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Arastirma Makalesi

oz
Makale Tarihgesi: Giines enerjisinden elde edilen siirdiiriilebilir enerji, konut, ticari ve
gzgzlt‘t’;‘rmlzlgéigi endiistriyel uygulamalarda enerji talebini karsilamada dnemli kaynaklardan
Online Yaymlanma:08.03.2022 biri haline gelmistir. Ancak giinesten elektrik enerjisi iiretimindeki temel

zorluk, fotovoltaik (FV) enerji santrallerinde hava kosullarindan kaynaklanan
giicteki anlik degisimlerdir. Biiyiik 6l¢ekli giines FV enerji santralleri igin,
) » giic dengesizlikleri elektriksel olarak sistem verimliligi ve kararliligim
Fotovoltaik enerji .. . . .. ..
Kiiltiirel algoritma olumsuz yonde etkilemektedir. Bu nedenle, FV enerji santrallerinin ¢ikis
Parcacik siiril optimizasyonu giicliniin kisa vadede dogru tahmin edilmesi, elektrik sebekesi iiretim,
Kisa vadeli gii¢ tahmini dagitim ve depolamanmn giinliik/saatlik verimli yOnetimi ve enerji
Melez yontem piyasasinda karar verme igin biiyilk 6nem tagimaktadir. Bu makalede, FV
enerji santralinin gii¢ iiretimini tahmin etmek i¢in kiiltiirel gecis hedefi
temelinde popiilasyon tabanli bir algoritma gelistirmeyi amaglamaktadir.
Ayni zamanda, her yinelemede tiim degiskenleri gdz oniinde bulundurarak
daha hizli yakinsamaya olanak saglamasi ozelligi ile Pargacik Siirii
Optimizasyon (PSO) yontemi ile kisa vadeli tahmin yapilmaktadir. Kisa
vadeli FV panel ¢ikis giic tahminin sonuglarint en az hata oranmi ile elde
etmek i¢in ¢ok katmanli yapay sinir ag1 modeli PSO ve Kiiltiirel Algoritma
(KA) ile kullanilarak melez yontem olusturulmustur. KA iterasyon sirasinda
toplanan bilgileri depolama ve daha sonra kullanma &zelligi ile evrimsel
algoritmalardan daha hizli yakinsama sagladig1 i¢in FV enerji ¢ikis giicii kisa
vadeli tahmininden etkin sonuglar elde edilmistir.
Short Term Photovoltaic Power Plant Output Power Forecasting with Hybrid Method
Developed Using Multilayer Artificial Neural Network Model and Cultural Algorithm Model

Anahtar Kelimeler:

Research Article ABSTRACT

Article History: Sustainable energy obtained from solar energy has become one of the
i‘zgee:;{zgj igéﬁggg important sources in meeting the energy demand in residential, commercial
Published online: 08.03.2022 and industrial applications. However, the main difficulty in generating

electricity from solar energy is the instantaneous changes in power caused by
weather conditions in photovoltaic (PV) power plants. For large-scale solar

K ds: . . .

Pﬁgg%,faic energy PV power plants, power imbalances electrically n_egatlvely affect system
Cultural algorithm efficiency and stability. Therefore, accurate forecasting of the output power
Particle swarm optimization of PV power plants in the short term is of great importance for efficient

Short-term power forecast

Hybrid method daily/hourly management of electricity grid generation, distribution and

storage and for decision making in the energy market. This paper aims to
develop a population-based algorithm estimating the power generation of a
PV power plant based on the cultural transition target. Also, short-term
forecasting is carried out based on the Particle Swarm Optimization (PSO)
method, with the feature of allowing faster convergence by considering all
the variables in each iteration. In order to obtain the results of short-term PV
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panel output power estimation with the least error rate, a hybrid method was
created by using the multilayer artificial neural network model with PSO and
Cultural Algorithm (CA). Since the CA provides faster convergence than
evolutionary algorithms with the ability to store and use the information
collected during iteration, effective results are obtained from the short-term
forecasting of the PV energy output power.

