolojik
faktorlere bagimlilik olmasindan dolayr zordur. Endirekt tahmin modeli igin, farkl
zaman Olceklerinde, sayisal hava tahmini (NWP), goriintii tabanl, istatistiksel ve hibrit
yapay sinir ag1 (YSA) yontemleri de dahil olmak tizere ¢esitli yontemler kullanilarak,
giines radyasyonu tahmin edilmektedir. Direkt tahmin modeli i¢in, PV enerji iiretimi
dogrudan tarihsel veri ornekleri kullanilarak tahmin edilir. Direkt tahmin yontemleri,
PV enerji iiretiminin dogru tahminini gergeklestirebilir. Giines 1s1nimi, atmosfer
sicakligi, modiil sicakligy, riizgar hiz1 ve yonii ve bagil nem gibi hava parametreleri, PV
enerji cikigini tahmin etmek icin potansiyel parametreler olarak kabul edilir. Son
caligmalarda, YSA tabanli tahmin modellerinin hizli ve degisken cevresel kosullar
altinda iyi performans verdigi gosterilmistir [1]. Das ve ark. [1], PV enerji iiretimi
tahmin edilmesi ve model optimizasyonu iizerine bir inceleme yapmuslardir. Incelenen
caligmalarda, PV enerji tretimi tahmin modellerinin hatasizligin1 degerlendirmede
ortalama karesel hatas1 (MSE), kok ortalama karesel hatas1 (RMSE), normallestirilmis
kok ortalama kare hatasi (nRMSE), ortalama mutlak hata (MAE), ortalama mutlak
yiizde hatast (MAPE), ortalama bagil hatast (MRE), normalize MAE (NMAE), ve
ortalama sapma hatasi (MBE) yaygin olarak kullanilmistir. Bulgular, RMSE’ nin
digerlerinden daha sik kullanildigin1 gostermektedir. Das ve arkadaglarinin incelemesine
gore, YSA tabanli modelleme, geleneksel matematiksel modellerden dogruluk ve

uyumluluk agisindan daha iyi performans gostermektedir. Das ve arkadaslarinin



calismasinda incelenen YSA modellerinin performansi, nRMSE i¢in %12.5 ile %36.9
arasinda ve MAPE i¢in %7.65 ile %18.89 arasindadir.

Cadenas ve ark. [2], tek degiskenli ARIMA modeli ve ¢ok degiskenli Dogrusal
Olmayan Ozbaglanmmli Dis Girdili Ag Modeli (Non-linear AutoRegressive network
with eXogenous input, NARX) kullanarak riizgar hizi tahmininde gesitli meteorolojik
degiskenlerin etkileri karsilastirmali arastirma yapmuslardir. Analizlerinde, NARX
modeli i¢in kullanilan degiskenler barometrik basing, hava sicakligi, riizgar yonii ve
giines radyasyonu veya bagil nemdir. Saatlik ortalama Olglimlerin veritabani i¢in La
Mata, Oaxaca, Meksika’dan elde edilmistir ve on dakika ortalama Gl¢timlerin veritabani
icin Metepec, Hidalgo, Meksika’dan elde edilmistir. Elde edilen sonuglar, ARIMA
modeli ile riizgar hiz1 tahmininde uygun oldugunu ancak NARX modeli kullanilarak

daha dogru sonuglari elde edilebildigini gostermistir.

Al Shamisive ark. [9], Birlesik Arap Emirlikleri, Al Ain City’de kiiresel giines
radyasyonunu tahmin etmek i¢in yapay sinir ag1 modelleri gelistirmek icin MATLAB
kullanimi iizerinde calismislardir. Gilines enerji sistemlerinin optimum tasarimi ve
calismasi icin yatay yiizeydeki giines radyasyonuna ait bilgilerin 6nemini agiklayarak
calismalarina baslamislardir. Kullanilan veriler, Abu Dabi’nin Meteoroloji ve Sismoloji
Ulusal Merkezi’nden (NCMS) 1995 ve 2007 yillar1 arasinda elde edilmistir. Al Ain City
icin maksimum sicaklik, ortalama riizgar hizi, giinesleme saatleri, ortalama bagil nem ve
glines radyasyonu kullanilmig. Veriler kullanilmadan once, eksik veriler problemi
¢Oziilmiis, veriler normallestirme ve rastgele olusturma metodlar1 kullanilarak énceden
islenmistir. Calismada ¢ok katmanli perceptron (MLP) ve radyal temel fonksiyonlari
(RBF) kullanilmigtir. Tasarlanan aglarin performanslar1 11 kombinasyon halinde
toplanan veri degiskenleri kullanarak test edilmistir. Sonuc¢ olarak, ge¢mis zaman
serileri meteorolojik verilere dayanan MATLAB aracim1 kullanarak kiiresel gilines
radyasyonunun tahmin edilebilecegini ve bir veya daha fazla girdi parametresinin
mevcut olmamasina ragmen YSA modellerinin genel olarak iyi performans gosterdigi
goriilmiistiir. Analiz sonuclarinda, ¢cogunlukla %90’a yakin deterministik katsayilar1 ve
MBE, MAPE ve RMSE degerleri ile MLP teknigine gore RBF tekniginin tstiiliingii

gosterilmistir.



Sandhya ve Kavitha [10] gilines radyasyonunu tahmin etmek igin sinir agi tabanli
yaklasim Onermistir. Tasarlanan NARX ag model sistemi, MATLAB yazilimim
kullanarak gergeklestirilmistir. Onerilen sistemde kullanilan veriler NASA yiizey
meteorolojisi ile toplanan meteorolojik veritabanindan elde edilmistir. Her gilinliik kayit,
su meteorolojik parametreleri i¢erir: minimum hava sicakligl, maksimum hava sicakligi,
hava basinci ve bagil nem. Yaratilan ve egitilen NARX modelinde, dort girisli giris
katmani, gizli katman ve tahmini giines radyasyonunu veren diiglim ¢iktili ¢ikt1 katmani
bulunur. Egitim, dogrulama ve test sonrasi, Levenberg-Marquard (LM) algoritmasi ile
egitilen NARX aginin diger algoritmalara gore daha hizli yakinsadigi, egitim siiresinin
1.8 hata orani oldugu ve regresyon analizinin 0.78 oldugu bulunmustur. Sonug olarak,
NARX’1n, giris ve ¢ikis degiskenleri arasindaki iliskiyi tanimasi ve giines radyasyonunu
dogru bir sekilde tahmin edebilme yetenegine sahip oldugu ve NARX modelinin ileri

beslemeli sinir ag1 tekniklerinden daha dogru sonuglar verdigi sonucuna varmislardir.

Ahmad ve Anderson [4] Yeni Zelanda i¢in yapay sinir ag1 modelleri kullanarak giines
radyasyonu tahmini onermistir. Kullanilan veriler, Ulusal Su ve Atmosfer Enstitiisii
(NIWA) veritabanindan toplanan sicaklik, hava basinci, bagil nem, giines zenit agisi,
azimut agis1, yagis miktari, riizgar hizi ve riizgar yonii i¢in yedi yil (2006-2012) saatlik
verilerdir. Kiiresel giines radyasyonu hedef degiskenidir. Her bir hava durumu
parametresinin kiiresel giines radyasyonu iizerindeki etkisini géz Oniine alindiginda,
onerilen YSA’nin tahmin dogrulugunun c¢esitli hava durumu degiskenleri
kombinasyonlarina bagli oldugu bulunmustur. Bununla birlikte, 9 hava durumu
tahmincisinin 12 6nemli kombinasyonu test edilmistir. Toplanan verileri ve segilen
degiskenlerin kombinasyonlarint kullanarak, kiiresel giines radyasyonu tahmini igin
NARX sinir ag modeli gelistirilmistir. Birkag denemeden sonra, ¢alisma sonuglari, 90
gizli noron agr ve 2 gecikme agi, dogrulugunu ve islem siiresini goz Oniinde
bulundurarak en uygunu oldugunu gostermistir. Gergek verler ile sinir aglart ¢ikti
degiskeninin tatmin edici bir tahmin saglayabilecegini gosterilmistir ve YSA’nin daha
sonraki zamanlarda radyasyon degerlerini tahmin etme kapasitesini gosterdigi sonucuna

varilmistir.

Ahmad, Anderson ve Lie [5], Yeni Zelanda saatlik giines radyasyonu tahmini i¢in

gelecekteki giines kontrol sistemine uygulanabilecek birka¢ teknigi arastirmislar ve



NARX modelinin yetenegini vurgulamislardir. NARX, MPL, ARMA ve persistans gibi
cesitli teknikler denenmistir. Kullanilan veriler (sicaklik, barometrik basing, bagil nem,
glines zenit ag¢is1, azimut agisi, toplam yagis, riizgar hiz1 ve riizgar yonii) Ulusal Su ve
Atmosfer Enstitiisii (NIWA) veritabanindan (2014) elde edilmistir. 24 saat sonrasi
kiiresel giines radyasyonu hedef ¢ikt1 degiskenidir. Test edilen tekniklerin sonuglarina
gore, ARMA yaklasimi yi1llik RMSE degerleri bakimindan iyi performans gostermistir.
Ayni sekilde, MPL yaklasimi baz1 gilinlerde iyi performans gdstermis, ancak veri seti
sayis1 artttkca RMSE degeri artmaktadir. Ozellikle NARX yaklasimi, kisa vadeli ve
uzun vadeli tahminlerde iyi performans gosterir ve test edilen diger tahmin yaklagimlari
arasinda en diisiik yillik RMSE’ye sahiptir. NARX’i en iyi yaklasim olarak segtikten
sonra Yeni Zelanda’daki on sehirdeki kiiresel giines radyasyonunu tahmin etmek igin
kullanmiglardir. NARX yaklasimindan elde edilen sonuglar, genelleme kapasitesini ve
cesitli lokasyonlara ¢evrilebilen kiiresel radyasyon icin dogru tahminler {iretme
becerisini gostermistir. Boyle bir NARX tahmin modelinin, giines enerjisi {iretim
sistemlerinin daha iyi yonetimi i¢in gelecek giines kontrol cihazlarinda kullanilabilecegi

belirtilmistir.

Mohammed ve ark. [6], Urdiin, Amman’da saatlik giines radyasyonu tahmini icin
NARX sinir agina dayali saatlik glines radyasyonu tahmini iizerinde calismislar.
Calismada MATLAB kullanilarak model olusturulmus ve test edilmis ve farkli egitim
algoritmalar1 kullanilarak egitilmistir. Modelin egitimi 2004-2007 yillar1 arasindaki
meteorolojik veriler kullanilarak gergeklestirilmis ve 2008 yili verileri test igin
kullanilmistir. Sonuglar, Levenberg-Marquardt algoritmasi ile egitilen NARX aginin
daha hizli yakmsadigmi géstermistir. Elde edilen sonuglara dayanarak, Urdiin ve yakin

bolgelerdeki saatlik glines radyasyonunu tahmini icin NARX modeli 6nerilmistir.

DiPiazza ve ark. [8], NARX sinir aglarini kullanarak giines ve riizgar tahmini tizerine
aragtirma yapmislar. Kullanilan veriler, saatlik maksimum ve minimum sicaklik, saatlik
kiiresel giines radyasyonu ve saatlik riizgar hizidir. Veriler, Palermo, Italya’da 6lgiim
istasyonundan elde edilmistir ve 2002°den 2008°e kadarki yedi yila aittir. 8 ile 24 saat
arasi i¢in saatlik giines 1sinlamasi ve riizgar hizi, NARX ag modeli tarafindan tahmin
edilmistir. NARX performansi, NRMSE ve RMSE sonuglarina gore giines 1smimi

tahmini icin sirastyla %6.1 ve %32 ve riizgar hizi tahmini igin %7 ve %47°dir. Onerilen



NARX ag1 modelinin PV ve riizgar enerjisi iiretiminin tahminini gelistirmesine izin

verdigi ve akilli sebeke yonetim sistemi i¢inde uygulanabilecegi gosterilmistir.

Kardakos ve ark. [12], PV gii¢ liretiminin kisa vadeli tahmininde zaman serileri ve YSA
modelleri uygulamalarini incelemislerdir. Calismada, Yunan enerji sistemlerinin farkli
PV santrallerinde tahmin modellerinin uygulamasindan elde edilen simiilasyon
sonuglarmi  sunmuglardir. Kullanilan tahmin modelleri, mevsimsel otoregresif
biitiinlestirilmis hareketli ortalama (ARIMA) zaman serisidir ve NWP modelleri ve
coklu girdileri olan yapay sinir aglarindan tiiretilen kisa vadeli giines radyasyonu
tahminleri birlestirilerek daha da gelistirilmistir. Kullanilan veriler, dért PV santralinin
saatlik gercek PV iiretimi ve PV santrali alanlarina bitisik olarak bulunan doért hava
istasyonundan toplanan saatlik radyasyon 6l¢iimleridir. Toplanan veriler, 2011 ile 2012
yillar1 arasindadir. Sonuglar, mevsimsel ARIMA (SARIMA) modelinin, yillik ortalama
NRMSE acisindan en iyi performansi sergiledigini géstermistir. Dahasi, PV enerji
tahmini i¢in mevcut dis giines radyasyonundan faydalanan modeller, yani modifiye
SARIMA modeli ve YSA modelleri, giin 6ncesi tahminlerinde, NRMSE’nin daha diisiik

olmasina yol actig1 i¢in tercih edilir.

Tao ve ark. [3], giines radyasyon 6lglimiinii kullanmadan sebekeye bagli fotovoltaik gii¢
sistemi i¢in gii¢ ¢ikis1 tahminini incelemislerdir. Modelde, adaptif NARX agina dayali
yeni bir PV gii¢ tahmin yontemi onerilmistir. Kullanilan veriler, tahmin edilen aga girdi
olarak hesaplanan ve acik gokyiizii kosullarinda giines radyasyonun saatlik degerleridir.
Ayrica, bulutlu ve yagish gilinlerde radyasyon degisimini karakterize etmek i¢in, agik
web sitesinden hava durumu tahmini, tahmin modelinin kalan girdisi olarak kabul
edilmistir. Ertesi gliniin saatlik PV giicii agin ¢ikis vektorii olarak alinmistir. Tasarlanan
NARX agi, ag agirliklarini elde etmek i¢in gegmis girdi ve ¢ikti degerleriyle egitilmistir.
Deney sonuglari, 6nerilen metodun, hava aniden degisse bile PV giicii ¢iktisini tahmin
edebildigini ve bir giin iginde saatlik giiciin degisimini gdsterebildigini ortaya
koymustur. PV enerjisi tiretiminde radyasyonun, sicakligin ve hava durumunun efektif
analizine dayanilarak NARX ag1 PV sistemlerinin ¢iktisin1 tahmin etme yetenegine

sahip oldugu sonucuna varmiglardir.

Sharma, Pander ve Chaudhary [7] sinir ag1 zaman serisi metodunu kullanarak gilines

enerjisi tretimini tahmin sistemi oOnermislerdir. YSA modeli, NARX modeline



dayanarak gelistirilmistir. Kullanilan veriler, 2014 yilinin 12 ay1 i¢in giinliik 24 saat
ortam sicakliglt ve 365 giin boyunca giinliik hiicre sicakligindan olusmaktadir. Cikti
verileri, Jaipur sehrindeki RCWA Koleji igin giinlilk AC giines enerjisi tahminidir. Ag,
Levenberg-Marquardt algoritmasi tarafindan egitilmis ve gecikme sayisi ve gizli ndron
sayist sirasiyla 2 ve 20’dir. Sonuglar, modelin son derece biiyiik bir verimlilik
seviyesinde sonug¢ verdigini ve performansa gore en iyi RMSE katsayisinin 7.5

oldugunu géstermistir.

Tablo 1°de, literatiir taramasinda incelenen c¢alismalarin bir Ozeti verilmektedir.
Literatiir taramasi sonucunda, bu tezde tahmin modeli olarak NARX modeli
kullanilmasma ve modelin Levenberg-Marquardt algoritmasi, dividrand bo6lme
fonksiyonu ve hiperbolik tegeti sigmoid transfer fonksiyonu tarafindan egitilmesine

karar verilmistir.



