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OZET

YUKSEK LISANS TEZI

GOLE BELEDIYESIi GUNES ENERJi SANTRALI URETIM VERILERININ
METEOROLOJIK VERILERE BAGLI OLARAK YAPAY ZEKA
YONTEMLERI iILE TAHMINI

Erdi MORKOC

Erzurum Teknik Universitesi
Fen Bilimleri Enstittisi

Se¢in Ana Bilim Dali

Danisman: Dog. Dr. Kagan Koray AYTEN

Her gegen giin teknolojideki gelismeler ile birlikte enerji talebinin siirekli artisi,
fosil yakitlarin tiikkenme siirecine girmesi ve ¢evresel etkilerin daha fazla dikkate alinmasi,
yenilenebilir enerji kaynaklarina olan ihtiyaci giderek artirmistir. Ozellikle giines enerjisi,
son donemde onemli bir gelisim gdstermistir. Bu ¢aligmanin amaci, giines enerjisinin
genel oOzelliklerini incelemek ve gilines enerjisi santrallerinin {iiretim verilerini
meteorolojik verilere dayali olarak yapay zeka yontemleriyle tahmin etmektir. Calismada,
cok katmanl yapay sinir aglar1 (CK'YSA) ve uyarlamali bulanik yapay sinir ag1 ¢ikarim
sistemi (ANFIS) kullanilarak ¢aligmanin yapildig: bolge icin ileriye doniik olarak gilines
enerjisi Uretimi tahmin edilmistir. CKYSA yontemiyle yapilan tahminlerde, en iyi
sonuglarin Levenberg-Marquardt (trainlm) algoritmasi ile elde edildigi bulunmustur.
ANFIS yonteminde ise Dsigmf {iyelik fonksiyonu tipi ile 2-2-2 yapilandirmasina sahip
tiyelik fonksiyonlar1 kullanilarak olusturulan modelin en yiiksek performansi gosterdigi
tespit edilmistir. Bu yontemler, enerji sektoriinde santrallerin {iretim verilerinin tahmin

edilmesi konusunda etkin bir sekilde uygulanabilir.

2024, 87 sayfa
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ABSTRACT

MS. Thesis

PREDICTION OF THE PRODUCTION DATA OF GOLE MUNICIPALITY
SOLAR ENERGY POWER PLANT BASED ON METEOROLOGICAL DATA
USING ARTIFICIAL INTELLIGENCE METHODS

Erdi MORKOC

Erzurum Technical University
Graduate School of Natural and Applied Sciences

Department of Electrical Electronic Engineering

Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Kagan Koray AYTEN

With technological developments day by day, the continuous increase in energy
demand, the depletion of fossil fuels and the increasing monitoring of growth, the need
for alternative energy sources has gradually increased. Especially solar energy has shown
significant development recently. For this purpose, the general characteristics of solar
energy and the production parts of solar power plants can be predicted using artificial
intelligence methods on a meteorological basis. In the study, solar panel production was
estimated using multilayer artificial neural networks (MLNN) and adaptive neural
network extraction system (ANFIS). In the predictions made with the CKYSA method,
the best results are in countries with Levenberg-Marquardt (trainlm) students and the
elderly. In the ANFIS method, it was determined that the highest performance was shown
in the recording time model with the Dsigmf recording function type and the 2-2-2
capacity. It is clearly observed from the publication graphs that the predictions made with
both models show a high accuracy rate with the measurement data. This can be effectively

applied in estimating the production data of power plants in the energy sector

2024, 87 page
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1. GIRIS

1. GIRIS

Elektrik enerjisi kullan alanlarin artmasi ile birlikte talep her giin artmakta,
teknolojiyle birlikte vazgecilmez konuma gelmistir. Kurulu olan enerji santrallerinin
bliyiik bir kismi1 fosil yakitlar kullanarak enerji iiretmektedir; ancak rezerv agisindan bu
kaynaklar sinirhdir ve kiiresel diizeyde cografi dagilimlart iilkeler arasinda farklilik
gostermektedir. Ulkemizdeki, fosil kaynak rezervleri oldukga az bir seviyede bulunmakta
olup, ihtiyacinin biiyiik kismini ithal etmektedir. Bu ithal edilen fosil kaynaklarin ¢ogu
elektrik enerjisi iiretiminde kullanilmaktadir. Bu kaynaklar i¢in 6nem verilmesinin ana
unsurlularindan biri enerjinin giivenligi agisindan iilkenin tehdit durumu oldugunun bir
gostermektedir. Ayrica, bu fosil kaynaklar kullanimi agisindan g¢evreye zarar vererek
sorunlara yol ac¢maktadir; icerik olarak karbon olusumlu olduklarindan, yanma

basladiginda ¢evreye karbon gazlar1 salinarak kirlilik olustururlar.