To Cite: Ates KT. Cok Katmanli Yapay Sinir Ag1 Modeli ve Kiiltiirel Algoritma Modeli Kullanilarak Gelistirilen Melez

Yontem ile Kisa Vadeli Fotovoltaik Enerji Santrali Cikis Giici Tahmini. Osmaniye Korkut Ata Universitesi Fen Bilimleri
Enstitiisti Dergisi 2022; 5(1):342-354.

I((;:il;lgsel 1isinma ve son yillarda fosil kaynaklarin hizli bir sekilde tiikenmesi, yenilenebilir enerji
santrallerinin yayginlastirilmasina ve gelistirilmesine sebep olmaktadir. Yenilenebilir enerji
kaynaklarindan olan giines enerjisinin dogada bol miktarda bulunmasi, siirdiiriilebilir ve temiz enerji
kaynag1 olmasindan dolay1 fosil enerji kaynaklarimin yerini almaktadir. Ancak, giines enerjisinden
elektrik enerjisi elde etmede kullanilan fotovoltaik (FV) enerji santrallerinin ¢ikis giiciiniin hava
kosullarina bagl olarak anlik degismesi gii¢ santrallerinde ani gii¢ dengesizliklerine neden olmaktadir.
FV enerji bagh giic sistemlerindeki ani degisimlerin gézlenilmesi 6nemli bir konu haline gelmektedir.
FV enerji santrallerinden iretilen enerjinin tahmin edilerek gii¢ dengesizliklerinin dniine gegilmesi igin
arastirmacilar yapay zeka tabanli algoritmalar kullanarak gii¢ tahminleri yapmaktadir.

AlHakeem ve ark., (2015) entegre bir dalgacik doniisiimii modeli ve genellestirilmis bir regresyon
sinir ag1 kullanan deterministik melez akilli modelden elde edilen FV gii¢ tahminlerinin belirsizlik
tahminini O6lgmek icin Onyiikleme giiven araliklarin1 g¢aligmaktadir. Yenilenebilir enerji giic
santrallerinde karsilagilan en Oonemli sorunlarindan biri, degisken gii¢c sistemlerin ¢iktisinin tahmin
edilemeyen ve kontrol edilemeyen hava kosullarinin degiskenligine bagli olarak anlik
dalgalanmalardir. Bu agidan bakildiginda, kisa vadeli tahmin modeli, giines FV enerji baglh sebekenin
guvenilirligi ve istikrar1 i¢in faydali bir ara¢ olacaktir. Almonacid ve ark., (2014) dinamik yapay sinir
agina dayal1 olarak bir FV enerji santral ¢iktisini bir saat dnceden tahmin etmek icin yeni bir yontem
sunmaktadir. Bu galismanin sonuglari, 6nerilen yontemin, kabul edilebilir bir dogruluk derecesi ile bir
saat ilerideki FV santrallerinin gii¢ ¢ikigini tahmin etmek i¢in kullanilabilecegini gostermektedir.
Cervone ve ark.,, (2017) sayisal bir hava durumu tahmin modeli ve hesaplanmis astronomik
degiskenlerden gelen girdileri kullanarak FV enerji santralleri tarafindan iiretilen giiciin 72 saatlik
deterministtik ve olasiliksal tahminlerini olusturmak i¢in Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ve Analog
Topluluga dayali bir metodoloji sunmaktadir. Sonuglar, melez modelin en iyi sonuglarn verdigini ve
onerilen modelin biiyiik 6l¢ekli hesaplama igin ¢ok uygun oldugunu gostermektedir. Shuang ve ark.,
(2019) kopula fonksiyonuna ve uzun kisa siireli yapay zeka agina dayali yeni bir orta-uzun vadeli
rlizgar ve fotovoltaik gii¢ iiretimi tahmin yontemi dnermektedir. Riizgar ve fotovoltaik enerji liretimini
etkileyen temel meteorolojik faktorler, kopula fonksiyonu ile etkin bir sekilde ¢ikarilmistir. Uzun kisa
siireli yapay zekd agma dayali bagimsiz riizgar/fotovoltaik tahmin modelleri kalicilik modeli ile