Tablo 1: Literatiir taramasi1 Ozeti

(*GD: Giris diigimii, GKD: Gizli katman diigiimleri, CD: Cikis diiglimii)

Arastirmacilar | Hedef Veri tipi Tahmin YSA igin model Transfer Tahmin hatasi Tahmin ufku
modeli mimarisi fonksiyonu
GD | GKD | ¢CD
Cadenas ve Riizgar hiz1 | Riizgar hiz1 ve yonii, Hava ARMA 4 10 1 Sigmoid Saatlik veritabani icin MAE 10 dakika
ark. (2016) sicakligl, Barometrik basinci %5.5 ve dakika veritabani igin onde
ve Kiiresel Giines NARX %2.3
radyasyonu, ve Bagil nem I saat onde
Saatlik veritabani i¢in MSE
%10.6 ve on dakikalik
veritabani i¢in %12.8
Al Shamisi ve | Giines Maksimum sicakligi, YSA (RBF | 2-4 | 30- 1 Teget sigmoid, | Determinasyon katsayist 0.80- lay 6nde
ark. (2011) radyasyonu | Ortalama riizgar hizi, Giines | ve MLP) 195 log sigmoid, ve | 0.93, RMSE 0.349-0.616
yogunlugu, Ortalama bagil dogrusal
nem ve Gilines radyasyonu
Sandhya ve Giines Minimum hava sicakigi, NARX 4 10 1 - MSE 1.5-6 ve Regresyon -
Kavitha radyasyonu | Maksimum hava sicakligi, Analizi 0.16-0.78
(2015) Hava basinci, Bagil nem, ve
Glines radyasyonu




Ahmad ve Kiiresel Sicaklik, Hava basinci, Bagil | NARX 39 | 10- Regresyon (R) 0.949-0.963, 24 saat 6nde
Anderson Giines nem,Giines zenit agisi, 250 MSE 0.0591-0.0722
(2014) radyasyonu | Azimut agisi, Yagis miktari,
Riizgar hiz1 ve yonii, ve
Kiiresel Giines radyasyonu
Ahmad, Kiiresel Sicaklik, Barometrik basing, | NARX 3-9 | 5-250 RMSE 0.243-0.280 MJ/m?. 24 saat 6nde
Anderson ve glines Bagil nem, Giines zenit Regresyon (R) 0.949-0.963
Lie (2014) radyasyonu | agisi, Azimut agisi, Yagis,
Riizgar hiz1 ve yonii, ve
Kiiresel gilines 1s1n1m1
Mohammed Kiiresel Meteorolojil verileri (detay NARX - - Determinasyon katsayisi (R) 24 saat 6nde
ve ark. (2013) | giines verilmemis) 0.98692- 0.99157 , RMSE
radyasyonu 42.8367-53.2732MJ/m?/saat,
MBE 25.5612-32.5375
MJ/m?/saat
DiPiazza ve Kiiresel Maksimum ve minimum NARX 1 - Normalize RMSE 0.260-0.588, | 8-24 saat
ark. (2016) giines sicakligi, saatlik kiiresel YSA Varyasyon katsayist of RMSE onde
radyasyonu | giines radyasyonu ve saatlik 0.635- 3.098
ve Riizgar | riizgar hiz

hiz1
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Kardakos ve PV giicii Saatlik gergek PV iretimi ve | YSA - Normalize RMSE 3,17- 20,35 1giin 6nde
ark. (2013) saatlik Glines radyasyonu
Mevsimsel
ARIMA
Tao ve ark. PV giicii Ertesi giin a¢ik gokytizii NARX Teget sigmoid MAPE %16.47-%30.72 -
(2010) radyasyonu ve ertesi giin YSA ve Log-sigmoid
icin hava tahmini ve PV gii¢
iiretimi MLP YSA
Sharma, Giines Saat ortam sicakligi, Giinlik | NARX log-sigmoid ve | MSE 7.5 24 saat 6nde
Pander ve enerjisi hiicre sicakligi, AC giines dogrusal
Chaudhary enerjisi YSA
(2016)
Das ve ark. PV giicii Meteorolojik veriler (farkli Devamlilik - Normalize MAE (NMAE) <1to | 1 dakikadan
(2018) ¢alismalar incelenmis) ARIMA 19.49%, ve agirlikli MAE 24 saate
(WMAE) <2, nRMSE %2.74- | kadar 6nde
YSA %36.9, MAPE %2.38-%18.89,
SUM MRE %8.64-%17.58, MSE

Hibrid

21.8, MBE<%1.3, RMSE %2.7-
%19.663, MAE %3.38-%21.02




2.  BOLUM

GUNES ENERJISI SISTEMLERI

2.1. Giris

Giines enerjisi, giines radyasyonundan elde edilen enerji olarak tanimlanir. Giines
enerjisi, yilin 365 giinii glinlin 24 saati asir1 yiiksek ve nispeten sabit bir oranda
elektromanyetik radyasyon olarak yayilir. Daha uzun dalga boylar1 daha kisa olanlardan
daha az enerjiye sahiptir. Giines radyasyonunun toplam spektrumuna genis anlamda
giines 15181 denir. Sekil 2.1 ve 2.2 swrasiyla gilines radyasyon spektrumunu ve
elektromanyetik spektrumu gostermektedir. Giines radyasyon spektrumu, Plank yasasi

kullanilarak hesaplanir. Sekil 2.1°de gorildigi gibi, radyasyon spektrumunun

maksimum noktas1 goriiniir spektrumda bulunur, ancak 6nemli miktar1 kisa ve uzun

dalga boyunda da var olur.

Atmosfer disinda giines radyasyonu spektrumu

‘_‘
e

/

Dalgaboyu (m) ‘

Sekil 2. 1: Giines radyasyon spektrumu



12
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Sekil 2. 2: Elektromanyetik Spektrum

Giines radyasyonlari, Diinya’nin atmosferinden gecerken atmosferik absorpsiyon ve
sacilma mekanizmalarina maruz kalir. Gilinesin X-1sinlar1 ve asirt UV 1simlan
iyonosferde azot, oksijen ve diger atmosferik gazlar tarafindan emilir. Ozon ve su
buhari, ultraviyole ve kiziltesi radyasyonlarin biiyiik oranini absorbe eder. Atmosferde,
kisa dalga radyasyonlarinin tam emilmesi saglanir. Bu nedenle, diinya yiizeyinde, giines
radyasyonu spektrumlarinin 0.29 mm’nin altinda ve 2.3 mm’nin istiinde kalan dalga

boyu enerjisi ihmal edilebilir.

2.2.  Giines Acilar:

Yerin enlemi, saat agis1 ve giinesin egim agis1 biliniyorsa, Diinya yiizeyinin giines
isinlarina gére durumu herhangi bir yer ve herhangi bir anda bilinir. Bu bdlimde,

hesaplamalarda kullanilan agilar kisaca anlatilacaktir.
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Sekil 2.3: P yerinin deklinasyon agis1 (0), enlem (¢) ve saat agisi (o)

2.2.1. Deklinasyon Agisi (J)

Deklinasyon agisi, ekvator ve diinya merkezini birlestiren c¢izgi ile giines 1sinlari
arasindaki acidir (Sekil 2.3). Diinya’nin doniisii ve devrimi nedeniyle mevsimsel olarak
degisir. Diinya’nin donme ekseni, Diinya’nin yoriingesine dik degildir, Giines’teki
Diinya hareketinin diizlemine gore 23.45° egiktir. Donme eksenlerinin egimi nedeniyle
deklinasyon agisinin maksimum ve minimum degerleri sirasiyla 23.45° ve -23.45°dir.
Yilin herhangi bir gilinlindeki deklinasyon acis1 asagidaki fonksiyonu kullanarak elde
edilir.

§ = 23.45°sin[(284 + 1) X —|(1)

Kis glindonlimii zamaninda giines 1sinlari, ekvatorun 23.45° giineyindedir (6=-23.45°).
Yaz gilindonimiinde giines 1sinlari, ekvatorun 23.45° kuzeyindedir (6=23.45°).
Ekinokslarda giinesin deklinasyon agis1 degerini sifirdir. Yil boyunca deklinasyon

acisinin degisimi Sekil 2.4°te verilmistir.
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Yil boyunca deklinasyon agisin degigimi
Surtunied sOHN e

Derecede deklinasyon agist
g ~
”~

Yibin giinii
Sekil 2. 4: Deklinasyon A¢isinin Degisimi

2.2.2. Saat Agisi (w)

Saat agis1, meridyen diizlemini herhangi bir yeri giinesin altina getirmek i¢in diinyanin
donmesi gereken acidir. Saat acgisi, @, yerinden Diinya’nin merkezine projeksiyon ile
Giines’in  merkezinden Diinya’nin merkezi ¢izgisinin projeksyonu arasindaki
yeryiiziiniin ekvatoral diizleminde &lgiilen acidir. Ogle vaktinde, saat acisi sifirdir. Saat
acis1 0glene gore giiniin saatini ifade eder. Bir saatlik zaman 15° saat agisin1 temsil eder.
Oglen 6ncesinde, saat agis1 negatif ve dglen sonrasinda pozitiftir. Herhangi bir yerin

saat agis1, Yerel Giines Saatinin (LST) fonksiyonuyla asagidaki denklemile ifade edilir.
w = 15°% (LST — 12)(2)

2.2.3. Enlem (¢)

Enlem, ekvatorun kuzeyi (veya giineyi) ile bir yerin agisal mesafesidir. Verilen yer ile
Diinya’nin merkezini birlestiren ¢izgi ve onun ekvatoryal diizlemdeki projeksiyonu
tarafindan olusturulan agidir. Yer, ekvatorun kuzeyinde ise enlem agisi pozitif,

giineyinde ise negatiftir.

2.2.4. Yiikseklik Agisi ()

Yiikseklik acisi, gokyiiziinde yatay olarak Olgiilen gilinesin acisal yiiksekligidir.
Yikseklik agis1, giinesin dogusunda 0° ve giines tepede oldugunda 90°’dir. Yiikseklik
acis1 giin boyunca degisir ve yerinin enlemine ve yilin giiniine baghidir. Yiikseklik agis1

asagidaki denklem kullanarak elde edilebilir:
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sina = sindsind + cosdcoswcoso (3)

2.2.5. Zenit Agisi (62)

Zenit agis1, glines ile dikey diizlem (zenit yonii) arasindaki agidir.
0; =90° —«a (4)

2.2.6. Azimut Agisi (ysun)

Azimut agist glineyden giines 1smlarmin yatay izdiisiimiine kadar Olgiilen yatay
diizlemdeki agidir. Azimut acisi, ysun, giineyin dogusunda negatif, giineyin batisinda

pozitiftir. Enlem ve yilin zamanina gore degisir ve asagidaki denklem ile hesaplanir:
cos(ysun) = ﬁ (cosdsingpcosw — sindcosw) (5)

2.2.7. Gelis Acisi (6i)

Gilinesin gelis acis1, insidans noktasindaki yiizeye gelen 1smn ile yiizeye dik cizgi
arasindaki acidir. Gilines 1sinlar1 ile normal ylizey arasindaki acidir. Gelis agist,

asagidaki denklem ile ifade edilir:

cosOi = (cospcosP + singsinfcosy)cosdcosw + cosdsinwsinf + (singcosf —

cospsinfcosy)sind(6)

2.3.  Yeryiiziindeki Giines Enerjisi
2.3.1. Giines Sabiti

Giines yiizeyindeki giines radyasyonunun yogunlugu yaklasik 6.33x10° W/m*dir.
Gilines radyasyonu uzaya yayilir ve buna gore radyasyonun siddeti azalir. Giines
radyasyonu Diinya atmosferinin kenarina ulastigi zaman giines 1sinlar1 1367 W/m?
siddetiyle paralel olarak kabul edilir [14, 15]. Giines sabiti, diilnyanin atmosfer kenarina

ulagan ortalama giines 1s1n1 olarak tanimlanir ve lsc = 1367 W/ m? ile gosterilir.

2.3.2. Atmosfer Dis1 Giines Istnimi

Yiizeye diisen giines radyasyonunun siddetine 1sinim ve giineslenme denir ve birimi

W/m? veya kW/m?dir. Giines ve diinya arasindaki uzakligin degismesi nedeniyle,
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diinya eliptik yolda giinesin etrafinda donerken, diinyanin atmosferi disinda alinan
giines radyasyonunun siddeti degisir [15]. Yilin n’inci giinii radyasyona normal olan

diizlemdeki atmosfer dis1 1stnimin siddeti, yaklasik olarak asagidaki gibi verilir:

lo = Isc[1 + 0.033 cos (2 )] (6)

l, = atmosfer dis1 151n1m

Isc = giines sabiti

n = yilin giinii, Ocak 1’inciiginn =1

Atmosfer dis1 1sinimin degisimi, Sekil 2.5’te verilmistir.

Y1l boyunca IO degigimi
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Sekil 2. 5: Atmosfer Dis1 Isinimin Degisimi

2.3.3. Diinya Yiizeyinde Giines Radyasyonu

Diinya atmosferi iizerindeki gelen giines radyasyonu neredeyse sabittir. Yeryiizii
yiizeyindeki radyasyon, absorpsiyon ve sagilma, buhar, bulutlar ve atmosfer kirliligi,
yerin enlemi, yilin mevsimi ve giiniin saati gibi atmosferik etkilere bagli olarak biiylik

Ol¢iide degisir. Bulutlar, diinyanin yiizeyine ulasan giines radyasyonu miktarini
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belirleyen baskin atmosferik kosullardir. Bulutlu iklimlere sahip bdlgeler, bulutlu
olmayan iklim boélgelerinden daha az giines 1smimi1 alir. Herhangi bir yer igin,
yerylizine ulasan giines radyasyonu bulut Ortiisiiniin artmasiyla azalir. Giines
radyasyonunun miktari da giinlin saatine ve mevsime baglidir. Genel olarak, 6gleye
dogru ve 6gleden sonra saatlerinde fazla giines radyasyonu bulunur. Oglen diinyaya
gelen giines 1smlariin yolu kisadir. Sonug olarak, daha az gilines radyasyonu sagilir ya
da emilir ve daha fazla gilines radyasyonu yeryiiziine ulasir. Kuzey yarimkiirenin giineye
bakan yiizeyinde giin ortasinda daha fazla giines 1sin1 alinir, ¢iinkii giines 1sinlari
yaklasik yiizeye diktir. Kuzey yarimkiirede yaz boyunca daha fazla giineslenme olmasi
nedeniyle kisa gore daha fazla giines 111 beklenir. Hem insan yapimi hem de dogal
olarak olusan olaylar, diinyanin yiizeyindeki giines radyasyonu miktarini sinirlayabilir.
Kent havasi kirliligi, orman yanginlarindan ¢ikan duman ve volkanik aktiviteler giines
radyasyonunun sagilmasi ve absorpsiyonunu arttirarak giines 1sinlarini azaltir. Dogrudan
1sindan bazilart yeryiiziine dagilir ve yaygin 1sinim olarak adlandirilir. Dogrudan 1ginim,
diinya ylizeyi ve giinesi birlestiren ¢izgide yayilan giines radyasyonu olarak tanimlanilir.
Direkt 1s1nim ve direkt dogrudan 1s1nim olarak da adlandirilir. Yaygin 1s1nim atmosferde
bulunan pargaciklar tarafindan dagilan giines radyasyonu olarak tanimlanir. Baska bir
radyasyon tipide yansiyan radyasyon olarak adlandirilir ve yiizeylerden (evler, agaglar,
daglar, su vb.) yansiyan giines radyasyonunun pargasi olarak tanimlanir. Genellikle
kiiresel radyasyon olarak adlandirilan toplam radyasyon, diinya yiizeyinde bulunan
toplam giines radyasyonunun miktaridir ve dogrudan, yaygin ve yansiyan igimimdan

olusur.

2.3.4. Yatay ve Egimli Yiizeylerde Giines Radyasyonu

Diinya ylizeyinde yatay diizlemde meydana gelen gilines enerjisi formlarinin
kombinasyonu, kiiresel giines enerjisi olarak adlandirilir ve asagidaki denklem

yardimuiyla elde edilebilir.

I = IycosO, + Ip (7)
Ic = Yatay yiizeyinde kiiresel 151n1im
Ip = Yaygin 1s1mim

In = Dogrudan radyasyonunda dikey yilizeyindeki dogrudan 1s1nim
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67 = Giines zenit agis1

Ug bileseni ayr1 ayr1 dlgerek, dlgiilen miktar1 hesaplanan deger ile karsilastirarak yararli
bir kalite giivence testi hazir olur. Boylece, kiiresel giines 1sinimi, diinya yiizeyinde
yatay bir diizlem iizerinde toplam gelen giines enerjisinin oraninin (dogrudan ve yaygin)
bir ol¢iisiidiir. Bu miktart sinirli dogrulukla dlgmek icin bir piranometre kullanilir. En
dogru Olgiimler, dogrudan 1sinimin yaygin ve yatay bilesenini toplayinca elde edilir

[15].

2.4.  Giines Enerjisi Potansiyeli
2.4.1. Kiiresel Giines Enerjisi Potansiyeli

Giines enerjisinden elde edilen elektrik, kiiresel 1sinmaya katkida bulunmayan en temiz
enerji kaynaklarindan biridir. Giines enerjisi, diinya tizerindeki en biiylik enerji
kaynagidir [18]. Giines 1s1gindan diinyaya saatte gelen enerji, yil boyunca insanlar
tarafindan tiiketilen enerjiden daha yiiksektir. Aslinda, glines enerjisinin kaynag1 diger
yenilenebilir ve fosil esasli enerji kaynaklarindan daha fazladir [16]. 174 Petawatt (PW)

enerji, giines radyasyonu seklinde atmosfere girer. Bunun tigte biri uzaya geri yansitilir.