Diinya atmosferinin troposfer katmaninda, sera gazlari yer almaktadir ve
katmanin olusturan organik bir siirectir. Ancak, fosil kaynaklarin artan kullanimiyla bu
katmandaki sera gazlarinin orani artmakta, bu da diinyanin daha fazla isinmasina neden
olmaktadir. Bu durum iklim degisikliklerini ve siddetli meteorolojik olaylar
tetiklemektedir. Ornek verecek olursak, iilkemiz bir kag yildir hortum olaylarmnin arttig
gozlenmektedir. Sera gazindaki artis etkisiyle kiiresel 1sinma, baz1 bolgelerde kuraklik
gibi sorunlara neden olurken, diger bolgelerde asir1 yagislar ve heyelan gibi farkli dogal

afetlere yol acacaktir.

Yenilenebilir enerji kaynaklari, enerjinin talebi konusunda bir artis goriilmektedir.
Bunun i¢in yeterli bir seviyede yetebilmek bu kaynaklar sonucunda ortaya c¢ikan gaza
emisyonunu azaltmak amaciyla 6n plana ¢ikmistir. Kyoto Protokolii ve Avrupa Birligi
politikalarinda degisiklikler yapilmustir. Ulkelerin enerjinin korunumu agisindan
diizenlemelere gitmis, bunun yenilenebilir enerjinin kullanim1 oldugu belirlemistir.
Teknolojinin gelismesi bu kaynaklara hidrolik enerji, giines enerjisi, riizgar enerjisi,

biyokiitle enerjisi, jeotermal enerji ve dalga enerjisi 6rnek olarak verilebilir.

Bu enerji santrallerinin artmasiyla birlikte akilli sebekelerin 6nemi giiniimiizde

daha da artmistir. Sebeke, Kullanilan enterkonnekte sistemlerden ayrica, icinde
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bulundurdugu sensorler kullanilarak iiretilen enerjinin, iletisi ve dagitilmasi kullanicilar
tarafindan goriilebilmesi saglamaktadir. Olusacak durumlara karst ongoriilen islemler
hizla gergeklestirilir ve bu sistem giivenilirligi arttirilir. Yurdumuzda ve kiiresel ¢ogu

tilkelerde yatirnmlar ve planlamalar, sebekelerin gelistirilmesine odaklanmustir.

Ulkemizde, yenilenebilir enerji kaynaklarma olan ilgi giderek talep
cogalmaktadir. Ulkemizin kurulu giicii oldukea biiyiik bir kismi1 olan 52.393,1 MW'lik
yenilenebilir enerjinin sagladigi kaynaklar olup enerji tiretimini bu santrallardan
olusmaktadir. Kurulu giictin ¢ogunlugu yani, 31.571,5 MW'lik hidrolik enerji iiretimine
yapmaktadir. Hidrolik enerjinin kullanimin yan1 sira glines enerjisinin kullanimi takip
ederken onun arkasindan riizgar enerjisi gelmektedir. Yurdumuz, yenilenebilir enerjinin
talebi agisindan oldukga ¢esitli ve kuvvetlidir. Bu kaynaklara talebin artmasi kullanilan

fosil yakitlarin ithalatin1 azaltmaya yardimeci olabilir.

Ulkemizde, 6zellikle giines enerjisi yatirimlariyla popiilerlik kazanmaktadir.
Ulkemizin konumu, giines enerjisinden etkin bir sekilde yararlanmaya miisaittir.
Siralayacak olursak Giineydogu Anadolu’nun sonrasinda Akdeniz’in arkasindan Dogu
Anadolu’nun ve I¢ Anadolu bélgelerinin, giines snntrallleri agisindan oldukca uygun

kosullara sahiptir.

Yenilenebilir enerji kaynaklarinin mevcut enterkonnekte sisteme baglanmasiyla
¢ikan sorun, meteorolojinin ve ¢evrenin yarattig1 etkiler sonucunda enerji elde edilmesi
dogrudan etkilenmektedir. Diinyamiza giinesten gelen radyasyonunun, diger bir degis ile
giines 1sinmminin, Farkli alanda degisiklik gosterir. Dogal kosullarin etkisi altida kalan

santrallerin tiretiminde elde edilecek degerleri goriilmesi 6nem arz etmektedir.

Ulkemizin ve diger iilkelerin enerji tiiketimi noktasinda talep her gegen giin
artmakta bu artan tiiketimin biiyiik bir cogunlugu fosil yakitlar tarafinda kargilanmaktadir.
Fosil yakinlar giin gegtikce azalmasi, karbon bazli yakitlar olmasi ve enerji tiikketimi her
gecen giin artmasi sonucunda yeni enerji kaynaklarina talebin artmasina neden olmustur.
Fosil yakitlara nazaran daha ekonomik ve doga dostu olan bu enerji kaynaklar1 mevcut

kulanim ve taleplere gore onlimiizdeki yiiz y1l icerisinde ¢ok onemli noktada bulunup
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yeni araclarinda elektrik enerjisi ile ¢alisir vaziyette gegmesi tasima, 1sinma dahil olmak

tizere elektrik enerjisinin biitiin hayatimiz saracak gibi goriinmektedir.