karsilastirilarak elde edilen en iyi giris kosulu ile kurulmustur. Li ve ark., (2016) Florida'daki bir glines
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FV enerji santralinden enerji liretimlerini 15 dakika, 1 saat ve 24 saat 6nceden tahmin etmek igin iki
yaygin yontem olan YSA ve destek vektor regresyonunu (DVR) yontemlerini degerlendirmektedir.
Test edilen makine O6grenimi algoritmalarina dayali olarak hiyerarsik bir yaklagim Onerilmistir.
Mohammed ve ark., (2018) Fransa, Brittany'de bulunan bagimsiz bir melez sistem i¢in
riizgar/FV/gelgit/depolama pil modelinin enerji yonetimi ve tasarimini optimize etmek icin Genetik
Algoritmaya (GA) dayali akilli bir algoritma gelistirmektedir. Yiik talebinin, farkli olas1 durumlar ve
bir¢ok kisitlamaya uygun ¢oziimler i¢in 25 yillik bir aralikta farkli iklim kosullari altinda saglanmasini
onermektedir. Theocharides ve ark., (2020) veriye dayali makine 6grenimi tekniklerine ve istatistiksel
son islemeye dayali olarak, saatlik ortalamali giin 6ncesi fotovoltaik gii¢ tahminleri i¢in gelistirilmis
dogrulukla melez bir yontem sunarak bu sorunu ele almaktir. Sonuglar, gelistirilmis giin 6ncesi
fotovoltaik gili¢ tretim sinir aginm tahmin edilen ¢iktilarima lineer regresyon katsayilarinin
uygulanmasinin, giines 1sinimmi1 tahmin Onyargilarin1 daha da diizelterek performans dogrulugunu
gelistirdigini gostermektedir. Fotovoltaik enerji santrallerin ¢ikis giicii iizerindeki stokastik hava
kosullarinin etkisi goz oniine alindiginda, karmasik bir tahmin modelinin gerekliligi hizla artmaktadir.
VanDeventer ve ark., (2019) konut 6lgekli FV enerji santralinin kisa vadeli gii¢ tahmini i¢in bir
genetik algoritma tabanli destek vektér makinesi (GA-DVM) modeli 6nermektedir. GA-DVM modeli,
baglangicta bir DVM siniflandiricisi kullanarak gegmis hava durumu verilerini siniflandirir ve daha
sonra bir topluluk teknigi kullanilarak genetik algoritma ile optimize edilir. Mishra ve ark., (2020)
uzun kisa donem bellek tabanli derin 6grenme teknigi ve dalgacik doniisiim kavrami kullanilarak yeni
bir kisa vadeli giines enerjisi tahmin modeli sunmaktadir. Onerilen tahmin modelinde, dalgacik
doniisiimii, kaydedilen gilines enerjisi zaman serisi verilerini farkli frekans serilerine ayristirmak ve
ardindan istatistiksel 6zellik ¢ikarma islemi yapmak igin kullanilir. Gelistirilen hibrit tahmin modelinin
etkinligi, ortalama karesel hatalarin karekokii (OKHK), ortalama mutlak ylizde hata (OMYH),
ortalama mutlak hata (OMH) ve R? degerleri diger makine Ggrenimi ve derin 6grenme tabanh
modellerle karsilagtirilarak kanitlanmigtir. Zeng ve Qiao (2013), kisa vadeli giines enerjisi tahmini igin
melez en kiigiik kare DVM tabanli bir model 6nermektedir. Elde edilen tahmin sonuglari, dnerilen
modelin yalmzca otoregresif modelinden 6nemli dlgiide daha iyi performans gostermedigini, ayni
zamanda tahmin dogrulugu agisindan radyal tabanli bir iglev sinir agi tabanli modelden daha iyi
sonuglar elde ettigini gostermektedir. Ayrica veri normalizasyonu i¢in sigmoid fonksiyonlara gore
gecirgenligi kullanmanin Gstiinliigi kanitlanmigtir. Jang ve ark., (2016) ¢esitli uydu goriintiilerine
dayali bir gilines enerjisi tahmin modeli ve bir DVM 06grenme modeli Onermistir. Solar enerji
sistemlerinin sebekeye entegrasyonu son yillarda hizli bir sekilde artmistir. FV enerji santrallerinin
giic cikisi, cok cesitli meteorolojik kosullar nedeniyle dalgalanabilmektedir ve sebekeye olumsuz
yonde etkilemektedir. Dort yillik gecmis uydu goriintiilerini analiz edilerek dnerilen SVM tabanh
modelin, geleneksel zaman serisi modelinin ve bir YSA modelinin performansini tahmin dogrulugu
acisindan kargilagtirlmigtir. Abedinia ve ark., (2018) hibrit tahmin modeli olarak bir sinir agimin