GLOBAL HORIZONTAL IRRADIATION GeaModel

Sekil 2. 6: Kiiresel Yatay Radyasyonu [19]

Sekil 2.6, diinyanin ¢esitli bolgelerinde kiiresel gilines enerjisi potansiyelini
gostermektedir. Ekvatora daha yakin bolgeler, kuzey veya giiney bolgelerinden daha
fazla yillik giines enerjisi potansiyeline sahiptir. Ornegin, Iskandinavya, Kuzey Kanada
ve Rusya’nin timiinde giinde 2.0 kWh/m®nin altindaki potansiyeller bulunurken,
Giliney Amerika ve Afrika’nin bazi bolgelerinde 7.5 kWh/m®nin iizerinde potansiyel

bulunmaktadir. Bu, glinlimiizdeki fakir iilkelerden bir¢ogunun gelecek yillarda enerji
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altin madeni {izerinde oturabilecegi anlamina geliyor [19]. Maalesef, tiim giines enerjisi
potansiyelinden yararlanilamaz. Giines enerjisi aralikli kaynaktir, her zaman mevcut
olmadig1 anlamina gelir. Giines 15181 her zaman diinya ylizeyine gelir; ancak diinyanin
kendi etrafinda dondiigii gercegi nedeniyle, glines enerjisi gece giindiiz tek bir yerde

surekli bulunmaz.

2.4.2. Tiirkiye’de Giines Enerjisi Potansiyeli

Kuzey yarimkiiredeki yeri ile (36-42N enlem ve 26-45E boylamlari), Tiirkiye yiiksek
glines enerjisi potansiyeline sahiptir. Tirkiye’de yillik toplam gilineslenme siiresi 2640
saat (7.2 saat/giin) ve yillik giines radyasyonu 1311 kWh/m?giin’diir. Tiirkiye’nin
glines enerjisi potansiyeli 380 milyar kWh/yi1l olarak hesaplanmaktadir [21]. Haziran,
Temmuz ve Agustos aylari, Tiirkiye’de gilines enerjisini kullanmak i¢in en verimli
aylardir. En az verimli aylar Kasim, Aralik ve Ocak aylaridir. Giineydogu Anadolu ve
Akdeniz, Tiirkiye igin en yiiksek giines potansiyeline sahip bdlgeleridir. I¢ Anadolu’nun
genis diiz arazileri, giines enerjisi yatirnmlari i¢in oldukg¢a karli alanlardir. Karadeniz
Bolgesi hari¢ Tiirkiye ortalama 2640 saat gilines 1s51¢indan metre kare bagina 1100 kWh

tiretebilir [22]. Sekil 2.7, Tiirkiye’nin giines radyasyonu potansiyelini gostermektedir.

Toplam Giines
Radyasyonu

KWhim? yil

Il 1400 - 1450
1450 - 1500
[ 1500-1550
[ 1550 - 1600
[ 1600 - 1650
[ 1650 - 1700
[ 1700 - 1750
Il 1750 - 1800
Il 1300 - 2000

Sekil 2. 7: Tirkiye’de Giines Enerjisi Potansiyeli

2.4.3. Kayseri ilinde Giines Enerjisi Potansiyeli

Kayseri ili, 38°44'5.2872"N ve 35°28'4.7532" E koordinatlartyla Tiirkiye’nin ortasinda
bulunmaktir. Kayseri’deki giines radyasyonu 1600-1700 kWh/m?yil arasindadir. En
uzun giineslenme siiresi Nisan ve Eyliil aylar1 arasindadir ve giinliik ortalama

glineslenme siiresi 7 ile 12 saat arasindadir [23, 24].
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Sekil 2. 8: Tiirkiye’de ve Kayseri’de Kiiresel Giines Radyasyonu ve Giineslenme

Stiireleri (Saat)

Sekil 2.8’e gore; Kayseri’de maksimum kiiresel glines radyasyonun degeri ve
giineslenme siiresi, sirastyla 6.85 kWh/mz-gﬁn ve 12.03 saat ile Temmuz ayinda ortaya
cikmaktadir. Tiirkiye i¢in genel olarak maksimum giines 1s1nim1 degeri Haziran ayinda
6.57 kWh/m?-giin ve en yiiksek giineslenme siiresi Temmuz ayinda 11.31 saat degeriyle

ortaya ¢cikmaktadir.

2.5.  Giines Enerji Teknolojileri
2.5.1. Fotovoltaik Teknolojileri

Fotovoltaik teknolojileri, fotovoltaik etki gosteren malzemeleri kullanarak giines
enerjisini  dogru akim (DC) elektrik enerjisine doniistirmek icin kullanilir.
Gilintimiizdeki fotovoltaik teknolojileri i¢in kullanilan malzemeler monokristal silikon,
polikristalin silikon, amorf silikon, kadmiyum telliiriir ve bakir indiyum galyum
selenit/siilfiir’diir. Fotovoltaik (PV) teknoloji, giinimiizde giines enerjisinden elektrik
tiretmek i¢in diinyada en ¢ok kullanilan giines enerjisi teknolojisidir. Isikla beslenen
giines pilleri, herhangi bir hareketli parca olmadan, ortam sicakligina yakin calisir ve

herhangi bir Olgekte iiretim yapilmasini saglar. Gilines pilleri giines modiiliini
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olusturmak i¢in seri ve paralel baglanir. Fotovoltaik enerji liretimi, fotovoltaik malzeme
igeren bir dizi giines pilinden olusan giines panel modiillerini kullanir [25]. Fotovoltaik
etki, gorliniir veya morétesi 15181 gibi ¢ok kisa dalga boyundaki elektromanyetik
radyasyondan enerji absorbe etmesi sonucunda maddelerin elektron yaymasi olarak
tanimlanir. Fotovoltaik teknolojileri giines PV panellerinin yapildigi malzemelere gore
smiflandirilir, bunlarin arasinda mono-Kristalin silikon, polikristal silikon ve ince film

teknolojileri en ¢ok kullanilan modeldir.

25.1.1. Monokristal Silikon Teknolojisi

Monokristal, 1955 yilinda icat edilen ilk PV teknolojisidir. Monokristal silikon hiicreleri
25 yila kadar 6miirlii olabilir. Her hiicre tek bir kristalden kesildigi i¢in koyu mavi tek
bir renge sahiptir. Verimliligi %24’e kadardir ve zamanla %0.5 azalmaktadir. Bu giines

pilleri tiirii, diger giines pilleri teknolojilerine gore en verimli olandir ve daha pahalidir.

2.5.1.2. Polikristal Silikon Teknolojisi

Polikristal hiicreleri, ¢oklu taneleri ve silikon kristallerinin plakalarini ince levhasina
birlestirerek yapilirlar. Daha kiigiik silikon pargalarini iiretmek daha kolay ve daha
ucuzdur, bu nedenle bu tiir PV maliyeti mono-kristal silikon hiicrelerinden daha azdir.
Polikristal hiicreleri daha az verimlidir (yaklasik %12). Polikristal hiicreleri de ¢ok

dayaniklidir ve 25 yildan daha uzun 6mrii olabilir.

2.5.1.3. Ince Film Teknolojisi

Ince film giines panelleri, monokristal veya polikristal giines panellerinden ¢ok daha
ince bir fotovoltaik seviye kullanir. Ince film giines pilleri, kristal silikon hiicreleri igin
200 ila 300 nm tabakalarla karsilastirildiginda yaklasitk 10 nm kalinhiginda aktif
materyal tabakalarindan olusur. 20 yili agkin arastirma ve gelistirmeden sonra ince film
glines pilleri yayilmaya baglamistir. Silikon levha ile karsilastirildiginda, ince film
elektrik tiretim maliyetini oldukg¢a diistirmistiir. Ticarilestirilmis dort ana tip ince film
giines pili, amorf silikon (aSi/uc-Si), kadmiyum telliiriir (CdTe), bakir-indiyum-selenid
(CIS) ve Bakir-indiyum-galyum-selenid (CIGS )’dir. Giintimiizde, CdTe hiicreleri ince
film pazarinda hakim bir konuma gelmis ve pazarda lider watt bagina maliyete sahiptir.

Ancak, bu malzemeler toksiktir ve silikondan daha az miktardir [25, 26, 27].



Sekil 2. 9: Polikristalin, Monokristalin ve Ince Film Giines Panelleri
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3. BOLUM

GUNES ENERJIiSI URETIM TAHMINI

3.1. Tahmin Metodlar

Giines enerjisiyle elektrik tiretimi siirekli olarak artmaktadir. Giines enerjisi santralinin
cikt1 giicii, kiiresel gilines radyasyonu, hava sicakligi, riizgar hizi, bagil nem, hava
basinci, bulutluk ve yagis miktari gibi hava degiskenlerine baglidir. Giines enerjisi
tiretimi, verimli kullanimi1 zor bir istir ve giic zamana gore degistigi i¢in biiylik dikkat
gerektirir. Bunun {istesinden gelmek icin, gelecekteki enerji iiretimi iyi tahmin
edilmelidir. Elektrik sebekesinin yonetimi ve giines enerjisi ticareti i¢in tahmin bilgileri
gereklidir [30]. Tahmin yontemleri {i¢ farkli metoda ayrilabilir: Fiziksel, istatistiksel ve
hibrid yontemler. Fiziksel yontem, sicaklik, basing ve bulut ortiisii gibi fiziksel verileri
kullanarak sayisal hava tahmini ve atmosfere dayanir. Istatistiksel metod, modelleri
egitmek icin gegmis verileri kullanir ve matematiksel bir model olarak kabul edilir.
Hibrid metod, fiziksel ve istatistiksel yaklasimlarin bir kombinasyonudur [16]. Bir
tahmin yontemi ve modelin se¢imi, mevcut bilgilere, gerekli ¢oziintirliige, dogruluga ve
amaca (¢ok kisa, kisa ve uzun vadeli tahminlere) baghdir. Cok kisa vadeli veya giin ici
tahminleri, 6 saat Oncesine kadar olan tahminlerle ilgilidir. Kisa vadeli tahmin,
oniimiizdeki 7 glin 6ncesine kadar tahminler saglar. Uzun vadeli tahmin genellikle yillik
tahmini ifade eder ve stratejik planlama i¢in gereklidir [31]. Asagidaki alt bolimlerde,

farkli tahmin metotlar1 hakkinda ayrintili bilgi verilmektedir.

3.1.1. Fiziksel Metodlar

Fiziksel metodlar, atmosferin fiziksel durumunu ve dinamik hareketi tanimlayan
matematiksel denklemlere dayanmaktadir. Bu yaklasim, kiiresel yatay 1sinim, ortam
sicakligl, nispi nem, riizgar hizi ve sistem konumu, tarihsel veriler veya sistem
ozellikleri gibi farkli veriler ile hava tahminlerini kullanir [31]. Fiziksel metodlarin uzun

vadeli tahminler i¢in kullanish oldugu gosterilmistir. Su anda, fiziksel temelli tahmin,
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esas olarak, sayisal hava tahmini ve uydu veya Total Sky Imager (TSI) tarafindan

yapilan bulut gézlemleri kullanilarak gergeklestirilmektedir [14].

3.1.1.1. Sayisal HavaTahmini (NWP)

Sayisal hava tahmini (Numerical Weather Prediction, NWP) atmosferin fizigine
dayanir. NWP, hava durumu gézlemlerini kullanir ve siiper bilgisayarlar1 kullanarak
gelecekteki hava durumunu tahmin etmek igin bu verileri isler. NWP sonraki bir giin ya
da ¢ok giin i¢in ¢ok kullanilabilir. Yeryiiziinde giines 1siniminin oniindeki en biiyiik
engeller olarak goriilen bulutlardaki gecgici degisimler NWP’de tahmin edilmektedir.
Saat bagi tahminde yiiksek zamansal ve mekansal ¢oziiniirligii elde etmek igin NWP ve
uydu tahminleri su anda yetersizdir. Bir gokylizii goriintiileyicisi kullanarak yer
gozlemleri, bu tahmin boslugunu doldurma firsati sunar ve biiylik dlgekli bir PV enerji
santraline yada kentsel bir dagitim besleyicisine bulut goélgelerinin kilometrekarelik

goriintlisiinii saglar [14].

3.1.1.2. Uydu ve Bulut Goriintii Modelleri

Fiziksel temelli tahminler i¢in, bulut oOrtiisii ve bulut optik derinligi gilines 1smlarini
etkileyen en 6nemli parametrelerdir [16]. Uydu ve bulut goriintiilerine dayali model,
bulutlart analiz eden fiziksel bir tahmin modelidir. Uydu ve bulut goriintiileri, bulutlar
karakterize etmek ve degiskenliklerini tespit etmek i¢in islenir. Bu model, daha once
kaydedilen zaman adimlarinda bulut yapilarin1 belirleyerek calisir. Bulutlarin yapisim
ve konumlarmi anlamak giines 1smnimin1 tahminde yardimci olur. Diislik giines
yiiksekligi, diisiik 1sinimin kosullart ve yiiksek mekansal degiskenlik altinda, uydu ve

bulut goériintiilerinin hatalar1 6nemli 6lglide artabilir [14].

3.1.2. istatistiksel Metod

[statistiksel tahmin yontemi, gegmisteki verileri kullanarak gelecekteki degerleri tahmin
eden matematiksel bir modeldir. Verilerdeki diizen ve egilimleri tespit etmek i¢in
matematiksel denklemleri kullandig1 igin istatistiki model olarak adlandirilir. Giines
enerji santralinin gelecekteki enerji iiretimini tahmin etmek igin, giines enerji santrali
giiciiniin ge¢mis verileri ¢ikt1 olarak alinir ve girdiler i¢in, yer istasyonu veya uydu
verileri, hava durumu verileri (sicaklik, kiiresel giines radyasyonu, giineslenme siiresi,

riizgar hizi, nispi nem, bulutluluk Ortiisii ve ortalama yagis) gibi c¢esitli degiskenlerin
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gecmis verileri kullanilir. Giines enerjisi iiretiminin tahmininde istatistiksel yontemde
kullanilan modeller, ¢oklu dogrusal regresyonlar, sinir aglar1 (SA), destek vektor
makineleri (SVM), otoregresif hareketli ortalama (ARMA), otoregresif entegre hareketli
ortalama (ARIMA) ve otoregresif (entegre) hareketli ortalama dis girdi modeli gibi
modellerdir (ARIMAX) [5, 31].

3.1.2.1. Otoregresif Hareketli Ortalama (ARMA) Modeli

Box-Jenkins modeli (1976) olarak da bilinen ARMA modeli, istatistiksel yontemde
zaman serisi modellerinin bir tiiriidiir. ki kistmdan olusur. Biri otoregresif (AR) digeri
ise hareketli ortalama (MA) kismidir. Matematiksel olarak ARMA modeli asagidaki
sekilde ifade edilmistir:

Y(t) =X, a;Y (t — 1) + X7, be(t — 1) (8)

Y(t), AR kisminda t zamanindaki tahmin edilen degerdir, p AR kismin derecesi ve a; AR
kismin katsayisi, MA kisminda, @ MA kismin derecesi ve bj MA kismin katsayisi. e(t)
sifir ortalamal1 ve sabit varyansh rastgele iliskisiz degiskenler lireten beyaz giirtiltiidiir.
ARMA modeli, matematiksel olarak ARMA (p, q) ile gosterilir; burada p ve q sirasiyla
AR ve MA derecesidir. ARMA (p, q), q sifir ise AR (p) modeline ve p sifir ise MA(Q)
modeline dondstiriilebilir. ARMA modeli genellikle otokorelasyon zaman serisi
verilerine uygulanir. ARMA modelleri ¢cok esnektir ¢iinkii farkli dereceleri kullanarak
farkli zaman serilerini temsil edebilirler. Zaman serilerinde dogrusal korelasyon yapisi
oldugunda tahminde yetkin olduklar1 kanitlanmistir. ARMA modeli, sabit zaman
serilerinde iyi performans gosterir ve gelecekteki degerleri tahmin etmek igin iyi bir

aragtir [32, 33, 34].

3.1.2.2. Otoregresif Entegre Hareketli Ortalama (ARIMA) Modeli

ARIMA, zaman serisinin gelecekteki degerini tahmin etmek icin kullanilan baska
popiiler bir zaman serisi modelidir. ARMA modeli ile ARIMA modeli arasindaki fark,
ARIMA modelinin ii¢ kisimdan olusmasidir. AR kismi, MA kismi ve entegre siireg
(farklilagtirmis siire¢ olarak da bilinir). ARIMA modelleri, ilk 6nce ARIMA nin entegre
stireci tarafindan sabit seriye doniistiiriilen sabit olmayan zaman serilerinde kullanilir.

Matematiksel olarak ARIMA modeli asagidaki denklem ile ifade edilir.



26

(1 =3, al)(1 = L)Y (e) = (1+ X7, bl )e(t) (9)

L lag operatoridiir ve LY(t) = Y(¢—1) ile tanimlanir. Y(t), AR kisminda,t zamanindaki
tahmin edilen deger, p AR kismin derecesi ve a; AR kismin katsayisi, veya hareketli
ortalama kisminda g MA kismin derecesi ve by MA kismin katsayisi. e(t) sifir ortalamali
ve sabit varyansh rastgele iligkisiz degiskenler iireten beyaz giirtiltiidiir. Son olarak d
mevsimlik olmayan farkliliklarin sayisidir. d sifir oldugu durumda, ARIMA (p, d, Q)
ARMA (p, q) modeline esittir. ARIMA modelinde, zaman serisinin tahmin edilen
gelecek degeri, gegmis degerlerin ve gegmis hatalarin dogrusal bir birlesimi olarak ifade

edilir [34, 35].