Bu baglamda Gole Belediyesi GES tehisinin meteorolojik veriler ile tahmin
edilmesi ve Ardahan ilinin sicakliginin ve kis sartlarinin ilimanlagmasi sehrin GES
tizerine c¢aligilmasi gerektigine dair veriler sunmaktadir. Yatirimci sehir de ekonomik
katkida bulunmasi tesis sayisinin artmasi fosil yakitlarin azalmasi ve iilke disina ¢ikan
doviz tlke i¢inde kalmasi ekonomik olarak fayda saglamaktadir. Toparlayacak olursak
ilge, 1l, iilke adina bir katma deger olup niifus sayis1 Tiirkiye’nin sondan 3 ili arasinda yer

alan ilimizdeki kullanilabilecek ¢ok fazla alaninin degerlendirilmesi gerekmektedir.
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2.1. Literatiir Ozeti

Enerji, tarih boyunca yasam i¢in vazgecilmez bir unsur oldugunu gostermektedir.
Yenilenebilir enerjinin ve buna alternatif olan enerjinin kaynaklar1 olan basta enerji
sistemi gilines santrallerinin kurulmasi ve kullanilmasi artmaktadir. Literatiir olarak giines
enerji sistemleri ¢ok fazla ¢alisma bulunmaktadir. Caligmalarin genelinde giines enerji
sistemlerden ne kadar yiiksek verim elde etmek amaciyla gelistirilen sistemlerin,

programlarin tizerinde durulmustur.

Yakin zamanda yapilan galigmalar, Yapay Sinir Aglari'nin bir¢ok alanda tahmin
yapmak icin kullanildigin1 gostermektedir. Gelecekteki tahminler igin YSA'nin en
belirleyici alanlarin basinda enerji gelmektedir. Yakin zamanda elde edilen arastirmalar,
YSA'nin enerji iiretimi, tiiketimi ayrica bu faktorlere tesir eden unsurlarin varsayiminda
belirgin bir sekilde kullanilabilecegini ortaya koymustur. Bu alandaki bazi ¢alismalar

asagida listelenmistir.

Yesilkaya tarafindan gerceklestirilen incelemede, gilines pillerinin giinese goére
konum denetiminin bir mikroislemci ile tasarimi ve uygulanmasi iizerinde calismalar
yapilmistir. Bu ¢alisma kapsaminda, giines panellerinin giin boyu maksimum gii¢ iiretimi
saglamak amaciyla Giines'i takip etmeleri icin elektronik bir modil gelistirilmistir

(Yesilkaya 1998).

Bachtiri, Fas bolgesinde gerceklestirilen bir glines enerjisi sistemi ¢alismasinda,
giines paneli destekli bir su pompalama sisteminin etkin bir sekilde calisabilmesi i¢in
isletme kosullar1 {izerinde incelemeler yapmistir. Bu caligmada, iki fotovoltaik panel
kullanilarak maksimum gii¢ noktasinin belirlenmesi ve akim paylasiminin analiz edilmesi

islemleri gerceklestirilmistir (Bachtir1 2002).

Bu c¢alismada, kurulu bir uzaktan izleme ve kayit sistemi kullanilmig ve hava
olaylarindaki degisimlerin izlenmesi ile ¢esitli iklimsel uygulamalarin yapilmasinda

potansiyel faydalarina dikkat ¢ekilmistir. Carlson ve arkadaslan ise, gelistirdikleri bir

4



2. KAYNAK OZETLERI

giines pili sisteminde uzaktan izleme programimi kullanarak maksimum gii¢
gereksinimlerine gore uygun yiik secimlerinin yapilmasi konusunda elde ettikleri

sonuglar1 sunmuslardir (Carlson et al. 2002).

Ispartamin giines enerjisinden yararlanma orani incelenmistir. Bu c¢alisma
kapsaminda, bir giines pili sistemi ile ¢alisan bir diizenek kurulmus ve belirli iklim
kosullarinda testler gerceklestirilmistir. Ornek diizenek, bir adet giines pili, regiilator
devresi, akii, DC-AC evirici devresi, trafo, yiik ve 6l¢iim elemanlarindan olusmaktadir.
Deneyler, Kecgiborlu Meslek Yiiksekokulu'nda gergeklestirilmis olup, giines pili tam
giiney yoniine ve 37° egime yerlestirilmistir. Ancak, bu calismada giines pillerinin giinesi
takip sistemi olmadan, sistemdeki bilesenlerin (evirici, akii vb.) verimlilikleri

kaydedilmistir ( Kutlu 2002).