metasezgisel bir algoritma ile kombinasyonuna dayanan yeni bir tahmin yaklagimi onermektedir.
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Metasezgisel algoritma, sinir aginin serbest parametrelerini optimize etmektedir. Elde edilen sonuglar,
onerilen yaklagimin diger tahmin yontemlerine gore ustiinliiglinii gostermektedir. Elde edilen tahmin
sonuglari, giines enerjisi santralinin verimli kullanimi ve elektrik sebekesinin yonetimi igin oldukga
onemlidir. Barrera ve ark., (2020) yapay sinir aglarina dayali agik veriye kullanilarak giines enerjisi
tahmin modeli gelistirmistir. Yiiksek dogrulukla giines enerji ¢iktis1 tahmin etme, siirdiiriilebilir enerji
yatirimlarinin daha verimli hale getirilmesine biiylik 6l¢iide yardimci olabilmektedir. Elde edilen
sonuglar ile literatiirdeki sonuglar ortalama karesel hata (OKH) agisindan kiyaslandiginda,
gelistirdigimiz tahmin modelinin dogrulugunu iyilestirdigi gézlemlenmistir. Saberian ve ark., (2014)
yapay sinir aglarina dayanan bir gilines enerjisi tahmin modeli gelistirerek sunmaktadir. Tahmin
modelinde bes yillik veriler 2006—2008 ve 2009-2010 olarak ikiye ayrilmistir; ilk kisim egitim igin,
ikinci kisim ise sinir aglarmi test etmek igin kullanilir. Girig verileri i¢in maksimum sicaklik,
minimum sicaklik, ortalama sicaklik ve 1smnim verileri iken; ¢ikt1 verisi olarak gilines enerjisi ¢ikis
giicii belirlenmistir. Iki sinir ag1 yapisi genel regresyon sinir ag1 ileri beslemeli geri yayilim, bir
fotovoltaik panel ¢ikig giiciinii modellemek ve iretilen giici yaklasik olarak hesaplamak igin
kullanilmistir. Martin ve ark., (2016) sayisal hava modellerini kullanarak giinlik giines enerjisi
tahmini ve enterpolasyonu i¢in makine 6grenimi tekniklerine dayanan bir ¢alisma gerceklestirmistir.
Bu ¢aligmada ¢esitli makine 6grenimi (destek vektdr makineleri ve gradyan artirma) ve 6zellik segim
algoritmalari (dogrusal, ReliefF ve yerel bilgi analizi) kullanilmistir.

Literatiir incelendiginde solar FV enerji santrallerden etkin bir bi¢imde yararlanmak veya hava
kosullarinin sistem {iizerinde yarattigi giic dengesizliklerinin Oniine gegmek icin yapay zeka tabanli
cesitli algoritmalar kullamilmistir. Kiiltlirel algoritmanin diger evrimsel algoritmalardan daha hizl
yakinsama sagladigi icin FV gii¢ enerji santralinde etkin sonuglar elde edilmesi diigiiniilmektedir. Bu
nedenle bu calismada, literatiirde ilk defa kiiltiirel algoritma tabanli yapay zekd yontemi kullanilarak

solar FV enerji santrallerin ¢ikis giicli tahmini yapilmaktadir.