3.1.2.3. Yapay Sinir Aglar:

Yapay sinir agi, kompleks gercek problemleri modellemek i¢in, insan beynindeki
biyolojik sinir sistemi seklinde ¢alisma fikrine dayanan bir istatistiksel yontemdir. YSA,
yapay zekanin temelidir ve insan veya istatistiksel standartlar tarafindan imkansiz veya

zor olan problemleri ¢ozer.

YSA, daha fazla verilerelde edildik¢e daha iyi sonuglar iireten kendi kendine 6grenme
yeteneklerine sahiptir. Sinir aglari modeli, girdiler ve ¢iktilar arasindaki karmasik
iliskileri anlamak ve bunlar arasindaki veri diizenlerini bulmak i¢in kullanilan, dogrusal
olmayan bir istatistik yontem olarak degerlendirilir. YSA’larin karakteristik 6zellikleri,
dogrusal olmayan, yiiksek paralellik, hata ve giiriiltiiye tolerans ve Ogrenme ve
genelleme yetenekleridir. insan beyni gibi, yapay sinir aglarinda néron diigiimleri
birbirine bagli olarak yapilir. Insan beyninde néronlar diye adlandirilan milyonlarca
hiicre bulunur. Her noron beyinden bilgi (girdi) ve uzaga ciktilar tasiyarak bilgi
islemeden sorumlu bir hiicre govdesinden olusur. YSA, diiglimlerle birbirine baglanan
islem birimleri olarak adlandirilan binlerce yapay néron olusturmaktadir. Islem birimleri
giris ve ¢ikis iinitelerinden olusur. Giris, i¢ agirliklandirma sistemine dayali cesitli
formlar1 ve bilgi yapilar1 alir ve sinir agi, ¢ikt1 raporu tiretmek i¢in elde edilen bilgileri

ogrenmeye calisir. YSA, 3 kademeden olusur: girdi, kapali kutu ve ¢ikt1 [12, 36].
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Sekil 3.1: m Girisli YSA

Noron girdi sinyalleri, ilgili agirliklar ile ¢arpilir ve sonra toplama noktasina beslenir.
Ag girisini olusturmak i¢in noronda agirlikli girdilerle toplanan bir yanhilik vardir ve

sonug, ¢ikt1 liretmek icin aktivasyon iglevine islenir.

3.1.2.3.1. Yapay Sinir Aglarinin Mimari Yapisi

Tek Katmanh Ileri Beslemeli Mimari Yapi

Bu YSA’da sadece bir giris katmani ve ayn1 zamanda ¢ikti katmani olan tek bir sinir

katmani vardir. Bilgi akisi her zaman girdi katmanindan ¢ikti katmanina tek bir yonde

olur.

X4 Vi
X3 Y,
X, Ym

Input layer

Output neural layer

Sekil 3. 2: Tek Katmanli {leri Besleme Ag
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Cok Katmanh ileri Beslemeli Mimari Yapi

Coklu katmanl ileri beslemeli aglar bir veya daha fazla gizli katmandan olusur. Gizli
katmanlarin sayis1 ve ilgili ndron miktari, ag tarafindan eslestirilen sorunun dogasina ve

karmagikligina ve ayn1 zamanda soruna iligkin mevcut verilerin niceligine ve kalitesine

baghdir.

X4

Vi
x, [

Y2
X3
x, O Ym
Input layer Output neural

15t Hidden neural

layer
layer y

2" Hidden neural
layer

Sekil 3. 3: Cok Katmanli Ileri Beslemeli Ag

Geri Beslemeli (Tekrarlayan) Mimari Yapi

Bu aglarda, noronlarin ¢iktilar1 diger ndronlara geribildirim girdileri olarak kullanilir.
Cikis ve ara katlardaki cikislarin, giris birimlerine veya onceki ara katmanlara geri
beslendigi bir ag yapisidir. Boylece, girisler hem ileri yonde hem de geri yonde
aktarilmig olur. Geribildirim &zelligi, bu aglarin dinamik bilgi isleme icin nitelikli
olmasini saglar. Bundan dolayi, 6zellikle 6nceden tahmin uygulamalari i¢in uygundurlar

[37].
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Feedback

Sekil 3. 4: Geri Beslemeli Ag1

3.1.2.3.2. Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme

Yapay sinir aglarinda 6grenme siireci, agdaki noronlar arasindaki agirlik baglantilarini
ayarlayarak gerceklestirilir. Yapay sinir aglar1 egitiminde kullanilabilen ve 6grenme
algoritmasi olarak adlandirilan farkli algoritmalar vardir. YSA’larda 6grenme siireci,
ogrenme algoritmastyla agm agirhiklarinin degistirilmesinin bir sonucudur. Ogrenmenin
amaci, agin anlaml bir ¢ikt1 iretmesini saglayan agirlik seti bulmaktir. Ag girigleri ve
ciktilarin arasindaki iliskiyi O0grendikten sonra, ¢oziimleri genellestirir, bu da agin
herhangi bir girdi degerinden beklenen (veya istenen) c¢iktisina yakin bir ¢ikti

tiretebilecegi anlamina gelir [37].

Denetimli 6grenme

YSA, sinir agim egitirken istenen c¢iktt girdiyle saglanirsa denetimli 6grenme
algoritmasit kullanir. YSA modeli, hedef ¢iktiya gore agirliklarini gilincelleyerek agi

dizeltir.

Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz 6grenme algoritmasi, sadece girdiler verildiginde ve yapay sinir ag1 modeli,

herhangi bir dis yardim olmadan iligski buldugunda kullanilir.

Takviyeli 6grenme

Takviyeli 6grenme, denetimli 6grenmeye benzer. Bir hedef ¢ikt1 saglamak yerine, bu

O0grenme yaklasiminda agin her iterasyonu sonucunda elde ettigi sonucun iyi veya kotii
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olup olmadigina dair bilgi verilir. Ag bu bilgilere gore kendini yeniden diizenler.
Takviyeli 6grenme tarafindan kullanilan cesitli 6grenme algoritmalari, yeterli sonuglar
iiretme sanslar1 varsa gii¢lendirilebilecek olasi ¢oziimlerin smirli bir setini diigiinerek,

olasiliksal olarak ayarlama eylemlerini secen stokastik yontemlere dayanir.

3.1.2.4. Dogrusal Olmayan Ozbaglanimh Dis Girdili Ag Modeli

Dogrusal Olmayan Ozbaglanimli Dis Girdili Ag Modeli (Non-linear AutoRegressive
network with eXogenous input, NARX), igindeki geribesleme baglantilari ile
tekrarlayan bir YSA tiirtidiir. NARX model terminolojisi, zaman serisi modellemesinde
siklikla kullanilan dogrusal ARX modeline dayanmaktadir. NARX modeli igin

tanimlama denklemi asagidadir.

y(t) = f (y(t = 1, y(t = 2), ., y(¢ = ny) ult = 1, ult = 2), ..., ult —n,)) + e(t)
(10)

Burada y(t) hedef ciktidir ve y(t-1),.....y(t-ny), u(t-1),......u(t-n;) sirasiyla hedef
cikisinin ve harici girdinin ayrilma zamam t’deki gecmis degerleridir. Ayrica ny>1/,
ny>1, ny<ny girdi bellegi ve cikt1 bellegi siralaridir ve e(t), genellikle Gauss ve beyaz
olarak kabul edilen bir giiriiltii terimidir. Dogrusal olmayan haritalama fonksiyonu f(.)
Genellikle bilinmemektedir ve yaklasik alinabilir. Olusan baglanti mimarisine NARX
ag1 denir. Bu 6zel model, dogrusal olmayan dinamik davranis modellemesi i¢in oldukca
uygundur ve g¢esitli uygulamalarda yogun sekilde kullanilmaktadir. Diger dogrusal
olmayan otoregressifaglarin aksine; NARX aglar1 yalnizca hedef degisken degil diger
degiskenleri icerecek sekilde gelistirilmistir. Modeldeki X kismi, dis kaynak
degerleridir; diger harici parametreleri de modele dahil edilmistir. Cikt1 y(t), ¢ikisin
daha onceki degerlerine ve Onceki giris degerlerine gore saglanir. NARX agi, ileri

beslemeli sinir ag1 mimarisi kullanilarak f fonksiyonunun yaklasig i¢in uygulanir [1, 2,
3, 8].

3.1.2.4.1. NARX Ag1 Mimarisi

Tekrarlayan agda, ¢ikis, sadece aga yapilan gegerli girise degil agin Onceki girig ve
cikiglarina da baglidir. Bagimli ¢iktt y(t)’nin sonraki degeri, bagimsiz (dis kaynak)
girisin daha Onceki degerlerin tizerinde gerilemektedir. NARX agmin ¢iktisi,

modellenmekte olan bazi dogrusal olmayan dinamik sistemin ¢iktilarinin bir tahmini
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olarak kabul edilebilir. Cikti, paralel mimari olarak adlandirilan standart NARX
mimarisinin bir parcasi olarak ileri beslemeli agin girisine geri beslenir. Bununla
birlikte, bazi teknikleri, hedef ¢iktiy1 kendisi bir girdi olarak beslemeyi igerir, bu da
daha iyi ag optimizasyonunu saglar. Dongii, her zaman tahmini ¢ikisi siirekli olarak aga
geri getirmek i¢in gerekli olup agin standart ileri beslemeli geri yayilim (Feed Forward
Back Propagation, FFBP) mimarisine ger¢eklesmesine yardimei olmaktadir. Bu islem,

seri paralel mimari olarak adlandirilan NARX agini verir [38, 39].

UMY et UMY i
L Tleni ' L fleni

besleme * yit) besleme peest )
T ag T agt
Y1) s
Paralel miman Ser paralel mimani

Sekil 3. 5: NARX Mimarisi

3.1.2.5. Egitim Algoritmalari

Bir ag yapilandirildiktan sonra, agin egitilmesi gerekir. Egitim siirecini baslatmak i¢in
baslangic agirliklar1 rastgele secilir. Egitim siirecinde, ag, sinaptik agirliklarin
uyarlanmasi yoluyla 6grenip bu sekilde istenen ¢ikti ile gercek cikti arasindaki farki
azaltir [40]. Asagidaki alt boliimlerde egitim algoritmalarindan Dik Inis Algoritmasi,
Network Yontemi, Gauss-Network Algoritmasi ve Levenberg-Marquardt Algoritmasi

anlatilacaktir.

3.1.2.5.1. Dik Inis Algoritmas:

Dik inis algoritmasi, Hata Geri Yayilim (EBP) algoritmas:1 olarak da bilinir. Geri
yayilim algoritmasi, ag ¢ikist ile istenen deger arasindaki toplam kare hatayr en aza
indirgemek icin gradyan inisi gergeklestirir. Tiim desenler ve tiim ¢ikislar i¢in toplam

hata, asagidaki denklemle verilir:

1
ECx,w) = 2¥p-1Xm=1€pm (11)
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Burada P, egitim desenleri sayisidir, M, ¢ikis sayisi, X, giris vektorii, w agirlik vektorii

Ve €p, m, M cikisinda p egitim deseninin egitim hatasini tanimlar. €p m su sekilde verilir:
epm = dpm — Opm (12)
Burada d istenen ¢ikis ve 0 gercek ¢ikistir.

Dik inis algoritmasi, ag agirliklarimi giincelleyerek istenen ¢ikis ile gercek ag cikis
arasindaki farki en aza indirmek ig¢in toplam hatanin birinci derece farklilagtirmasini

kullanir. Yeni giincellenen agirlik su sekilde verilir:
Wit1 = Wi + agy (13)

Burada a 6grenme sabiti ve g toplam hata farki ile tanimlanan gradyandir. g, asagida

denklemle tanimlanir:

_9EGw) _ [0F 9B 9E.r
= T = [ ] (14)

Gradyan vektoriiniin elemanlar1 ¢ok kiigiiktiir ve ¢ok kiigiik bir agirlik degisimine neden

olur. Dik inis algoritmasinin egitim siireci asimtotik yakinsakliktir [42].

3.1.2.5.2. Newton Yontemi

Newton yontemi, tiim gradyan bilesenlerinin (g1, g2, ....... , On) agirhigin fonksiyonu
oldugunu ve tiim agirliklarin dogrusal olarak bagimsiz oldugunu varsayar ve iliski
asagidaki esitlik ile verilir:

9i = gi(0) + 3 - AWy + ZCE AW, + - + aW]_Aw}+ + e AWy (17)

Buradai=1,2,..,Nvej=12,...,N

Denklem (14)’ten:

52
dg; ow; d%E

=2 (18)

Denklem (17) ve denklem (18) birlestirerek, gradyan yaklagiminin i’inci kismi:
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gl(O) + AVVl

AW, + - + AW+ -+ AWy (19)
2

ow; oW, ow;0Wpn

olur.

Toplam hata fonksiyonu E’nin minimum noktasini elde etmek i¢in, gradyan vektoriiniin

her bir elemant sifir olmalidir. Bu durumda, denklem (19) sdyle olmaktadir:

0 =g,(0) o AW1 oW — AW, + - + AW +ot s AWy (20)
w> W
Gradyan vektoriiniin tiim bilesenleri agagidaki sekilde elde edilebilir:
(=91 = =i AW, + 5t AW, + oo+ o AW,
91 = Goow; 571 T Gwrow, 22 owowy N
9%E d%E d%E
i 92 = Guom, awgow, AWt AW, oW, AW, + -+ AW,aWy AWy (21)
L_g’v T awnow, AW, + AW NOW, AW, + -+ AWNOW N AWy
Matris notasyonu ile denklem (21) soyle olmaktadir:
r 0%E 9%E 0%E 7
_gl 6W16W1 6W16W2 o anaWN AWl
-3> 0°E 0°E 9°E AW.
| T awpowy awmow, T aw,ewy X 2 (22)
—gn L AW,

LOW oW, OWNOW, " AW oW

Ikinci derece tiirev matrisine Hessian matrisi denir ve su sekilde elde edilir:

0%E 0%E 0%E
Ow,0W, Ow,0W, " ow Wy
0%E 0%E 0%E
H= OW,OW, dW,0W, ~~ dW,0W (23)
0%E 0%E 0%E
LOW oW, OW NOW, " AW oWy

Denklemler (22) ve (23) birlestirilmesiyle ve Newton’un yontemi ile gradyan igin
genellestirilmis denklem soyledir:

—g = HAW (24)
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Yani a@irhk degisimi AW = —H™lg’dir bu nedenle, Newton’un yontemi igin

giincelleme kural1 soyledir:
Wit1 = Wk_Hk_lgk (25)

Toplam hata fonksiyonunun ikinci dereceden tiirevi olarak, Hessian matrisi H gradyen
vektoriiniin - degisimi  lizerine degerlendirmeyi verir. Dik inis yOntemi ile
karsilastirildiginda, toplam hata fonksiyonunun ikinci derece tiirevleri gradyan
vektoriiniin her bileseni i¢in hesaplanmalidir. Newton’un yontemi agirlik giincellemeye
uygulanirsa, Hessian matrisi H’yi elde etmek i¢in toplam hata fonksiyonunun ikinci

dereceden tiirevleri hesaplanmalidir ve bu, ¢ok karmasik olabilir [41, 42].