Celebi'nin "Bir Binanin Diisey Kabugunda PV Hiicrelerinin Kullanim Ilkeleri"
baslikli caligmasinda, fotovoltaik (PV) diizenegin kullaniminin 6nemi vurgulanarak, bu
tiir sistemlerin kisa tarihgesi sunulmustur. PV modiillerin genel yapisi, ¢esitleri ve temel
ozellikleri incelenmis, ayrica bu sistemlerin binanin dis kabugunda kullanilmasinin
tasarim tizerinde etkileyebilecegi olasi faktorler {izerinde durulmustur. Calismada, bir
binada dis kabugun tamaminda fotovoltaik panellerin uygulanabilirligi, sekilsel
farkliliklara gore smiflandirilmis ve gesitli gorseller araciligiyla agiklanmistir (Celebi

2002).

Yildiz, "PV Modiillerin Meskenlerde Kullanimi1 ve PVSYST 3.21 Programi ile
Bir Evin Simiilasyonu" baglikli yiiksek lisans tez ¢aligmasinda, enerji harcamalarinda
onemli bir paya sahip olan meskenlerde giines enerjisinden yararlanma potansiyelini
incelemistir. Giines enerjisinden etkin bir sekilde faydalanmay1 saglayan fotovoltaik (PV)
sistemlerin  binalarda  kullanilabilirligi  arastinlmis ve PV sistemlerinin
projelendirilmesinde kullanilan simiilasyon yontemleri incelenmistir. Bu simiilasyonlar
arasindan bir tanesi secilerek, Ankara Armada AVM'in modellemesi gerceklestirilmis

ve elde edilen veriler iizerinde analizler yapilmistir (Y1ildiz 2003).

Elektrik enerjisi talep tahmini gibi gelecekteki zaman araliklart i¢in Yapay Sinir

Aglari'min kullanildigz bir alanin oldugu bilinmektedir. Gelecegin enerji tahminlerine dair
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birgok calisma, Yapay Sinir Aglari'nin geleneksel yontemlere kiyasla dogru ciktilar elde
edilmistir (Hamzagebi ve Kutay 2004).

Yona ve arkadaslari, fotovoltaik sistemlerin gii¢ ¢ikisinin miimkiin olan en dogru
sekilde tahmin edilmesinin, karmasik hesaplamalar ve matematiksel modellere gerek
duyulmadan gergeklestirilebilecegini gostermislerdir. Bu ¢alismada, bir giin 6ncesine ait
24 saatlik giineslenme siiresinin tahmin edilebilmesi i¢in Yapay Sinir Aglar1 (YSA)
kullanilmis ve su modeller segilmistir: Ileri Beslemeli Sinir Ag1 (FENN), Temel Radyal
Fonksiyonlu Sinir Ag1 (RBFNN) ve Tekrarlayan Sinir Ag1 (RNN). Secilen modeller
arasinda en basarili sonuclarin RBFNN ve RNN tarafindan verildigi gézlemlenmistir.
Calismanin sonug¢ kisminda, fotovoltaik sistemlerde etkin bir tahmin aract olarak YSA

modellerinin kullanilabilecegi vurgulanmistir (Yona et al. 2007).

Yapilan caligmada, fotovoltaik sistemlerde karsilasilan problemleri incelemek
icin Yapay Zeka Teknikleri kullanilmistir. Fotovoltaik sistemlerin kurulumu,
boyutlandirilmasi, simiilasyonu ve kontrolii ile ilgili problemler {izerinde arastirmalar
yapilmistir. Ayrica, meteorolojik verilerin tahmin edilmesi ve modellenmesi konusunda
da caligmalar yapilmistir. Bu calismalarin sonuglarindan elde edilen ¢iktilara bakilarak,
DSP, Mikrodenetleyici ve FPGA donanim odakli Yapay Zeka yaklagimlarinin
kullanilmasi, Akilli FV sistemlerinin kontrol, izleme, teshis ve goézetim islevlerini
gelistirmek i¢in promising (umut vaat eden) bir yontem olarak onerilmistir (Mellit and

Kalogirou 2008).

Lorenz ve arkadaslari, fotovoltaik sistemlerden elde edilen gii¢ tahminlerinde
giines radyasyonunun etkisini incelemislerdir. Gergeklestirdikleri ¢alismada, Avrupa
Orta Vadeli Hava Durumu Tahminleri Merkezi (ECMWF) tarafindan saglanan ii¢ giinliik
tahmin verilerine dayali olarak bolgesel fotovoltaik enerji ¢giktilarinin tahminine yonelik
bir yontem gelistirmislerdir. Ayrica, Almanya icin bolgesel bazda ve iilke genelinde kdk
ortalama kare hata (RMSE) degerini hesaplamislardir. Bu arastirmada, fotovoltaik gii¢
tahminlerinin dogrulugunu degerlendirmislerdir (Lorenz et al. 2009).