FV Enerji Santrali Cikis Giicii Kisa Vadeli Tahminde Kullanilan Optimizasyon Yéntemleri
Kiiltiirel Algoritma

Kiltirel algoritmalar (KA) ilk olarak Reynolds (1994) tarafindan Onerilen bir tiir evrimsel
algoritmadir. Hesaplama modelleri, zaman i¢inde kazanilan deneyim ve bilgiye dayali ¢esitli etmen
tabanl teknikler aracilifiyla 6grenme siirecinin pratik kullanimini saglayan, insanin sosyal kiiltiirel
evriminin ilkelerine dayanmaktadir. Kiiltiirel siireg, bir arama uzayinda optimal ¢dziimii bulmada
verimliligin artmasina ve optimal global ¢oziimii bulmayi kolaylastirmasina izin verir. Bir
optimizasyon problem modeli i¢indeki kiiltiirel degisiklikler, popiilasyonlar i¢cinde ve arasinda iletilen
bilgileri temsil eder. KA'nin temel ilkesi, sosyal olarak kabul edilen inanglar1 korumak ve kabul

edilemez inanglari ortadan kaldirmaktir.
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KA, popiilasyon uzay1 ve inang uzayi olarak iki ana bilesenden olugsmaktadir. Popiilasyondaki her bir
bireyin uygunlugu, uygunluk fonksiyonu ile belirlenmektedir. Hangi bireylerin inan¢ alanini
etkileyecegi bir kabul fonksiyonu ile belirlenmektedir. Her nesilde, popiilasyon aramasinda edinilen
bilgi (6rnegin popiilasyonun en iyi ¢Oziimii) inan¢ alaninda tutulmaktadir (Talbi, 2009). Kabul
fonksiyonu ile belirlenen bireyler, giincelle fonksiyonu ile inan¢ uzaymm etkilemektedirler. Inang
uzaymdaki bilgi, etki fonksiyonu ile gelecek neslin bireylerinin sec¢imini etkilemektedir. Iki alan
arasindaki etkilesim ve yardim, insan kiiltiirliniin evrimine benzemektedir (Reynolds ve Peng, 2004).

KA'nin 6nemli bilesenleri Sekil 1'de gosterilmektedir.

Giincelleme

Inanc Uzay1

Kabul Fonksiyonu Etki Fonksivonu

Secim Popiilasyon
Uzay1

¢4

Olus turma

Uygunluk

Sekil 1. Kiiltiirel algoritmasinin genel yapisi

KA, ikili bir evrimsel mekanizma kullanirken, daha diisiik seviyeli popiilasyonlar, periyodik olarak en
iist diizey inanglara girmeye yardimei olur. Ote yandan, yiiksek diizeyde bir inang, bu seckin insanlari
alt topluluklant etkilemek icin gelistirecektir (Ma ve Wang, 2009). Bu mekanizma, popiilasyon

cesitliliginin ve buna bagh olarak yakinsama 6zelliklerinin iyilestirilmesiyle sonu¢lanmaktadir.

Sinir Ag1 Modelinin Egitimi igin Kiiltiirel Algoritma

Bu calismada ¢ok katmanli ileri beslemeli yapay sinir ag1 (YSA) modeli tercih edilmistir. Bu YSA
yapisina ait agirlik ve bias degiskenlerinin egitimi icin Kiiltiirel Algoritma (KA) tercih edilmistir.
Calismada KA, ¢ok katmanli sinir aginin (CKSA) egitimi i¢in kullanilmakta ve bu yap1 bu ¢aligmada
YSA-KA olarak adlandirilmaktadir. Bahsedilen yaklagim kullanilirken iki ana husus dikkate
alinmalidir: Agirlik ve biaslarin KA'min arama vektorii olarak belirtilmesi ve egitim sirasinda

kullanilacak olan uygunluk fonksiyonunun se¢imi.
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Bir CKSA'nin tiim agirlik ve biaslar1 bir vektor olacak sekilde organize edildiginden gosterimi basittir.
Bu vektdr, KA'nin arama uzayindaki her bir bireyi temsil etmektedir. Onerilen YSA-KA'nmn genel

adimlar1 Sekil 2'de gosterilmektedir.

2/

@rama aracilarim baslat ve sonlandirma kriterini ayarla

!

( Kiiltiirel Algoritmay1 kullanarak ilk agirhiklar bul

!