3.1.2.5.3. Gauss-Newton Algoritmasi

Newton’un yonteminde oldugu gibi, agirligin giincellenmesi Hessian matrisi H’nin

hesaplanmasini gerektirir ve karmagiktir. Hesaplamay1 basitlestirmek i¢in, Jacobian

matrisi asagidaki gibi tanitilir:

B 661‘1 661‘1 661_1 7
an aWZ “.aWN

631‘2 691‘2 661_2
an aWZ “.aWN

ael‘M ael_M ael_M
an 0W2 aWN

(26)

ae‘p’l aep‘l 6ep,1
ow; ow, oWy
ae‘p’z aep‘z 6ep,2
ow; ow, oWy

aep‘M ae‘p’M aep,M
L an aWZ " aWN—

Jacobian J matrisi ve gradyan vektoru arasindaki iligki soyledir:

g =Je (27)

Ve hata vektorii e su sekildedir:
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_ el,l ~
€12
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Hessian matrisi H ve Jacobian matris J arasindaki iliski su sekilde yeniden yazilabilir:
H=]"](29)

Denklemler (27) ve (29)’daki Jacobian matrisi agisindan gradyan vektoriinin ve
Hessian matrisinin gosterimini kullanarak, Gauss-Newton algoritmasi i¢in agirlik

giincelleme kurali su sekildedir:

Wis1 = wie—Ux Ji) " Ykex (30)

3.1.25.4. Levenberg-Marquardt Algoritmasi

Levenberg-Marquardt algoritmasi, her zaman tersine c¢evrilebilir oldugundan emin
olmak i¢in Hessian matrisine bir bagka yaklasimi tanitir. Levenberg-Marquardt

algoritmasi yaklagimi su sekilde tanimlanmistir:
H=]T] +ul (31)

w her zaman pozitifdir. | birim matrisidir ve kombinasyon katsayist olarak adlandilir. Bu
yaklagimla, yaklagik Hessian matrisinin ana diyagonalinin elemanlar sifirdan biyiik
olacaktir. Bu nedenle, matris H’nin daima ters ¢evrilebilir oldugundan emin olunur.
Levenberg-Marquardt algoritmasimin agirlik giincelleme kurali su sekilde temsil

edilmektedir:

Wil = Wk—(/kT]k + ul)"Jrey (32)

Levenberg-Marquardt algoritmasinin, egitim siirecini Dik Inis ve Gauss-Newton
algoritmalar saglar. u ¢ok kiiciik oldugunda, yani sifira yakin oldugunda Gauss-Newton
algoritmas1 kullanilir ve biiyiik olunca Dik Inis algoritmas: kullanilir [41, 42]. Tablo

2’de farkli algoritmalarin 6zellikleri verilmistir.
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Tablo 2: Farkli Algoritmalarmn Ozellikleri

] Hesaplamali
Algoritma Giincelleme kurali Yakinsama
karmasiklig
EBP Wil = Wi + agp Kararli, yavas Gradiyent
Gradiyent ve
Newton Wisr = We—H gy Kararsiz, hizlh )
Hessian
Gauss—Newton Wirr = We—Ur i)~ Yrex Kararsiz, hizli Jacobian
Levenberg— r )
Wis1 = We—Ux Jie + 1) Yeer | Kararly, hizh Jacobian
Marquardt
3.1.2.6. Transfer Fonksiyonu

Transfer fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu olarak da bilinir; sinir ag modeli ¢ikisinin
genligini kontrol eder. Transfer fonksiyonu, giris sinyallerini ¢ikis sinyallerine ¢evirir.
Sik kullanilan transfer fonksiyonlart sigmoid (lojistik ve hiperbolik teget), dogrusal ve
Gauss’dur. Sigmoid (lojistik ve hiperbolik teget) fonksiyonunun tiirevi bulunmasi kolay
oldugundan dolay:r digerlerinden daha ¢ok kullanilir. Genellikle, bu fonksiyonlar agin
gizli katmaninda uygulanir [9,40]. Tablo 3’te MATLAB yaziliminda bulunan Yerlesik

Transfer Fonksiyonlar1 gosterilmektedir.




Tablo 3. MATLAB Yerlesik Transfer Fonksiyonlar1 [9]
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Fonksiyon adi

Matematik denklemi

Grafigi

Dogrusal f(x)=x
eX —e ¥
Hiperbolik Tegeti Sigmoid -
P 8 8 f() eX4+e*
Lojistik Sigmoid =
: J f&) 1+e7*
Gaussi FO) = e s
aussian X) = e 20
V2o

3.2.  Performans Degerlendirmesi

Gelistirilen modellerin performansini kantitatif olarak degerlendirmek igin istatistiksel

analiz yapilmalidir [9]. Modern gii¢ sebeke sistemi PV gii¢ sisteminden énemli miktarda

elektrik aldigindan, glines enerjisinin sebeke entegrasyonu i¢in sebeke sistemlerinin

kararliligi, PV gii¢ sistemlerinin iinite taahhiidiine biiyiik 6l¢lide bagimli olmustur.

Sebeke sistemi, taahhiitlii elektrik saglamazsa, yeterli elektrik beslemesi saglamak

acisindan zorluklarla karsilagsmaktir. Bu nedenle, PV gii¢ iiretiminin dogru tahmini,

sebeke stabilitesinin saglanmasi i¢in onemlidir. Boylece, PV giic tahmin modelinin

dogruluk Ol¢limii, tahmin siirecinin etkili bir pargasidir [1]. Normalize edilmis kare

ortalama kok hatast (nRMSE), ortalama sapma hatasi (MBE), ortalama mutlak hata
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(MAE) ve ortalama mutlak yiizde hatasi (MAPE) igeren istatistiksel analiz, tahmin
modelinin performansini degerlendirmek icin kullanilabilir. nRMSE, 6lgiilen veriler
etrafindaki belirlenmis degerlerin varyasyonunun bir 6l¢iisii olan kisa vadeli performans
hakkinda bilgi saglar. nRMSE ne kadar diisiikse, tahmin o kadar daha dogrudur. MBE,
tahmin edilen degerlerin ilgili dl¢iilen verilerden ortalama sapmasinin bir gostergesidir
ve modellerin uzun vadeli performansi hakkinda bilgi saglayabilir. Daha diisik MBE,
daha iyi uzun vadeli model tahminidir. Bir pozitif MBE degeri, asir1 tahmin miktarini ve
tersini gosterir. MAPE, tahmin modellerinin performansinda yiizde olarak hesaplandigi
icin yaygin olarak kullanilmaktadir. MAPE sonuclarmin yorumu, modelin ne kadar
dogru oldugunu gostermektedir. %10°dan daha az hata yiiksek bir dogru tahmini, %11
ile %20 arasinda hata iyi bir tahmini,%21 ile %50 arasinda hata giivenilir bir
tahmini,%51 veya daha fazlasi ise yanlis bir tahmini gosterir. MAE sadece mutlak
hatalarin ortalamasidir. Mutlak hata, 6ngoriilen deger ile gercek deger arasindaki farkin
mutlak degeridir. MAE, bir tahminin ortalamadan tahmin edecegimiz bir hatanin ne
kadar biiyiikk oldugunu gosterir [9, 44]. Yukarida belirtilen istatistiksel parametrelerin
ifadeleri asagidadir:

wt(max)

nRMSE = (\/%Z’i"zl(Wf - Wt)2> L1005

MBE = 3IL,(Wf —Wt) (34)

(Wf-wt|
wt

MAPE = %I, * 100%(35)

MAE =~ 3N, |Wf — wt| (36)

Burada, Wf, Wt ve Wt(max), sirasiyla zaman noktasinda Ongoriilen degeri,
gozlenen/Olgiilen degeri ve maksimum gozlemlenen degeri temsil eder. N, zaman

Olcegine ait veri 0rneginin sayisidir.



4. BOLUM

MODEL TASARIMI VE YONTEMI

4.1. Veri Toplanmasi

PV giines enerjisi sistemlerinde, gilines enerjisi santralinden iiretilen giic miktar1 ¢esitli
faktorlere baglidir. Giines enerjisi lizerinde etkisi olan faktorlerden bazilar1 hava
degiskenleridir. Onerilen modelde, hava degiskenleri, giines enerjisi santrali tarafindan
tiretilecek giiciin tahmin edilmesi i¢in bagimli faktorler olarak kullanilmigtir. Ayrica,
g6z Oniinde bulundurulan yerin giines saat agisi ve zenit agisi hesaplanip modelin
girdilerine eklenmistir. Giines enerjisi sadece giin boyunca mevcuttur, gece boyunca
giines santralinden enerji liretimi yoktur. G6z Oniine alinan giines santrali, Kayseri ilinin
Biinyan ilg¢esinde, 38°40°29.84’N ve 36°00°38.49’E cografi koordinatlarindadir.
Secilen santral, ayn1 lokasyonda bulunan diger giines santrallerinden biridir ve Sekil
4.1’de ERCIYES 4 GES olarak etiketlenmistir. Sekilde isaretli alan, dikkate alinan

giines enerjisi santralinin yukaridan goriintiistidiir.

Sekil 4.1 Giines Enerji Santrali Lokasyonu
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Orman ve Su Isleri Bakanlig1 Meteoroloji Genel Miidiirliigii tarafindan yetkilendirilen
Biinyan ve Pinarbasi meteoroloji istasyonlarindan meteorolojik verileri toplanmistir.
Toplanan ge¢mis meteorolojik veriler, modele dis girdiler olarak verilir. Giines enerjisi
santrali tarafindan iretilen giiciin gegmis verileri, santralden sorumlu sirket (Hunat
Enerji) tarafindan saglanir ve hedef veri olarak kullanilir. Meteorolojik veriler igin
Haziran 2016 - Agustos 2017 donemi ve giines enerjisi santrali verileri i¢in Haziran
2016 - Temmuz 2017 donemi alinmistir. Modeldeki meteorolojik veriler, saatlik kiiresel
giines radyasyonu, gilines 1simim siddeti, ortalama sicaklik, minimum sicaklik,
maksimum sicaklik, riizgar hizi, bagil nem, hava basinc1 ve yagis miktaridir. Tablo 4,

toplanan degiskenlerin kisaltmalar1 ve birimlerini ile gostermektedir.

Tablo 4: Toplanan Veri Parametrelerinin Listesi

Degisken Kisaltma Birim
1 | Uretilen giines enerjisi OUTP kKW
2 | Kiiresel giines radyasyonu GSR Watthour/m*
3 | Giines 1s1mim siddeti SSI Cal/cm?
4 | Ortalama sicaklik TMP °C
5 | Minimum sicaklik MNT °C
6 | Maksimum sicaklik MXT °C
7 | Riizgar hizi WDS m/s
8 | Bagil nem RLH %
9 | Hava basinci PRS hPa
10 | Yagigmiktar1 PRC mm

4.2.  Veri On isleme

Modelin dogru c¢alisabilmesi i¢in veriler {izerinde on islemlere ihtiya¢ duyumaktadir.
Asagidaki alt boliimlerde, modelde kullanilmadan once veriler iizerinde yapilan

hazirliklar anlatilmistir.

4.2.1. Veri Diizenleme

Gerekli tiim veriler, toplandiktan sonra, kullanimdan 6nce diizenlenmistir. MS Excel ve
Matlab programlarini kullanilarak, veriler bir tablo halinde diizenlenmistir. Tablo
siitunlar1 meteorolojik verileri, saat agisi, zenit acist ve flretilen giiciin gecmis
verilerinden olusmaktadir. Veri tablosunun her satiri, her degiskenin saatlik degerini
icerir. Dogru olmas1 i¢in meteorolojik veriler ve gili¢ verileri Kayseri ilindeki giin

dogumu ve giin batim1 zamani ile senkronize edilmistir [40]. Veri diizenlemesinden
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sonra 0zet olarak, veri tablosu 16 siitundan olusur: zaman ve tarih i¢in 4 siitun (y1l, ay,
tarih, gliniin saati), meteorolojik degiskenler icin 9 siitun, saat ag¢isi, zenit agisit ve

iiretilen giic i¢in birer siitun. Riizgar verileri i¢in sadece riizgar hiz1 kullanilmistir.

4.2.2. Veri Temizleme
Eksik Verilerin Yonetimi

Toplanan verilerde, dikkate alinmasi gereken eksik veriler bulunmaktadir. Bunlar
modelin performansina katkida bulunabilecek onemli bilgiler igerir. Bu ¢aligmanin bir

pargast olarak, eksik verilerin model performansi iizerindeki etkisi degerlendirilecektir.

Eksik verileri islemenin ¢esitli yontemler1 vardir. Deterministik modelleme olarak da
adlandirilan sayisal modelleme, zaman dizisi verilerinin bilinmeyen bir fonksyona
karsilik geldigini ve fonksyonu uygun bir sekilde bulmaya c¢alistigini varsayan bir
yontemdir. Bu yontem, degiskenler arasindaki herhangi bir iliskiyi bulmaya calisir ve

zaman serisi verileri i¢in en uygun olan: temel alir.

Zaman seri modelleme, stokastik modelleme olarak adlandirilan, bilinen veri
modellerini tanimlamak i¢in sistematik bir yaklasim kullanir ve tanimlanan modellerin
tiirlinii olusturabilecek uygun formiilii secer. Bu yontemde, eksik degerin tahmini, bazi
sezgisel yontemleri veya interpolasyon tekniklerini uygulamay: gerektirir. Durum uzay
modelleme, gézlemlerin bir gézlem denklemi aracilifiyla siirecin ortalama seviyesi ile
ilgili oldugunu varsayar, bir veya daha fazla durum denklemi, bireysel bilesenlerin
zaman ic¢inde nasil degistigini ve tahmin denklemlerinin daha sonra yeni tahminleri
tiretmek i¢in giincellenmesini tanimlar. Bu ¢alismada, eksik veriler MATLAB’1n Spline
(sekil koruyucu) interpolasyon yontemi kullanilarak doldurulmustur. Spline
interpolasyon fonksiyonunun seg¢ilme sebebi diizgilinliik Olgiisiiniin - digerlerinden

(Dogrusal, Kosiniis, kiibik, vb.) daha iyi olmasidir.

Model i¢in toplanan verilerde, riizgar hiz1 ve yagis miktar1 verileri i¢in eksik veriler
kritik seviyede idi. Bundan dolay: riizgar ve yagis eksik verileri yapay sinir aglari
kullanilarak doldurulmustur. Diger hava degiskenleri yardimiyla, Matlab’in varsayilan
NARX vyapay sinir agi, riizgar ve yagis icin eksik verileri tahmin etmek igin

kullanilmastir.
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Giiriiltiilii Verileri Diizeltme

Interpolasyondan ve eksik verilerin tahmin edilmesinden sonra, sonuglar incelendi ve
bazilarimin istenmeyen davraniglar gosterdigi goriildii. Bu sebeple, tolere edilebilir
davraniglara sahip olacak sekilde diizeltilmeleri gerekti. Veriler asagidaki anlatildigi

gibi degistirilmistir:

1. Kiiresel giines radyasyonu verileri i¢in, sifirdan kiiclik olan tiim degerler sifira
esitlenmistir.

2. Bagil nem verileri i¢in 100°den biiyiik degerler 100°e esitlenmistir.

3. Glines 1s1n1m siddeti verileri i¢in sifirdan kiiglik degerler sifira esitlenmistir.

4. Gilines santrali ¢ikis giicii verileri i¢in, sifirdan kiiclik degerler sifira esitlenmis ve
1100 kW’tan biiyiikk degerler 1000 kW’a esitlenmistir ¢iinkii santral kapasitesi 1000
KW’tir.

5. Yagis miktari verileri i¢in degerler yuvarlanmistir.

Sekil 4.2 interpolasyondan sonra tiim verileri gosterir. Mavi renk meteoroloji
istasyonundan elde edilen verileri gosterir ve kirmizi renk interpolasyonlu verilerini

gosterir.

Istenmeyen Verileri Kaldirma

Giines enerjisi sadece giindiiz kullanilabilir. Bu nedenle, giindogumu oncesinde ve
giinbatimindan sonra kaydedilen tiim veriler kaldirilmistir ve 12 Eylil 2016’ dan 31

Eyliil 2016°ya kadar olan veriler, eksik giines enerjisi verileri nedeniyle silinmistir.
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Sekil 4. 2: Toplanan Veriler ve Eksik Verilerin Doldurulmasi

4.2.3. Veri Normalizasyonu

Tiim gerekli veriler elde edildikten sonra, modelin performansini arttirmak igin,
verilerin ayn1 aralikta olmasi saglanmistir. Diger bir deyisle, modele yapilan tiim girdi
verileri 0 ile 1 arasinda normallestirilmistir. Normallestirme islemi asagidaki denklem

kullanilarak yapilmistir:

; _ X—Xmin (37)

Xmax—Xmin

X’ normallestirilmis deger, X gercek degeridir ve Xmin ve Xmax sirasiyla siitundaki
minimum ve maksimum degerlerdir. Modele girdi verileri; saat agisi, zenit agisi, riizgar
hizi, saatlik sicaklik, minimum sicaklik, maksimum sicaklik, yagis miktari, hava
basinci, bagil nem, giines 1sinim siddeti ve kiiresel giines radyasyonudur. Hedef verileri
giines santralinin gegmis ¢ikis giiciidiir. Tablo 5, 6n islemeden sonra bir veri ornegini

gostermektedir. Tablo 5’te gosterildigi gibi, iiretilen gii¢ verileri normallestirilmemistir.