Isparta iline ait riizgar hizlarint ANFIS ve YSA yontemleriyle tahmin etmistir.

Yapilan tahminde YSA yontemi kullanilmis ve en iyi sonucun LM12 algoritmasiyla elde
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edildigi tespit edilmistir, bu tahminde Tan-sig fonksiyonunun kullanilmasi tercih
edilmistir. Calismanin sonucunda ANFIS yontemiyle elde edilen R*2 degerinin YSA ile
elde edilen degere kiyasla daha yiiksek oldugu gdzlenmistir (Ozcan vd 2013).

Erzincan ilinin gilines enerjisi elektrik iiretimi potansiyeli incelenmistir. Bu
incelemede Meteoroloji Genel Miidiirliigiinden alinan veriler, Enerji ve Tabi Kaynaklar
Bakanligindan alimman GEPA verileri, Avrupa Komisyonu Enerji ve Ulasim Enstitiisii
PVGIS verileri ve Avrupa Komisyonu Enerji ve Ulasim Enstitiisiit CM-SAF PVGIS veri
kaynagindan giincel veriler kullanilmistir. Erzincan ilinin gilines enerjisi potansiyeli,
toplam kurulu PV sistem kapasitesi bakimindan Almanya ile karsilagtirilarak
degerlendirilmistir. Karsilagtirma sonucunda, Erzincan ilinin glines enerji potansiyelinin
Almanya'dan yaklasik %50 daha fazla oldugu gosterilmistir. Bu veriler 1s1¢1nda, Tiirkiye
genelinde giines enerji potansiyelinin yiiksek oldugu ve potansiyel olarak enerjinin
tiretimindeki degerlendirme igin devlet araciligi ile tesviklerin arttiritlmasi gerektigi, ote
yandan insanlari bilgilendirici ¢alismalar yapilmasi gerektigi belirtilmistir (Cakmak ve
Atlas 2016).

Ciftci (2016) yilinda gergeklestirdigi yiiksek lisans tez ¢alismasinda, tek kristalli
ve cok kristalli giines panellerini karsilastirarak giic analizi yapmistir. Bu analizler
sonucunda, tek kristalli giines panelinin verimliliginin, ¢ok kristalli giines paneline gore
daha yiiksek oldugu tespit edilmistir. Ancak, ¢ok kristalli giines panellerinin daha diisiik
maliyetli olmasi nedeniyle amortisman siiresinin daha kisa oldugu sonucuna ulagilmistir

(Ciftci 2016).

Coskun ve arkadaslari, yapay sinir aglar1 (YSA) kullanarak bir fotovoltaik (FV)
panelin ylizey sicakligini tahmin etmislerdir. YSA’y1 egitmek i¢in dis sicaklik, giines
radyasyonu ve riizgar hiz1 gibi giris parametreleri kullanilirken, ¢ikis olarak yiizey
sicakligi alinmistir. Bu ¢calismada, FV panel ylizey sicakliginin tahmini amaciyla ti¢ farkli
algoritma tlirti kullanilmis ve sonuglar karsilagtirilmistir. En iyi tahmin sonuglari,
Levenberg-Marquardt (LM) algoritmasi ile elde edilmistir. Yapay sinir aglarinin, FV
yiizey sicakligini tahmin etmede konvansiyonel iliski modellerine kiyasla daha basarili
oldugu gozlemlenmis ve bu calisma, FV yiizey sicakliginin tahmin edilmesinde yapay

sinir aglarinin etkili bir sekilde kullanilabilecegini ortaya koymustur (Coskun vd 2016).
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Kastamonu iline ait 2009 ile 2016 yillar1 arasinda olgiilen aylik ortalama nispi
nem, aylik ortalama sicaklik, aylik acik gilin sayisi, aylik ortalama hava basinci, aylik
ortalama riizgar hizi, aylik toplam giineslenme siiresi ve aylik toplam giines 1s1nim siddeti
verilerinden yararlanarak belirtmistir. Yapay Sinir Aglar1 yonteminin glines radyasyon

degerlerinin tahmininde basariyla kullanilabilecegi goriilmiistiir (Giileg vd 2017).

Cebeci (2017) yilinda hazirlamis oldugu uzmanlik tezinde, Diinya ve Tiirkiye'nin
giines enerjisinden elektrik iiretim potansiyelini degerlendirerek, glines enerjisi santrali
(GES) yatirnmlarinin amortisman siirelerini hesaplamistir. Calisma sonucunda, gilines
enerjisinden tiretilen elektrik enerjisinin maliyetinin, tesviklerle birlikte zamanla azaldig

bulgusuna ulagsmistir (Cebeci 2017).