UYL

C Cok katmanh sinir algilayici egitimi
( Egitim hatasim hesapla

Durdurma No
durumu?
( Test etme ve test hatasim hesapla )

Sekil 2. Kiiltiirel algoritmaya dayali sinir aglarimin akis semasi
Sinir ag1 modelini egitmek i¢in uygulanan KA yaklagiminin is akis1 asagidaki adimlarda agiklanabilir:

1) Baglatma: popiilasyondaki arama vektorleri ve inang uzaylari egitim i¢in rastgele olusturulur. Bir
inan¢ alanindaki her arama vektorii olas1 bir CKSA katsay1 ve bias degerlerini temsil eder. Caligmada

kullanilan veri seti, egitim asamasinda ve test asamasinda kullanilmak iizere ikiye ayrilmigtir.

2) Uygunluk degerlendirmesi: popiilasyon uzayindaki her bir ¢6ziimiin basarisi, uygunluk fonksiyonu
araciligtyla belirlenir. Tipik olarak, sinir agi egitim modeline ve ilgilenilen probleme bagli olan

Ortalama Kare Hatas1 (OKH) gergeklestirilmek {izere segilir.

3) Kabul edilen popiilasyonu inang alaninda giincellenir.

4) 2'den 3'e kadar olan adimlar, sonlandirilan kosul bulunana kadar tekrarlanir.
5) Elde edilen en iyi ¢6ziim ile CKSA olusturulur ve test asamasina gegilir.

Denklem 1'de gosterildigi gibi Tiim egitim Ornekleri igin Hata Karelerinin Ortalamasi olan OKH,
uygunluk fonksiyonu olarak iglev goriir. Her gergek (veya hedef) CKSA'in iligkili ¢ikt1 degerleri

arasindaki farka baghdir.
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n
1
OKH = ;Z(ECO — ECp)?
i=1

Burada EC,, CKSA'dan iiretilen kisa vadeli ¢ikis giicii degeridir ve EC,, fiili kisa vadeli ¢ikis giicii
degeridir. Calismada kullanilan CKSA-KA yapisina ait kaba kod Sekil 3'de gosterilmektedir.

Adim 1: Yapay sinir agini olustur
Ag yapisina tanimla
Adim 2: Sinir agna ait parametreleri belirle
Agirlik ve biaslara ait baslangi¢ degerlerini ata
Adim 3: Optimizasyon adimini baglat
Baslangic popiilasyonunu olustur
KA'ya ait parametrelere baslangic degerlerini ata
Her bir birey i¢in uygunluk degerini hesapla
‘While (sonlandirma kriteri)
Popiilasyon uzayinda uygunluk fonksiyonunu ¢alistirma
Inang uzayinda kabul fonksiyonunu calistirma
Popiilasyon uzayinda etki fonksiyonunu ¢alistirma
Yeni popiilasyonu olusturma
End while
Adim 4: Optimum agirlik ve bias degerleri ile sinir agini olusturma
Adim 5: Yapay sinir agindan test verisini ge¢irme
Adim 6: Tahmin sonuglarini ekrana yazdirma

Sekil 3. CKSA-KA yapisina ait kaba kod

Par¢acik Siirii Optimizasyonu Algoritmasi

Parcacik siirii optimizasyonu (PSO) algoritmasi, Eberhart ve Kennedy (1995) ve Kennedy ve Eberhart
(1995) tarafindan oOnerilen siiri mantigmma dayali stokastik bir optimizasyon teknigidir. PSO
algoritmasi, bocekler, siiriiler, kuslar ve baliklar dahil olmak iizere hayvanm sosyal davranigini
modelleme iizerine gelistirilmis bir optimizasyon yontemidir. Bu siiriiler, yiyecek bulmak ig¢in
isbirlik¢i bir yol izlerler ve siiriilerdeki her bir iiye, kendi ve diger iiyelerin 6grenme deneyimlerine

gore arama modelini giincelleyerek yiyecege ulagsmak i¢in aramaya devam eder.