Tablo 5: On islem Sonras1 Veri Ornegi
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Y1l |Ay | Giin | Saat | Saat Agisi | Zenit Agisi| WDS MXT MNT TMP |PRC| PRS RLH SSI GSR OUP

2016 6 | 18 | 6 | 0.99396 | 0.619473 | 0.13416 |0.568055|0.558348|0.553191| 0 |0.666667 |0.826304 |0.001429|0.001418| 12.251
2016| 6 | 18 | 7 |0.927878 | 0.504587 |0.124285|0.585614 |0.556553|0.565603| 0 |0.691057|0.805869 |0.094207 |0.094247| 64.977
2016| 6 | 18 | 8 |0.861796 | 0.386463 |0.121563|0.622487|0.605027 | 0.613475| 0 |0.674797|0.693478 | 0.281303|0.281324 | 267.421
2016| 6 | 18 | 9 | 0.795714 | 0.267727 |0.133832|0.633022|0.633752| 0.62234 | 0 |0.674797|0.652608|0.472137|0.472182|533.116
2016| 6 | 18 | 10 | 0.729632 | 0.152527 | 0.18364 |0.652337|0.633752|0.632979| 0 |0.691057|0.632173|0.347699|0.347685|689.742
2016| 6 | 18 | 11 | 0.66355 | 0.051595 | 0.17633 |0.687454|0.669659 | 0.677305| 0 |0.682927|0.581086 | 0.516547|0.516611 | 724.484
2016| 6 | 18 | 12 | 0.597468 | 0.000157 |0.217566|0.726084|0.701975|0.712766| 0 |0.686992|0.529999 |0.832148| 0.83225 | 457.09
2016| 6 | 18 | 13 | 0.531386 | 0.04277 |0.268154|0.750666|0.718133|0.730496| 0 |0.678862|0.478912|0.793344|0.793398 | 827.396
2016| 6 | 18 | 14 | 0.465304 | 0.140813 |0.263523|0.773492|0.748654 | 0.762411| 0 |0.662602 |0.427825|0.926135|0.926214 | 755.933
2016| 6 | 18 | 15 | 0.399222 | 0.255218 |0.326575|0.787539|0.777379|0.776596| 0 |0.654472|0.417608 | 0.852484 |0.852574 | 705.567
2016| 6 | 18 | 16 | 0.33314 | 0.373826 |0.321425|0.803342|0.789946|0.792553| 0 |0.642276|0.366521|0.773886|0.773924 | 556.072
2016| 6 | 18 | 17 | 0.267058 | 0.492149 |0.356879| 0.80861 |0.802513|0.797872| 0 |0.626016|0.356303|0.598113|0.598191|539.607
2016| 6 | 18 | 18 | 0.200976 | 0.607494 |0.352754|0.803342|0.802513|0.796099| 0 |0.613821|0.356303|0.287789|0.287847 | 339.081
2016| 6 | 18 | 19 | 0.134894 | 0.717352 |0.352643|0.789295|0.797127| 0.79078 | 0 |0.613821|0.386956 | 0.168518|0.168549| 97.16
2016| 6 | 18 | 20 | 0.068811 | 0.818705 |0.286742|0.780516| 0.75763 |0.760638| 0 |0.626016| 0.44826 |0.049467 | 0.04944 | 23.928
2016| 6 | 18 | 21 | 0.002729 | 0.907559 |0.216057|0.736619|0.719928|0.723404| 0 |0.650407 |0.509564 | 0.005716|0.005672| 0.646
2017 7 | 31 | 6 |0.999804 | 0.66134 0.12 ]0.538205|0.543986 | 0.542553| 0 |0.658537|0.826304 |0.002199|0.002458| 3.83

2017 7 | 31 | 7 |0.933722 | 0.544735 0.12 0.58737 | 0.545781|0.533688| 0 |0.654472|0.856956 | 0.10553 |0.105496| 41.35
2017 7 | 31 | 8 | 0.86764 | 0.425956 0.14 ]0.662872|0.608618|0.595745| 0 |0.658537|0.744565 |0.313292|0.313937| 218.32
2017 7 | 31 | 9 |0.801558 | 0.308112 0.06 |0.690966| 0.67684 |0.664894| 0 |0.654472|0.621956 |0.501267|0.501392| 486.17
2017| 7 | 31 | 10 | 0.735475 | 0.196272 0.14 0.71906 | 0.707361|0.700355| O |0.646341|0.570869 | 0.64857 |0.648766| 694.52
2017| 7 | 31 | 11 | 0.669393 | 0.102038 0.26 |0.771736|0.728905|0.721631| 0 |0.630081|0.519782 |0.835446| 0.83622 | 857.14
2017| 7 | 31 | 12 | 0.603311 | 0.053616 0.08 |0.815633|0.777379|0.776596| 0 |0.617886|0.427825|0.921189|0.921771| 949.66
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2017 7 | 31 | 13 | 0.537229 | 0.081916 0.3 0.841971]0.825853|0.820922| 0 |0.601626 | 0.346086 | 0.937678 | 0.937841 | 962.05
2017 7 | 31 | 14 | 0.471147 | 0.166996 0.19 |0.877089|0.852783|0.849291| 0 |0.577236|0.305216|0.910196|0.911089 | 947.43
2017 7 | 31 | 15 | 0.405065 | 0.275524 0.18 ]0.906939|0.895871|0.884752| 0 |0.560976|0.223477| 0.82885 | 0.829887 | 883.49
2017 7 | 31 | 16 | 0.338983 | 0.392339 0.2 0.926253|0.915619| 0.91844 | 0 | 0.54065 |0.223477|0.674952|0.675707 | 753.75
2017 7 | 31 | 17 | 0.272901 | 0.511211 0.23 10.928009 | 0.938959(0.923759| 0 | 0.53252 | 0.17239 |0.481481|0.481729| 555.29
2017 7 | 31 | 18 | 0.206819 | 0.628711 0.38 0.913962|0.910233|0.921986| 0 | 0.52439 | 0.21326 | 0.253932|0.254383 | 318.1
2017 7 | 31 | 19 | 0.140737 | 0.742043 0.28 |0.885868|0.883303 |0.893617| 0 |0.5284550.254129|0.034077]0.034409| 91.79
2017 7 | 31 | 20 | 0.074655 | 0.848082 0.36 0.85953 | 0.845601|0.865248| 0 ]0.552846|0.325651 | 0.008794|0.009453| 17.29
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4.3. Girdi Verileri Secimi

Zaman serilerinin modellenmesinde girdi degiskenlerinin se¢cimi ¢ok 6nemli rol oynar.
Bir bagimsiz degiskenler grubu mevcut oldugunda, tahmin iizerinde ¢ok az etkisi olan
ve bazen de yararli olanlar1 ithmal etmeyen degiskenlerden kaginmak i¢in degisken
secimi yapilmalidir. Girdiler ve hedef degiskenleri arasindaki iliski dogrusal, kuadratik
vb. olabilir. Zaman dizi tahminindeki gorevlerden biri, girdi degiskenlerinin
secilmesidir. Degiskenlerin se¢imi, veri kullanilabilirligi, kalite ve hedef degiskenle
korelasyonuna baghdir [9]. Toplanan meteorolojik degiskenler ile giines enerjisi
santralinin tretilen glicii arasindaki iligkiyi tanimlamak i¢in, her bir giris degiskeninin
giines enerjisi santralinde iiretilen gii¢ ile korelasyonunu kontrol etmek i¢in istatistiksel
analiz yapilmistir. Regresyon degeri (R), iki degisken arasindaki dogrusal korelasyonun
bir 6l¢tisiidiir, +1 ile -1 arasinda bir degeri verir. Burada +1 toplam pozitif korelasyonu,
0 korelasyon olmamasini ve -1 toplam negatif korelasyonu gosterir. Her bir degisken

icin glines enerji santralinden tretilen gii¢ ile ilgili R degeri Tablo 6’da gosterilmistir.

Tablo 6: Giines Enerji Santralinden Uretilen Giig ile Meteorolojik Degiskenler icin

Regresyon Degerleri

Degisken Kisaltma | R
Kiilesel Giines Radyasyonu | GSR 0.878
Giines Isnim Siddeti SSI 0.878
Saatlik Sicaklik TMP 0.270
Minimum Sicaklik MNT 0.264
Maksimum Sicaklik MXT 0.278
RiizgarHiz1 WDS 0.067
Bagil Nem RLH -0.406
Hava Basinci PRS 0.2322
YagisMiktar1 PRC -0.055

Tablo 6’dan, GSR, SSI, TMP, MNT, MXT, RLH ve PRS’nin giines enerjisi
santralinden iretilen giicii ile makul bir korelasyona sahip oldugu, WDS ve PRC’nin ise
cok kiiciik bir korelasyona sahip oldugu goriilebilir. Regresyon degerlerine bagli olarak

onemli degiskenleri belirledikten sonra, Tablo 7°de gosterildigi gibi dokuz meteorolojik
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degiskenin ii¢ 6nemli kombinasyonu, giines santralinin enerjisi tahmininde dogruluk
tizerindeki etkilerini arastirmak igin test edilmistir. Eksik degerleri doldurulmus ve
eksik degerleri olmayan veriler kullanilarak, her kombinasyon iki kez test edilmistir.
Toplamda, modelde alti farkli veri seti kullanilmistir. Sekil 4.3, verilerin nasil

toplandigini ve islendigini gosteren bir akis semasidir.

Tablo 7: Girdi Degiskenlerinin Farkli Kombinasyonlarina Dayali1 Girdi Veri Seti

Interpolasyonlu Veriler
1 | HA, ZA, MNT, MXT, TMP, PRS, RLH, SSI, GSR, WDS, PRC
2 HA, ZA, MNT, MXT, TMP, PRS, RLH, SSI, GSR, WDS
3 HA, ZA, MNT, MXT, TMP, PRS, RLH, SSI, GSR

Interpolasyon Olmayan Veriler

4 | HA, ZA, MNT, MXT, TMP, PRS, RLH, SSI, GSR, WDS, PRC
5 HA, ZA, MNT, MXT, TMP, PRS, RLH, SSI, GSR, WDS

6 HA, ZA, MNT, MXT, TMP, PRS, RLH, SSI, GSR

Veri Seti
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VERI
TOPLANMASI
I 1 1
SANTRAL LOCASYONU METEORQJIK VERILERI URETILEN GUCUN
(Cografi koordinatlar) (WSD, TMP, MNT, MXT, GSR VERILERI

551, PRS, PRC, RLH)

SAAT ACISI VE ZENIT
ACISI HESAPLANMASI

VERILER BIR TABLO
HALINDE DUZENLEMESI

EKSIK VERILERIN EKSIK VERILERIN
DOLDURULMASI KULLANILMAMASI
|
[ | | |
GiRDI VERILER HEDEF VERILER GIRDI VERILER HEDEF VERILER
VERI VERI
MORMALIZASYONU NORMALIZASYONU

GIRDI VERI| |GIRDI VERI| |GiRDI VERI| |GIRDIVERI| |GIRDI VERI| |GIRDI VERI
SETi1 SETI 2 SETI 3 SETi 4 SETiS SETi6

Sekil 4. 3: Veri Toplama ve Isleme Akis Semasi

4.4. Olusturulan Narx Ag Modeli

Seri paralel NARX ag1, 6grenme yoluyla gegmis verileri kullanarak modelin ¢ok adimli
on tahmin gergeklestirmesine yardimci olmak i¢in segilmistir. NARX sinir ag1 mimarisi
ti¢ katmandan, giris, gizli ve ¢ikti katmanlarindan olusur. Giris katmani farkli girdi
bilgisin1 alir, tek veya birka¢ katmandan olusabilen gizli katman, girdi bilgisini analiz
eder ve c¢ikti katmani analiz sonuglarmi alir ve ciktiy1 saglar. Giris katmaninda,
noronlarin sayisi1 girdiler sayisina esittir ve ¢ikis katmanindaki néronlarin sayisi ¢ikti
verisi sayis1 kadardir, bu model i¢in birdir. Gizli katmandaki néronlarin sayis1 ve dalli
gecikme hattinda, giris gecikmeleri ve geribesleme gecikmelerinin sayisi, ag
performansi ile belirlenir. Bu nedenle, gizli katmandaki noron sayisinin degismesinin,
gecikmelerin sayisinin artmasi ve azaltmasinin lizerindeki etkisini incelenmistir. Ag,

deneme yanilma yontemiyle dgrendigi icin, en iyi performansi elde etmek icin farkl
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durumlar dikkate almmmalidir. Ag parametreleri, ag ve model yapisina gore
belirlenmelidir. Matlab’da NARX sinir ag1 modelini tasarlamak i¢in kullanilan adimlar

asagidadir.

1. Sinir Aglar1 (SA) baslangig¢ grafik kullanici arayiiziinii (GUI) agilir.
2. SA zaman serisi araglarini agilir.

3. NARX modelini segilir.

4. Verileri ytiklenil (girdi verileri ve hedef verileri).

5. Verileri ige aktarilir.

6. Verileri, egitim, dogrulama ve test i¢in boliiniir.

7. Gizli néronlarin sayisini ve gecikme sayisini segilir.

8. Ag egitim algoritmasini segilir ve ag1 egitilir (dogrulama hatas1 diisene kadar egitim

devam edecektir).
9. Ag performansini dogrulanir (hata otokorelasyonu).

10. Agin ek dogrulamasini almak igin giris-hatasi capraz-korelasyonunu (input-

errorcross-correlation) goriintiilenir.
11. Zaman seri yanitlari (responses) (inputs, targets and errors versus time) segilir.
12. Ag1 degerlendirilir.

13. YSA’yisimiile etmek icin Matlab fonksiyonunu veya Simulink diyagramini

olusturulur.
14. Kodlar1 olusturulur ve sonuglar1 kaydedilir.

15. Komut satir1 islevleri (command-line functions): Bu adimda, GUI’den olusturulan

kodlar, ag egitimini 6zellestirmek i¢in degistirilecektir.

Tablo 8, bu ¢aligmada tasarlanan NARX modelinin parametrelerini gostermektedir.
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Tablo 8. Tasarlanan NARX Model Parametreleri

Veri Bolme
Bo6lme Fonksiyonu Egitim Orani Dogrulama Orani Test Orant
Dividrand %70 %15 %15
Ag Mimarisi

Girdi Gecikmesi

Geribildirim Gecikmesi

Gizli Noronlarin Sayisini

4

4

50’dan 150’°a Kadar

Egitim Algoritmasi

trainlm (Levenberg-Marquardt back propagation)

Performans Fonksiyonu

MSE ve MAE

Plot Fonksiyonlari

Performance, train state, error histogram, regression, response, error correlation, input error

correlation

Transfer Fonksiyonu

Gizli Katman

Cikt1 Katmani

Hiperbolik Tegeti Sigmoid

Hiperbolik Tegeti Sigmoid

Ag Egitimi

Acik Dongii Ag

Kapali Dongili Ag1

MAE min hedeften daha az veya esitse durur

Acik dongii egitiminden sonra baglar ve MAE,

acik dongii aginin MAE’sine esit veya daha

azsa durur




5. BOLUM

SONUCLAR VE TARTISMALAR

5.1.  Egitim Sonuc¢lar

Model iki ardisik adimda egitilmistir. NARX agi, ilk adimda agik dongii modunda,
ikinci adimda kapali dongli modunda egitilmistir. A¢ik dongii ag egitimi, modelin
miimkiin olan en iyi performansa sahip olmasina yardimei olan gizli néronlarin sayisini
bulmaya yardimci olur. Minimum performanslar, 4. Boliim’de tanimlanan Veri
Setlerinden 1, 2 ve 3 igin 53 kKW ve Veri Setleri 4, 5 ve 6 i¢in 75 kW olarak
ayarlanmistir. Bu degerler, deneme ile miimkiin en diisiik degerler olarak segilmistir.
Acik dongii egitimi, MAE minimum performansindan daha az veya esitse durur.
Ayrica, tim egitim, dogrulama ve test adimlar1 dahil olmak iizere a¢ik dongiide yapilir.
Kapali dongii ag egitimi, agin agik dongii modunda performansinin iyilestirilmesine
yardimct olur ve ¢ok adimli 6n tahmini gerceklestirir. Ag kapali dongli moduna
dontstiiriildiigiinde, agin performansi a¢ik dongii modundaki performansiyla
karsilastirildiginda azalir. Agin kapali dongii modunda performansini daha artirmak i¢in
agin yeniden egitilmesi gerekir. Kapali dongii modunda egitim, MAE degeri agik dongii
modunun MAE degerinden kiiciik veya ona esitse duracak sekilde ayarlanmistir. Sekil
5.1, 5.2 ve 5.3 agik dongii, kapali dongii ve kapali dongiide NARX egitimini sirasiyla
gostermektedir. Sekillerde gosterildigi gibi, Veri Seti 3’te 60 gizli néron sayisinda

performans hedefine ulasilmistir.

y(t)

-_—

]

Sekil 5.1. Veri Seti 3 I¢in Agik Dongii NARX Ag1



Sekil 5.2.Veri Seti 3 I¢in Kapali Déngii NARX Agi

 Neural Network

- Algorithms -
Data Division: Random (dividerand)
Training: Levenberg-Marquardt (trainim)

Performance: Mean Squared Error  (mse)
Calculations: MEX

[ Progress
Epoch: 0 |l 25 iterations | 1000
Time: | 0:29:13
Performance: 1.46e+04 3.19e+03 | 0.00
Gradient: 1.41e+05 3.78e+04 1.00e-07
Mu: 0.00100 | 100 1.00e+10
Validation Checks: 0 | 6

r Plots
: Performance { (plotperform)
I Training State l (plottrainstate)
l Error Histogram ‘ (ploterrhist)
I Regression ’ (plotregression)
l Time-Series Response I (plotresponse)
] Error Autocorrelation ‘ (ploterrcorr)

Input-Error Cross-correlation (plotinerrcorr)

Sekil 5.3.Veri Seti 3 I¢in Kapali Déngii ModundaNARX Ag Egitimi
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Acik dongii ag egitiminde, giris gecikmesi ve geribesleme gecikme sayist 4 olarak

ayarlanmig ve sabit tutulmustur. Ayn1 zamanda gizli katmanda, néronlarin sayist degisir,

bunlarin baslangi¢ sayis1 50’ye ayarlanmustir. Tablo 9, farkli gizli néron sayilarinda

MAE degeri ayarlanan degere ulagsana kadar MAE, MSE ve RMSE degerleri {izerinden

ag performansini gostermektedir. Tabloda gosterildigi gibi 60 gizli ndron sayisinda agik

dongii aginda MAE 52.598 olmustur ve elde edilen MAE 53’ten az oldugu i¢in agik

dongii egitimi durdurulmustur. Daha sonra, ag kapali dongii moduna doniistiiriiliir. Bu

durumda MAE, agik dongii agimin MAE’sinden fazla olan 75.121°’de kalmistir. Bu

nedenle, NARX aginin ayni sayida gizli noronla kapali dongli modunda yeniden

egitilmesi gerekmistir. Yeniden egitimden sonra a¢ik dongiiden daha diisiik olan 49.550

MAE degeri elde edilmistir.