Saglam (2018) yilinda yazmis oldugu tez ¢alismasinda, giines enerji sistemlerinin
kurulum asamalarin1 ve mevcut santrallerin verimlilik analizlerini gergeklestirmistir.
Yapmis oldugu simiilasyonlar sonucunda, kurulum 6ncesinde simiilasyonlar ile tahmini
tiretim degerlerinin hesaplanmasinin ve meteorolojik verilerin dikkate alinmasinin 6nem

tasidig1 sonucuna varmistir (Saglam 2018).

Ozgelik (2018) yilinda gerceklestirdigi yiiksek lisans tez ¢alismasinda, santralin
kurulacagi bolge i¢in Tiirkiye enerji potansiyeli haritasina dayanarak bir planlama
yapilmas1 gerektigini vurgulamis ve yatirim i¢in uygun saha belirlendikten sonra teknik
ilerleme adimlarini incelemistir. Calismasinda, sistem tasariminin belirlenmesi,
panellerin egim agisi, invertdr, panel ireticisinin yillik tretime etkisi, kablo kesiti ve
kablo uzunlugu gibi faktorlerin incelenmesine odaklanmistir. Bu incelemeler sonucunda,
panellerin egim agisinin 30 derece olarak belirlenmesi, PV dizi/evirici oraninin 1.1-1.2
araliginda olmasi, biiyiik kablo kesitlerinin kullanilmasi, kisa kablo uzunluklar1 ve cografi
kosullara gore uygun panel se¢iminin yapilarak tasarlanan sistemlerin daha verimli

olacag1 sonucuna ulasmistir (Ozgelik 2018).

Sahin (2019) yilinda gergeklestirdigi yiiksek lisans tez c¢aligmasinda, 200 kW
giictindeki bir giines enerji santralinin farkli iklim kosullarindaki kurulu sistemden

Olciilen verilerini karsilagtirmistir. Calisma sonucunda, giines panellerinin giinesli, serin
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ve riizgarli hava kosullarinda daha yiiksek gii¢ {iretimi sagladigi belirlenmistir (Sahin

2019).

Keskin (2019) yilinda gergeklestirdigi yiiksek lisans tez calismasinda, Nigde
ilinde bulunan bir giines enerji santrali icin modelleme yaparak, enerji lretimi, kayip
degerleri ve sistem performans parametrelerini hesaplamistir. Sistem performansindaki
kayiplarin, tozlanma, 1si1l kayiplar, invertor kayiplart gibi ¢esitli faktorlerden
kaynaklanabilecegini incelemis ve kayiplarin biiylik bir kismimin modiillerin bozulma

kaybindan kaynaklandig1 sonucuna ulasmistir (Keskin 2019).

Ayran (2019) yilinda gergeklestirdigi yiiksek lisans tez ¢alismasinda Kiitahya’da
belirlemis oldugu arazi tipi glines enerji santralinin benzetim programi ile gercek
degerleri arasindaki oransal farki hesaplamistir. iklim sartlarina gre 25 derecelik acr ile
konumlandirilan Kadmiyum Telliirid yapida bulunan ince film panellerin diger PV
panellere gore daha yliksek verime sahip oldugunu bolgedeki asirt sicaklik kaynakli
merkezi invertorlerde kabin sicakliginin korunamamasi sonucu devre disi kaldigi ve bu

tiir bolgelerde dizi invertor kullanilmasi gerektigi sonucuna ulagsmistir (Ayran 2019).

Kiling (2019) yilinda gerceklestirdigi tez calismasinda, Izmir icin 500 kW'lik bir
fotovoltaik sistemin yiizey alanini hesaplamistir. Hesaplamalarda, panellerin yatayla
yaptig1 egim acisint sabit tutmak yerine, yaz ve kis aylarinda farkli egim acilariyla
kurulum yapilacagi varsayilmistir. Calismada, sistemin hangi aylarda ve hangi kosullarda
daha fazla enerji iretecegi veya daha fazla gilines 1smmimindan faydalanabilecegi
belirlenmistir. Ayrica, monokristal ve polikristal fotovoltaik paneller arasindaki %4'liik
verim farki ile panel alaninda %23,6 oraninda 6nemli bir kazang¢ farki oldugu ifade

edilmistir (Kiling 2019).

Bir giines enerjisi santralinin iiretim degerlerini meteorolojinin bagl olarak Yapay
Sinir Ag1 modeli ile tahmin etmistir. Ger¢ekte olmasi gereken ¢ikis degerleri ile Yapay
Sinir Ag1 tarafindan tahmin edilen ¢ikis degerlerinin karsilastirilmasi sonucunda, test,
egitim ve dogrulama verileriyle birlikte tiim veri sonuglarinin regresyon degerlerinin 1’e

yakin oldugu hesaplanmistir (Gegmez ve Genger 2020).
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Kiler (2020) yilinda gergeklestirdigi yiiksek lisans tez ¢alismasinda, PVSYST
simiilasyon programi kullanarak, tek yiizeye sahip panellerle sabit, mevsimsel agisi
degisebilen, tek eksenli giines takip sistemli, ¢ift ylizeyli sabit sistem ve ¢ift yiizeyli glines
takip sistemlerinin performans analizlerini yapmistir. Bu analizler sonucunda, maksimum
verime %90,48 ile cift yiizeye sahip paneller kullanarak tek eksenli giines takip
sisteminde ulagilmigtir (Kilc1 2020).