Bulgular ve Tartisma

Bu calismada, bir FV gii¢ santralinde kurulu olan eviricilerden birinden bir saat araliklarla elde edilen
gercek zamanlh veriler kullanilmistir. Elde edilmis olan bu veriler, iki farkli yontemle islenerek
simiilasyon caligmalar1 etkin bir sekilde yapilmigtir. Calismada kullanilan yontemler: Cok Katmanli
Sinir Ag1 — Parcgacik Siirii Optimizasyonu (CKSA- PSO) ve Cok Katmanli Sinir Ag1 — Kiiltiirel
Algoritma (CKSA-KA PSO).

Calismada kullanilan agin egitimi i¢in iki farkli optimizasyon yontem kullanilmistir. Optimizasyon

yontemleri ilk 6nce arama uzayinda rastgele dagitilmis bir popiilasyonla ¢alismaya baslamaktadirlar.
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Arama uzaymdaki her bir pargacigin basarisi, uygunluk degerini belirlemek amaci ile kullanilan bir
ama¢ fonksiyonu kullanilarak hesaplanir. Bir sonraki adimda, pargaciklarm bilgileri algoritmanin
yapisina gore (algoritmadaki ilgili denklemlere gore) giincellenir ve yeni bir nesil olusturulur. Bu
adimlar, sonlandirma kriterine ulasilana kadar devam ettirilir. Egitim tamamlandiktan sonra, en iyi
parcaciktan elde edilen optimum degerler kullanilarak YSA olusturulur ve test asamasina gegilir.
Verilerin %80°1 agin egitimi asamasinda, %20’si ise egitim sonunda elde edilen agin basaris1 dlgmek
lizere test asamasinda kullanilmistir.

Yapay sinir aginin egitim ve test asamalarinda kullanilan veriler Tiirkiye'de 2016 yillina ait veriler
kayit altina alinmistir. YSA kullanilarak 2017 yilinin ilk 3 ayina ait veriler tahmin edilmis ve sonuglar
gercek verilerle karsilastirilmistir. Agin giris katmani asagidaki sekilde beslenir:

* Ortam sicakligi [°C]

* Glines radyasyonu [W/m?]
* FV Panel sicakligi [°C]
Yapay sinir ag1 yapisinin ¢ikis katmani, anlik bir FV santral giiciidiir.

Calismada kullanilan her yontem i¢in ag yapisinin gizli katmaninda 8 néron kullanilmaktadir. Ayrica
giris katmaninda 3 noron, ¢ikis katmaninda ise 1 noron kullanilmaktadir. Firmadan alinan verilerde
FV santral giiciinii etkileyen 3 farkli parametre bulunmaktadir. Bu nedenle giris katmani 3 néronlu
kullanilmigtir. Agda ¢ikis olarak yalnizca FV santral giicii tahmin edilecegi igin ¢ikis katmani bir
ndronlu belirlenmistir. Gizli katmandaki néron sayisi deneme yanilma yoluyla belirlenmistir. Farkli
ndron sayilar1 denenerek en uygun ndron sayist belirlenmistir. Agin egitimi sirasinda egitilen
parametre sayilari:

* 24 agirlik parametresi (Giris ve gizli katman arasi)

* 9 bias parametresi (Gizli katman ve ¢ikis katmanina ait)

* 8 agirlik parametresi (Gizli ve ¢ikis katman arasi)

seklindedir.

Caligma sonunda elde edilen sonuglar Ortalama Mutlak Yiizde Hata (OMYH) kriterine gore
karsilagtirilmigtir. MAPE kriteri su sekilde hesaplanmaktadir:

NG
MAPE = =3 (%%
N = Y

A

Y; ve Y, gercek sonug ve tahmin edilen sonugtur. N veri setindeki veri sayisidir.

Her bir yontem icin gelistirilen programlar 20 kez calistirilmis ve bu ¢alistirmalar sonunda elde edilen

en iyi sonuglar kullanilmistir. Optimizasyon c¢alismalart sonunda elde edilen tahmin sonuglar1t OMYH
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kriterlerine gore karsilastirilmustir. Ug farkli yontemden elde edilen sonuglar OMYH degerleri ve

regresyon sonuglari Tablo 1'de verilmistir.