Tablo 9: Egitim Performansi Ornegi

ACIK DONGU AGI EGITiM SONUCLARI

Giris Gecikmesi Ve Geri Gizli MAE MSE RMSE
Bildirim Gecikmesi Noronlari
4 50 60.226 8158.987 90.327
4 51 59.464 7753.673 88.055
4 52 62.175 8608.265 92.781
4 53 65.412 9600.944 97.984
4 54 66.130 8953.704 94.624
4 55 226.885 99330.621 315.168
4 56 63.432 8531.803 92.368
4 57 58.218 7788.643 88.253
4 58 61.899 8590.365 92.684
4 59 59.505 7573.824 87.028
4 60 52.598 6851.760 82.775
ACIK DONGU AGININ PERFORMANSI
Giris Gecikmesi Ve Geri Gizli MAE MSE RMSE
Bildirim Gecikmesi Noronlari
4 60 52.598 6851.760 82.775
KAPALI DONGU AGININ PERFORMANSI
Giris Gecikmesi Ve Geri Gizli MAE MSE RMSE
Bildirim Gecikmesi Noronlari
4 60 75.121 14342.479 119.760
KAPALI DONGU AGI EGITIiM SONUCU
Giris Gecikmesi Ve Geri Gizli MAE MSE RMSE
Bildirim Gecikmesi Noronlart
4 60 54.258 6992.039 83.618
4 60 55.535 7687.068 87.676
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4 60 61.104 8891.023 94.292
4 60 60.060 8668.609 93.105
4 60 54.888 7085.870 84.178
4 60 58.973 8293.371 91.068
4 60 59.669 8535.373 92.387
4 60 64.776 10009.502 100.048
4 60 58.439 8109.713 90.054
4 60 58.736 8394.368 91.621
4 60 56.895 7630.564 87.353
4 60 55.195 7116.064 84.357
4 60 53.026 6976.502 83.525
4 60 59.645 8655.497 93.035
4 60 54.286 7102.872 84.279
4 60 57.533 8007.670 89.486
4 60 69.969 11416.287 106.847
4 60 54.612 7244.503 85.115
4 60 58.062 8340.294 91.325
4 60 S57.472 7731.970 87.932
4 60 66.741 10815.241 103.996
4 60 64.727 10132.571 100.661
4 60 49.550 5967.414 77.249

Agin performansi ve davraniglari, egitim sirasinda ag yanitini gosteren farkli figiirlerin
yardimiyla gorsellestirilebilir. Sekil 5.4, 5.5 ve 5.6, her bir veri seti i¢in sirasiyla
dogrulama performansini, regresyonu, egitim durumunu gosterir. Sekil 5.4, sinir aginin
en iyi dogrulama performansini gosterir, ve her bir veri setinde belirlenen hedefe
yonelik egitim siirecinin egitimini, gecerliligini, test egrilerini ve hedefe ulagilan donem
sayisin1 gosterir. Sekil 5.5, hedef ¢ikislar1 ve tahmin edilen degerlerin arasindaki
regresyonu gostermektedir. Sekil 5.5, hedefler ve tahmin edilen degerler arasindaki
tahmini dogrusal denklem ve regresyon degerini vermektedir. Hedefe ulasilan
donemdeki sinir agmin egitim durumlart Sekil 5.6°’da gosterilmistir. Sekil 5.6, sinir
agmin gradyan ve agirlik degisimleri (mu) ve sinir ag egitim siirecinin devri (epoch)
sirasinda dogrulama kontrollerinin sayisina gore nasil degistigini gosterir. Bu egitim
siireci ¢iktilari, sinir agmin basarili egitildigini gostermektedir. Tablo 10, egitim

performansinin bir 6zetidir.
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Sekil 5.4. Dogrulama Performansi
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Sekil 5.5. Regresyon Performansi
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Sekil 5.6. Egitim Durumu
Tablo 10: Egitim Performansi1 Ozeti
Veri Setleri
1 2 3 4 5 6
Gizli Noronlar 114 52 60 97 79 74
MAE OL 52.597 51.781 52.596 72.331 72.225 73.669
CL 47.120 50.091 49.550 67.652 68.619 72.247
MSE oL 6861.974 | 6595.902 6851.760 12285.851 | 11530.717 | 12177.933
CL 5537.920 | 6143.250 5967.414 10714.705 | 10402.182 | 11656.805
RMSE OL 82.837 81.215 82.775 110.842 107.381 110.354
CL 74.417 78.379 77.249 103.512 101.991 107.967
R 0.97189 0.97241 0.97109 0.94429 0.94768 0.94463
En Iyi Dogrulama | 13592.491 | 13291.327 | 10177.5125 | 25558.4469 | 18685.4462 | 20784.3782
Performansi
N’inci Devir 9 11 6 7 11 9
Gradyan 6909.0525 | 19196.983 | 14308.7708 | 16261.5042 | 6077.2187 | 36790.3326
mu 10 1 10 10 10 10
Dogrulama 6 6 6 6 6 6
Kontrolii
Devir Sayisi 15 17 12 13 17 15

Tablo 10, tim durumlar i¢in egitim performansini agik dongii ve kapali dongii egitimi

icin egitim hatalarin1 gostermektedir. Kapali dongli sonuglari agin son sonuglaridir.

Tablo 10°dan gorebildigimiz gibi, genel olarak en iyi performans veri seti 3’ten elde
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edilmistir. Bu veri setinde girdi verilerindeki eksikler doldurulmus ve riizgar hiz1 ile

yagis verileri kullanilmamustir.

5.2. Tahmin Sonuglar

Egitimden sonra, model, giines santrali tarafindan tiretilecek ¢ikis giiciinii 1 Agustos’tan
8 Agustos 2017’ye kadar tahmin etmek i¢in kullanildi. Tahmin edilen sonuglar saatliktir
ve ortalama metodu kullanilarak giinliik olarak getirilmistir. Tablo 11, kW cinsinden

saatlik tahmini ¢ikis giiciinii gostermektedir.

Tablo 11: Veri Seti 3 i¢in 01/08/2017 ile 08/08/2017 Tarihleri Arasinda Giines Enerjisi

Santralinin Tahmini Gilicu

ONGORULEN CIKTI GUCU

Saat | 1.08.2017|2.08.2017 | 3.08.2017 | 4.08.2017 | 5.08.2017 | 6.08.2017 | 7.08.2017 | 8.08.2017

6 | 6.226952| 7.191869| 6.744758 | 45.3979| 7.480173| 9.477775| 5.263201| 5.303871

49.73485| 50.80147 | 49.92398 | 7.659137| 33.1092| 38.08234 | 43.62207 | 162.6585

210.9208 | 223.2988 | 193.3907 | 91.27872| 153.0337 | 217.9676 | 167.5513 | 450.8251

©O©| o N

462.0838 | 460.776| 421.5026 | 334.371| 362.2243| 418.0578| 459.6306 | 693.4595

10 | 712.2391| 711.0683 | 726.4651 | 666.3806 | 649.1333| 718.0919| 730.6452 | 903.0636

11 | 875.9207 | 875.6845| 888.2075| 793.8751 | 838.6441| 915.4845| 876.0283 | 980.5693

12 944.775| 937.3331| 931.9827| 876.5985| 909.7052 | 940.9184 | 948.5048 | 989.6952

13 | 941.0625| 939.2176 | 940.1636 | 864.8639 | 911.5974 | 949.6778 | 975.6544 | 966.7602

14 | 906.0853 | 898.8477 | 888.8526| 797.6548 | 889.495| 951.1779| 962.6679 | 873.1637

15 | 785.8966 | 805.8574 | 763.1911| 760.4874 | 804.0534 | 880.1307 | 891.9889

16 | 594.5936 | 623.6061 | 582.3809 | 602.9825 | 653.4402 | 717.5579 | 732.5975

17 | 407.1552 | 419.9653 | 369.8387 | 427.2538 | 434.0267 | 519.2031 | 534.1141

18 | 202.7197 | 226.4269 | 187.8609 | 158.0145| 219.3599 | 281.5422 | 309.7099

19 | 68.02218| 77.67913 66.94314 | 57.16233 | 81.45213| 78.21068

20 | 14.18147| 15.53742 14.69254 | 13.57879 | 12.37292 | 13.34323

Sekil 5.7 (a) ve (b)’de sirasiyla veri setleri 1-3 ve 4-6’daki giines enerjisi santralinden
gercek ve tahmin edilen giigler gosterilmistir. Grafiklerde, gece boyunca iiretimler
stfirdir ve sabah erken saatlerde ve 0gleden sonra ge¢ saatlerde sifira yakindir. Giig

liretimi dglen saatlerinde maksimumdur. Uretimler sabahtan 6glene kadar artar ve 6glen
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ve aksam arasi azalir. Ayrica (a) ve (b) sekillerinin karsilastirilmasindan da goriilecegi

izere, veri setleri 1-3’teki hatalar veri seti 4-6’dan daha kiiciiktiir. Sekil 5.7 (b) ‘deki

bos alanlar, veri girislerden bir veya daha fazlasinin eksik oldugu durumlardir.

Output power in kW

Output power in KW

5.3. Tartismalar ve Gozlemler

Saatlik Gozlemler
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Sekil 5.7. Saatlik Tahmini ve Beklenen Cikis Giici

Tahmin sonuglari santralden elde edilen gercek degerler ile karsilastirilmistir. Tablo 12,

veri seti 3 icin saatlik bazda karsilastirmalar1 gostermektedir. Tablo 12’de gdsterildigi

gibi mutlak hata ve mutlak yilizde hatasi hesaplanmistir. Mutlak hata i¢in, minimum ve
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maksimum degerler sirasiyla 0.175 kKW ve 416.80 kW, genel MAE ise 52.08 kW dur.
Mutlak ylizde hatasi i¢in daha yiiksek degerler tanimlanmistir. Daha yiiksek degerlerin
ortaya c¢ikmasi, gercek ¢ikt1 gilicinde baz1 kiiciik degerlerin olmasindan
kaynaklanmaktadir. Genel ortalama mutlak yiizde hatasini hesaplamak icin, aykir
degerler (outliers) tespit edilmis ve kaldirilmistir. Toplam 17 aykirt deger bulunmustur.
Kalanlar i¢in, minimum ve maksimum mutlak yiizde hata sirasiyla %0.02 ve

%56.58’dir ve toplam MAPE %11.83’diir.

Tablo 13, tiim veri setler i¢in saatlik tahmin hatalarin1 gostermektedir. Gosterildigi gibi,
veri seti 3’te MAE, MAPE ve nRMSE i¢in diisiik hatalar vardir ve veri seti 2’de de
MBE ig¢in diisiik hata gbzlenmektedir.

Giinliik Gozlemler

Saatlik tahmin edilen verileri, santralin liretim saatlerinde her giin i¢in ortalama gii¢
hesaplanarak giinliik olarak doniistliriilmiistiir. Tablo 14°te, veri seti 3 i¢in giinliilk
tahmin ve giinliikk gergek veriler i¢in bir 6rnek gosterilmektedir. Tabloda gosterildigi

gibi, genel MAE ve MAPE sirasiyla 20.858 ve %4.60’tir.

Tablo 15, tiim veri setleri igin giinliik hatalar1 gostermektedir. Gosterildigi gibi, veri seti

2, glinliik tahminde, MAE, MAPE, MBE ve nRMSE i¢in daha diisiik hata vermektedir.
Elde edilen modelden asagidaki sonuglar ¢ikarilmaktadir.
1. Interpolasyonlu girdi veri seti daha iyi tahmin sonuglari iiretmektedir.

2. Interpolasyon ve eksik verilerin doldurulmasi agin performansina katkida

bulunur.

3. Giines santralinin enerji tiretimi saatlik olarak %11.83 MAPE ve %8.57 nRMSE
ve giinliik olarak %3.59 MAPE ve %3.59 nRMSE ile tahmin edilebilir.

4. Hava tahminlerinin daha iyi yapilmasi ile tiim hatalarda azalma saglanacaktir.

5. Hava tahminlerinin gii¢ santraline yakin yapilmasi da hatalari azaltacaktir.



Tablo 12 Saatlik Gerg¢ek Gii¢ti Ve Tahmin Giigi

Yil | Ay | Giin | Saat | ROUP | FOUP ERR ERR2 ABE APE Aykirt
201718 | 1 6 3.45 6.227 2.777 7.711 2.777 | %80.49 1
201718 | 1 7 | 37.96 | 49.735 | 11.775 | 138.647 | 11.775 | %31.02 0
20171 8 | 1 8 [203.48|210.921 | 7.441 55.366 | 7.441 %3.66 0
201718 | 1 9 [458.95]| 462.084 | 3.134 9.821 3.134 %0.68 0
2017 8 | 1 | 10 |666.12| 712.239 | 46.119 |2126.974| 46.119 | %6.92 0
2017 8 | 1 | 11 |824.78| 875.921 | 51.141 |2615.373| 51.141 | %6.20 0
2017 8 | 1 | 12 |876.55|944.775 | 68.225 |4654.652| 68.225 | %7.78 0
20171 8 | 1 | 13 |887.69|941.062 | 53.372 |2848.625| 53.372 | %6.01 0
20171 8 | 1 | 14 |906.26 | 906.085 | -0.175 0.03 0.175 %0.02 0
2017 8 | 1 | 15 |745.57| 785.897 | 40.327 |1626.235| 40.327 | %5.41 0
2017 8 | 1 | 16 |693.18 | 594.594 | -98.586 |9719.271| 98.586 | %14.22 0
2017 8 | 1 | 17 |525.43 | 407.155 |-118.275]13988.93 | 118.275 | %22.51 0
2017 8 | 1 | 18 |304.59| 202.72 | -101.87 |10377.56| 101.87 | %33.45 0
20178 | 1 | 19 |111.54| 68.022 | -43.518 | 1893.8 | 43.518 | %39.02 0
2017 8 | 1 | 20 |19.915| 14.181 | -5.734 | 32.874 | 5734 | %28.79 0
20171 8 | 2 2.01 7.192 5.182 26.852 | 5.182 | %257.80 1
2017 8 | 2 37.95 | 50.801 | 12.851 | 165.16 | 12.851 | %33.86 0
2017 8 | 2 206.2 | 223.299 | 17.099 | 292.369 | 17.099 | %8.29 0
2017 8 | 2 451.7 | 460.776 | 9.074 82.373 | 9.074 %2.01 0
2017 8 | 2 | 10 |657.02| 711.068 | 54.048 | 2921.22 | 54.048 | %8.23 0
2017 8 | 2 | 11 |810.42| 875.684 | 65.264 |4259.461| 65.264 | %8.05 0
2017 8 | 2 | 12 | 874.1 | 937.333 | 63.233 |3998.429| 63.233 | %7.23 0
2017 8 | 2 | 13 |883.05]939.218 | 56.168 |3154.803| 56.168 | %6.36 0
2017 8 | 2 | 14 |869.27| 898.848 | 29.577 | 874.841 | 29.577 | %3.40 0
2017 8 | 2 | 15 |823.78| 805.857 | -17.923 | 321.221 | 17.923 | %2.18 0
2017 8 | 2 | 16 |717.49]| 623.606 | -93.884 | 8814.186| 93.884 | %13.09 0
2017 8 | 2 | 17 |532.99] 419.965 |-113.025|12774.59| 113.025 | %21.21 0
2017 8 | 2 | 18 |299.26 | 226.427 | -72.833 |5304.667 | 72.833 | %24.34 0
2017 8 | 2 | 19 | 9941 | 77.679 | -21.731 | 472.231 | 21.731 | %21.86 0
2017 8 | 2 | 20 |13.143| 15,537 | 2.395 5.734 2395 | %18.22 0
2017 8 | 3 3.46 6.745 3.285 10.79 3.285 | %94.94 1
2017 8 | 3 413 | 49.924 | 8.624 74373 | 8.624 | %20.88 0
2017 8 | 3 205.72] 193.391 | -12.329 | 152.012 | 12.329 | %5.99 0
2017 8 | 3 450.29 | 421.503 | -28.787 | 828.714 | 28.787 | %6.39 0
2017 8 | 3 | 10 |654.02| 726.465 | 72.445 |5248.288| 72.445 | %11.08 0
2017 8 | 3 | 11 |815.53|888.207 | 72.677 | 5282.02 | 72.677 | %8.91 0
2017 8 | 3 | 12 |917.94|931.983 | 14.043 | 197.198 | 14.043 | %1.53 0
2017 8 | 3 | 13 |946.73|940.164 | -6.566 | 43.117 | 6.566 %0.69 0
2017 8 | 3 | 14 |861.33|888.853 | 27.522 | 757.492 | 27.522 | %3.20 0
2017 8 | 3 | 15 |662.53| 763.191 | 100.661 | 10132.65| 100.661 | %15.19 0
2017 8 | 3 | 16 |467.52|582.381 | 114.861 | 13193.02 | 114.861 | %24.57 0