Tunggdvde (2020) yilinda yazmis oldugu tez ¢alismasinda, Izmir ilinde uygun
panel se¢imi ve yatirrmin dogru bir sekilde yapilabilmesi i¢in gerekli degiskenler
kullanilarak verimlilik hesaplamalari ve yatirim maliyeti analizi gergeklestirmistir.
Yapilan analizler sonucunda, panellerin 25 yillik 6mrii boyunca elde edilecek kazanimlar
hesaplanmistir. Bu hesaplamalar neticesinde, monokristal yapili panellere sahip giines
enerji santrallerinin, verimlilik ve finansal acidan polikristal yapili santrallere gére daha

avantajlt oldugu sonucuna ulasilmistir (Tunggovde 2020).

Oztiirk (2021) yilinda gergeklestirdigi yiiksek lisans tez ¢alismasinda, simiilasyon
programlar1 ile elde edilen tahminleri gercek iiretim verileri ile karsilastirmis ve
simiilasyon programinin, gercek iiretim verisinden %3,74 oraninda daha yiiksek sonuclar
verdigini ortaya koymustur. Bu farkin, panellerde olusabilecek kirlilik, kis kosullar1 ve
simiilasyon programinda yer almayan dogru akim kablosu, alternatif akim kablosu, saha

toplama panolar1 ve trafolar gibi unsurlardan kaynaklandigini ifade etmistir (Oztiirk

2021).

Kinali (2019) yilinda gergeklestirdigi yiiksek lisans tez c¢alismasinda, gii¢
kapasitesi farkli giines enerji santrallerini g¢esitli simiilasyon programlar1 kullanarak
analiz etmis ve kapasite faktorii, performans orani, final verimi, referans verimi ve yillik
enerji lretimi gibi parametreleri incelemistir. Parametre kiyaslamasinda, simiilasyon
programlarinin dogrulugunun meteorolojik veri tabanindan etkilendigini ve hata paymnin

PVSOL programinda en diisiik seviyeye indigini belirlemistir (Kinali 2019).

Cmaroglu (2021) yilinda yayinlamis olduklart makale de Kilis ilinde bulunan ti¢
adet gilines enerji santralinin ayni 6zelliklerde simiilasyon programlarinda ¢izimleri ve

simiilasyonlar1 yapilmistir. Caligmalar sonucunda santrallerin yillik {iretim degerleri

10



2. KAYNAK OZETLERI

arasinda degisiklikler gézlemlendigini belirtmiglerdir. Panel verimlerinin her y1l azaldig:
bundan dolayi da liretim miktarinin diistiigii belirtilmektedir. Bulutsuz ve giinesli glinlerin
fazla oldugu aylarda iiretim artmaktadir. Bagka bir durumda ise sicak olan yaz aylarinda

sicakligin etkisi ile kayiplarin olusacagi sonucunda ulasmislardir (Cinaroglu 2021).

2.2. Giines Enerjisi Tarihsel Gelisimi

Giines enerjisi, insanlik tarihinin baslangicindan beri kullanilan ve giderek 6nem
kazanan” bir enerji kaynag olmustur. Insanlar, giinesin 1s18mndan ve 1sisindan
faydalanarak tarim, 1sinma ve 1s1k saglama gibi temel ihtiyaglarimi karsilamislardir.
Ancak, giines enerjisinin modern anlamda kullanimi ve teknolojik uygulamalar: tarihsel

olarak son yiizyila kadar uzanmaktadir.

Giines enerjisinin modern kullanimi, 19. yilizyilin sonlarina dogru baslamistir.
1839'da Alexandre Edmond Becquerel, giines 1siginin bir elektrot araciligiyla suyu
elektroliz ederek hidrojen ve oksijen liretebilecegini kesfetti. Bu kesif, fotovoltaik etki
olarak bilinen giines 151¢min dogrudan elektrik enerjisine doniistimiinii agiklamistir.
Becquerel’in fotovoltaik enerjiyi kesfetmesinden bir siire sonra, 1893 yilinda, ilk kez
Charles Fritts selenyum plakalarini, ince bir altin tabakasi ile kapladi. Boylece ilk giines

paneli Charles Fritts tarafindan yapilmistir.