Tablo 1. Test asamasi sonuglart

Yontem MAPE Regresyon degeri
CKSA-PSO 22,0202 0,97776
CKSA-KA 17,1937 0,98533

Tablo 1'de goriildiigii CKSA-KA’dan elde edilen sonu¢ daha bagarihidir. CKSA-KA ile elde edilen

gercek zamanli sonuglar ve test sonuglart Sekil 4°de grafiksel olarak gosterilmistir.
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Sekil 4. Tahmin iglemi sonucu elde edilen veriler ile gergek verilerin karsilagtirilmasi (a) CKSA-PSO

yontemi ile (b) CKSA-KA yontemi ile

Test asamas1 sonunda elde edilen regresyon grafikleri Sekil S'te gdsterilmistir. Sekil 5’te gosterilen

regresyon grafiklerinde istenilen sonug ile CKSA-PSO ve CKSA-KA yontemleri ile elde edilen

sonuglar arasindaki iligkiyi gosteren regresyon grafikleri verilmistir. Bu grafikler ve regresyon

degerleri g6z oniinde bulunduruldugunda, CKSA-KA yontemi kullanilarak elde edilen sonuglar ile

istenen sonuglarin birbirleri ile da iliskili oldugu anlagilmaktadir.
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Sekil 5. Tahmin islemi sonucu elde edilen regresyon grafikleri (a) CKSA-PSO yontemi ile (b) CKSA-
KA yontemi ile

Sekil 6, iki farkli optimizasyon yontemi kullanilarak elde edilen tahmin sonuglarina ait hata

grafiklerini gostermektedir.
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Sekil 6. Tahmin iglemi sonucu elde edilen hata grafikleri (a) CKSA-PSO yontemi ile (b) CKSA-KA

yontemi ile

Test asamasi sonunda elde edilen grafiksel sonuglar Sekil 4-6 da verilmistir. Veri dagilimlarini igeren
sonuglar incelendiginde CKSA-KA’dan elde edilen sonuglarin daha iyi oldugu goriilmektedir. Yine
Tablo 1'de verilen sayisal sonuglar incelendiginde, FV gii¢ tahmini i¢in CKSA-KA ydnteminden daha

iyi sonuglar elde edildigi goriilmektedir.
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Sekil 7. Egitim agamasi sirasinda elde edilen hata degisim grafikleri (a) CKSA-PSO yontemi ile (b)
CKSA-KA yontemi ile

Cok katmanl sinir agimin farkli sezgisel yontemler ile egitimi sirasinda elde edilen hata degisim

grafikleri Sekil 7°de gosterilmistir.

Sonug¢

Giines enerjisi potansiyelinin diinyada yliksek olmasi nedeniyle giines FV santralleri kurulumu giinden
giine artmaktadir. FV santrallerin kurulumu yayginlagsa da, bu santrallerin en biiyiik dezavantaji FV
enerji santralinin ¢ikis giiciiniin kararsiz olmasidir. FV gii¢ santrali sebeke tarafina bagl oldugundan,
dengesiz gii¢ akisi tiim sistem kontrollerini etkiler. Bu nedenle giiciin kisa vadeli tahmini ile sistemde
meydana gelebilecek ani gilic dalgalanmalarina karsi 6nlem alinmasi da 6nemli bir role sahiptir. Bu
calismada, Tiirkiye'deki bir giines FV enerjisi santralinden elde edilen ger¢ek zamanli veriler
kullanilarak kisa vadeli FV santral ¢ikis giicii tahmini yapilmistir. Gelecege yonelik tahminler igin
CKSA-PSO ve CKSA-KA yontemleri kullanilmistir. Elde edilen matematiksel ve grafiksel sonuglar
incelendiginde, CKSA-KA yonteminin performansinin {i¢ aylik ileri tahmin i¢in daha yiiksek oldugu

goriilmektedir.

Cikar Catismasi Beyani

Makale yazari herhangi bir ¢ikar ¢atismasi olmadigimi beyan ederler.

Arastirmacilarin Katki Oram Beyan Ozeti

Yazar makaleye %100 oraninda katki saglamis oldugunu beyan eder.
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