60



2017 8 | 3 | 17 |222.09| 369.839 | 147.749 | 21829.69 | 147.749 | %66.53 1
2017 8 | 3 | 18 |61.469| 187.861 | 126.392 | 15975 | 126.392 | %205.62 1
2017 8 | 4 3.23 | 45.398 | 42.168 [1778.132| 42.168 | %1305.51 1
20171 8 | 4 45.8 7.64 -38.141 | 1454.725| 38.141 | %83.28 1
2017 8 | 4 210.21 | 91.279 |-118.931|14144.65|118.931 | %56.58 0
20171 8 | 4 446.83 | 334.371 |-112.459 | 12647.02 | 112.459 | %25.17 0
2017 8 | 4 | 10 |673.22| 666.381 | -6.839 | 46.777 | 6.839 %1.02 0
2017 8 | 4 | 11 |848.76| 793.875 | -54.885 | 3012.347| 54.885 | %6.47 0
2017 8 | 4 | 12 |848.68| 876.599 | 27.918 | 779.443 | 27.918 | %3.29 0
2017 8 | 4 | 13 |804.73 | 864.864 | 60.134 |3616.091| 60.134 | %7.47 0
2017 8 | 4 | 14 [940.99 | 797.655 | -143.335 | 20544.98 | 143.335 | %15.23 0
2017 8 | 4 | 15 |602.58 | 760.487 | 157.907 | 24934.74 | 157.907 | %26.21 0
2017 8 | 4 | 16 |186.18| 602.982 | 416.802 | 173724.4| 416.802 | %223.87 1
2017 | 8 | 4 | 17 | 13.43 | 427.254 | 413.824 | 171250.3 | 413.824 | %3081.38 1
2017 8 | 4 | 18 | 2.82 | 158.014 | 155.194 | 24085.32 | 155.194 | %5503.35 1
2017 8 | 4 | 19 | 15.06 | 66.943 | 51.883 | 2691.86 | 51.883 | %344.51 1
2017 8 | 4 | 20 | 579 | 14692 | 8.902 79.255 | 8.902 | %153.76 1
20171 8 | 5 3.62 7.48 3.86 14.901 3.86 | %106.63 1
20171 8 | 5 40.74 | 33.109 | -7.631 | 58.229 | 7.631 | %18.73 0
20171 8 | 5 216.23 | 153.033 | -63.196 |3993.774| 63.196 | %29.23 0
20171 8 | 5 433.72 | 362.224 | -71.496 |5111.636| 71.496 | %16.48 0
2017 8 | 5 | 10 |503.84 | 649.133 | 145.293 | 21110.14| 145.293 | %28.84 0
20170 8 | 5 | 11 |849.15| 838.644 | -10.506 | 110.374 | 10.506 | %1.24 0
2017 8 | 5 | 12 |922.29|909.705 | -12.585 | 158.376 | 12.585 | %1.36 0
2017 8 | 5 | 13 | 938.1 | 911.597 | -26.503 | 702.387 | 26.503 | %2.83 0
2017 8 | 5 | 14 |927.76 | 889.495 | -38.265 | 1464.21 | 38.265 | %4.12 0
2017 8 | 5 | 15 |880.45| 804.053 | -76.397 | 5836.447| 76.397 | %8.68 0
2017 8 | 5 | 16 |769.52| 653.44 | -116.08 | 13474.53| 116.08 | %15.08 0
2017 8 | 5 | 17 |568.09 | 434.027 | -134.063 | 17972.97 | 134.063 | %23.60 0
2017 8 | 5 | 18 |337.99| 219.36 | -118.63 | 14073.1 | 118.63 | %35.10 0
2017 8 | 5 | 19 | 27.77 | 57.162 | 29.392 | 863.909 | 29.392 | %105.84 1
2017 8 | 5 | 20 | 937 | 13579 | 4.209 17.714 | 4.209 | %44.92 0
20171 8 | 6 3.43 9.478 6.048 36.576 | 6.048 | %176.32 1
20171 8 | 6 37.02 | 38.082 | 1.062 1.129 1.062 %2.87 0
20171 8 | 6 224.4 | 217968 | -6.432 | 41.375 | 6.432 %2.87 0
20171 8 | 6 498.04 | 418.058 | -79.982 | 6397.149| 79.982 | %16.06 0
2017 8 | 6 | 10 | 719.3 | 718.092 | -1.208 1.46 1.208 %0.17 0
2017 8 | 6 | 11 |742.61|915.484 | 172.874 | 29885.6 | 172.874 | %23.28 0
2017 8 | 6 | 12 | 920.9 | 940.918 | 20.018 | 400.734 | 20.018 | %2.17 0
2017 8 | 6 | 13 | 954.6 | 949.678 | -4.922 | 24.228 | 4.922 %0.52 0
2017 8 | 6 | 14 [904.48|951.178 | 46.698 |2180.698| 46.698 | %5.16 0
2017 8 | 6 | 15 | 875.7 | 880.131 | 4431 19.631 | 4.431 %0.51 0
2017 8 | 6 | 16 |773.17| 717.558 | -55.612 |3092.702| 55.612 | %7.19 0
2017 8 | 6 | 17 |581.36| 519.203 | -62.157 | 3863.478| 62.157 | %10.69 0
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2017 | 8 6 18 | 329.04 | 281.542 | -47.498 | 2256.037 | 47.498 | %14.44 0
2017 | 8 6 19 | 88.45 | 81.452 | -6.998 48.97 6.998 %7.91 0
2017 | 8 6 20 | 13.79 | 12.373 | -1.417 2.008 1.417 %10.28 0
2017 | 8 7 2.82 5.263 2.443 5.969 2.443 %86.64 1
2017 | 8 7 34.82 | 43.622 8.802 77.476 8.802 %25.28 0
2017 | 8 7 203.07 | 167.551 | -35.519 | 1261.578| 35.519 | %17.49 0
2017| 8 | 7 461.93 | 459.631 | -2.299 5.287 2.299 %0.50 0
2017 8 | 7 10 | 707.63 | 730.645 | 23.015 529.7 23.015 %3.25 0
2017 | 8 7 11 | 848.09 | 876.028 | 27.938 | 780.548 | 27.938 %3.29 0
2017| 8 | 7 12 |928.29 | 948.505 | 20.215 | 408.638 | 20.215 | %?2.18 0
2017 | 8 7 13 |969.58 | 975.654 | 6.074 36.899 6.074 %0.63 0
2017 | 8 I 14 | 975.12 | 962.668 | -12.452 | 155.056 | 12.452 %1.28 0
2017 | 8 7 15 |916.24 | 891.989 | -24.251 | 588.116 | 24.251 %2.65 0
2017 | 8 7 16 | 778.78 | 732.598 | -46.182 | 2132.822 | 46.182 9%5.93 0
2017 | 8 I 17 |580.03 | 534.114 | -45.916 | 2108.269 | 45.916 %7.92 0
2017 | 8 7 18 | 324.41| 309.71 -14.7 216.093 14.7 %4.53 0
2017 | 8 I 19 | 84.2 | 78.211 | -5989 | 35.872 5.989 %7.11 0
2017 | 8 7 20 | 17.6 | 13.343 | -4.257 18.12 4.257 %24.19 0
2017 | 8 8 0.89 5.304 4414 19.482 4414 | %495.94 1
2017 | 8 8 209.63 | 162.658 | -46.971 | 2206.322 | 46.971 | %22.41 0
2017 | 8 8 496.43 | 450.825 | -45.605 | 2079.808 | 45.605 %9.19 0
2017 | 8 8 10 | 708.42 | 693.459 | -14.96 | 223.817 | 14.96 %2.11 0
2017 | 8 8 11 | 837.74 | 903.064 | 65.324 |4267.177| 65.324 %7.80 0
2017| 8 | 8 12 | 911.16 | 980.569 | 69.409 |4817.652| 69.409 %7.62 0
2017 | 8 8 13 |933.66 | 989.695 | 56.035 |3139.943| 56.035 %6.00 0
2017 | 8 8 14 | 927.75| 966.76 39.01 |[1521.797| 39.01 %4.20 0
2017 | 8 8 15 | 877.02 | 873.164 | -3.856 14.871 3.856 %0.44 0
Mape Igin Aykirt Deger Tespiti | Q1 Q3 IQR | Ust sir | Alt simir g;]}l,(llsrll
0.036 0.255 0.219 0.584 -0.293 17
Hata MROUP | MFOUP | MAE MAPE MBE | nRMSE
494.033 | 502.287 | 52.081 | %11.83 8.254 %8.57
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Tablo 13.Tiim Veri Setler igin Saatlik Tahmin Hatas1

Veri Seti

MAE

MAPE

MBE

NnRMSE

66.489

%17.93

-1.468

%10.27

68.445

%15.39

-0.0242

%10.49

52.0815

%11.83

8.253

%8.57

113.001

%29.67

-8.0138

%18.43

153.835

%39.13

4.434

%24.99

| O B~ W N

86.0227

%20.53

-19.354

%12.83

Tablo 14. Veri Seti 3 i¢in Giinliik Gergek Gii¢ ve Ongoriilen Giig
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Y1l |Ay|Giin|Saat| ROUP | FOUP ERR ERR2 ABE PE
2017 8 | 1 | 15 | 484.364 |478.7745|-5.58981 | 31.24602 | 5.589814 | %1.15
2017| 8 | 2 | 15 | 485.186 |484.8861 | -0.30008 | 0.090048 | 0.30008 | %0.06
2017 8 | 3 | 13 | 485.379 |534.6542|49.27511 | 2428.037 | 49.27511 | %10.15
2017| 8 | 4 | 15 | 376.554 |433.8969 | 57.34293 | 3288.211 | 57.34293 | %15.23
20171 8 | 5 | 15 | 495.242 |462.4029 | -32.8398 | 1078.45 |32.83976| %6.63
2017 8 | 6 | 15 | 511.086 |510.0797|-1.00633 |1.012693 | 1.006327 | %0.20
2017| 8 | 7 | 15 | 522.174 |515.3021 | -6.87186 | 47.22251 | 6.871863 | %1.32
2017 8 | 8 | 9 |655.8556|669.4999|13.64434|186.1679|13.64434 | %2.08
MROUP | MFOUP | MBE | nRMSE | MAE | MAPE
501.9802 | 511.187 [9.206817| %4.53 |20.85878| %4.60

Tablo 15. Tiim Veri Setler i¢in Giinliik Tahmin Hatas1

Durum MAE MAPE MBE nRMSE
1 44.492 %9.05 -4.181 %8.44
2 17.396 %3.59 1.0163 %3.59
3 20.858 %4.60 9.206 %4.53
4 80.078 %14.47 -16.818 %15.98
5 106.077 %20.08 -12.621 %25.73
6 34.748 %6.69 -18.929 %6.63
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EKLER

EK 1. MATLAB CODE FOR NARX MODEL

%% MATLAB CODE FOR NARX MODEL;

o
o°

Loadexcel data in matlab;
datatouse=data;
%% DATA FOR TRAINING

o)

input=datatouse(:,1:6); % Exogenous inputs
target=datatouse(:,7); % Target
E=tonndata (input, false, false) ;
P=tonndata (target, false, false);

X= E; % Exogenous input data into NARX MODEL FOR TRAINING

T= P; % Tagert data into NARX MODEL FOR TRAINING

%% DATA FOR PREDICTION AND NARX MODEL PERFORMANCE EVALUATION
input predict=data2(:,1:6); % Exogenous input for prediction
El=tonndata (input predict, false, false);

X1l= E1;

%% NETWORK ARCHITECTURE

delay=4;

min err = inf;

desired err =53;

fprintf ('%$18s\n’,’OPEN LOOP NETWORK TRAINING RESULT’) ;
fprintf ('%12s %24s %24s\r\n’,’'MAE’,’MSE’,’RMSE’) ;

whilemin err>desired err

forneuronsHiddenLayer=50:1:150 % Number of Neurons in the Hidden Layer

% Network Creation

net = narxnet(l:delay,l:delay,neuronsHiddenlLayer) ;
net.inputs{l}.processFcns = {‘removeconstantrows’,6 'mapminmax’};
net.inputs{2}.processFcns = {‘removeconstantrows’,6 'mapminmax’};

%% TRAINING THE NETWORK

[x,xi,ai,t] = preparets(net,X,{},T); %$Customize training
parameters
net.trainFcn = ‘trainlm’; % Levenberg-Marquardt algotihm
net.trainParam.epochs = 1000;
net.divideFcn = ‘dividerand’;
net.divideMode = ‘time’;
net.divideParam.trainRatio = 70/100;

net.divideParam.valRatio = 15/100;



net.divideParam.testRatio = 15/100;

% Choose Performance Function:

°

o)

net.performFcn = ‘mse’; % Mean quared error

% Activation functions

net.plotFcns = {‘plotperform’,’plottrainstate’, ‘ploterrhist’,
‘plotregression’, ‘plotresponse’, ‘ploterrcorr’, ‘plotinerrcorr’};

net.layers{l}.transferFcn = ‘tansig’;

net.layers{2}.transferFcn ‘tansig’;
% Train the Network

[net,tr] = train(net,x,t,xi,ai);
y = net(x,xi,ai);
openloopperformance = perform(net,t,y);
trainTargets = gmultiply(t,tr.trainMask);
valTargets = gmultiply(t,tr.valMask);
testTargets = gmultiply(t,tr.testMask);
trainPerformance = perform(net,trainTargets,y);
valPerformance = perform(net,valTargets,y):;

testPerformance = perform(net,testTargets,y);

o

MAEt = mae(net,t,vy); mean absolute error

o\

MSEt = mse(net,t,vy); mean square error

o

RMSEt = sqgrt (MSEt); root mean square error

fprintf (¥%12.3f %24.3f %24.3f\r\n’,MAEt, MSEt, RMSEt);
if MAEt<min err

min err= MAEt;

if min err<= desired err

break;

end

end

end

end

neto=net;

view (neto)

figure, plotperform(tr)

figure, plottrainstate(tr)

figure, plotregression(t,y)

figure, plotresponse(t,y)

% Results openloop network

errors = gsubtract(t,y); % Network prediction errors
MAEo=mae (neto, t,vy); % mean absolute error

MSEo = mse (neto,t,y); % means quare error



RMSEo = sqgrt (MSEo) ; % root mean square error

fprintf (*%$18s\n’,’OPEN LOOP NETWORK PERFORMANCE’) ;

fprintf ('$12s %24s %24s\r\n’,’MAE’,’MSE’,’RMSE’);

fprintf ('$12.3f %24.3f %24.3f\r\n’,MAEo, MSEo, RMSEO);

% Results: closed loop network

netc = closeloop (neto);

netc.name = [net.name ‘' -ClosedLoop’];
[xc,xic,aic,tc] = preparets(netc,X,{},T);
yc = netc(xc,xic,aic);

closedLoopPerformancel = perform(netc, tc,yc);

MAEc=mae (netc, tc,yc); $ mean absolute error
MSEc = mse (netc, tc,yc); % mean sguare error
RMSEc = sqgrt (MSEc) ; % root mean square error

fprintf ('%$18s\n’,’CLOSED LOOP NETWORK PERFORMANCE’) ;

fprintf ('%$12s %24s %24s\r\n’,’MAE’,’MSE’,’RMSE’) ;

fprintf (¥%12.3f %24.3f %24.3f\r\n’,MAEc, MSEc, RMSEc);

%% MULTI-STEP AHEAD PREDICTION

fprintf (*%$18s\n’,’CLOSED LOOP NETWORK TRAINING RESULT') ;

fprintf ('%$12s %24s %24s\r\n’,’'MAE’,’MSE’,’RMSE’) ;

closeddesired err=MAEt;

[x1l,xio,aio] = preparets(neto,X,{},T);
[vl,xfo,afo] = neto(xl,xio,aio);

x2 = X1;

[netc,xic,aic] = closeloop(neto,xfo,afo);

while MAEc>closeddesired err
[net,tr] = train(netc,xc,tc,xic,aic);
yc= net (xc,xic,aic);
MAEct = mae (net, tc,yc);
MSEct = mse (net, tc,yc);
RMSEct = sqrt (MSEct) ;
fprintf (¥%12.3f %24.3f %$24.3f\r\n’,MAEct, MSEct,
if MAEct<MAEc

RMSEct) ;



MAEc= MAEct;

if MAEc<= closeddesired err

break;

end

end

end

closedLoopPerformance?2 = perform(net,tc,yc);
net=netc;

y2= netc(x2,xic,aic);

v2;

%% FIGURE

figure;

plot ([cell2mat (tc); cellZ2mat(yc)]l’)
legend (‘OriginalTargets’,'Network Predictions’)
figure;

plot (cell2mat (y2)')

legend (‘outputPredictions’)

% Predictions in excel file
Y2=cellZ2mat (y2);

Y2=Y2"';

output pr=[data2(:,1:4) Y2];
filename=‘predictionresult.xlsx’;

xlswrite (filename, output pr);
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