20. yiizyilin baglarinda, giines enerjisi toplama ve depolama teknolojileri
gelistirilmeye baglandi. Bell Laboratuvarlarinda calisan Amerikali mucit Russel Ohl,
1941°de diinyann ilk silikon kaynakli giines pilini bularak, patentini aldi. Ohl’un icad1
ayni sirket tarafindan 1954°de silikon kullanimi ile yeni bir glines panelinin iiretimine yol
actr. 1950'lerde, Giines enerjisi kullanilarak elektrik {iretmek i¢in fotovoltaik hiicrelerin
gelistirilmesi basladi. NASA, uzay araglarinda gilines panelleri kullanarak uzun siireli

enerji saglama konusunda 6ncii oldu.

1970'lerde, petrol kriziyle birlikte yenilenebilir enerji kaynaklarina olan ilgi artt1.
Bu dénemde, fotovoltaik hiicrelerin verimliligi artirildi ve ticari olarak kullanilabilir hale
geldi. Ayn1 zamanda, giines enerjisi kolektorleriyle 1sinma ve sicak su saglama sistemleri

popiilerlik kazandi.
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2000'erde, cevresel kaygilar ve enerji fiyatlarindaki artiglar giines enerjisinin
daha da 6nemli hale gelmesine neden oldu. Yenilenebilir enerji politikalari ve tesviklerin
artmasiyla birlikte, glines enerjisi santralleri diinya genelinde yayginlagsmaya basladi.
Teknolojik ilerlemeler ve maliyetlerin diismesiyle birlikte, fotovoltaik sistemler evler,

isletmeler ve endiistriyel tesisler i¢in ekonomik bir segenek haline geldi.

Bugiin, giines enerjisi diinyanin dort bir yaninda yaygin olarak kullanilmaktadir.
Giines enerjisinin, dogal, siirdiiriilebilir yani yenilenebilir enerji kaynaginin gelecek
nesillere birakilacak 6nemli bir miras olarak goriilmektedir. Teknolojik yenilikler ve

politika destekleri ile birlikte, giines enerjisinin 6nemi ve kullanim1 giderek artmaktadir.

2.3. Giines Enerji Santralleri ve Calisma Prensibi

Giines enerjisi, gliniimiizde giderek daha fazla popiilerlik kazanan bir enerji
kaynagidir. Gilines enerjisi santralleri, giinesten gelen 15181 elektrige doniistiiren
sistemlerdir. Calisma prensibine bakarsak Giines enerjisi santralleri, giines 1s1g8in1
elektrige doniistiiren fotovoltaik (PV) hiicreler veya giines enerjisi termal kolektorler

araciliryla ¢alisir. 1ki ana tiirii vardir:

Fotovoltaik (PV) Sistemler : PV sistemlerinde, giines 15181 dogrudan fotovoltaik
hiicreler tarafindan yakalanir ve dogru akim (DC) elektrige donustiiriiliir. Bu elektrik,
inverterler araciligiyla alternatif akima (AC) donistiiriilerek ev veya isyerlerinde

kullanilabilecek elektrik enerjisi elde edilir.

Giines Enerjisi Termal Santralleri: Bu tiir santraller, giines 151811 kullanarak suyu
veya baska bir akigskani 1sitan aynalar veya lensler kullanir. Isinan akigkan, buhar iiretir
ve bu buhar tiirbinleri dondiirerek elektrik enerjisi lretmek igin bir jeneratorii
calistirir. Tekil fotovoltaik hiicreler veya paneller araciligiyla giines 151811 yakalarlar.
Biiyiik olgekli PV santralleri genellikle genis arazilere yayillmistir ve onlarca hatta

yiizlerce megavat elektrik iiretebilirler.

Konsantre Giines Enerjisi (CSP) Santralleri: Genellikle biiytik boyutlu, merkezi

bir termal kolektorii olan santrallerdir. Aynalar veya lensler, giines 151811 bir noktaya
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odaklar ve yiiksek sicakliklara ulagsmak icin kullanilir. Elde edilen 1s1, buhar tiirbinlerini
dondiirmek ig¢in kullanilir ve elektrik tretilir.Parabolik oluklu kolektorler, kule odakli

sistemler ve dish-engine sistemleri gibi farkli CSP teknolojileri bulunmaktadir.

2.4, Isletme ve Bakim Stratejileri

Tabanlt bakim onarimin temel amaci, ariza nedeniyle bakim ve onarim
gereksinimlerini minimize ertmektir ve genellikle koruma amacgli bakim olarak
adlandirilir. Onleyici bakimin planlanmasi, cesitli faktdrlere bagl olarak gergeklesir, bu
faktorler arasinda secilen teknoloji, sistem g¢evresi ve sezonluk degisimler bulunur.
Planmis bakimin genel olarak iiretici Onerileri 151¢inda planlanir, periyodik olarak ve

cihaza garanti sartlarina uygun olarak gergeklestirilir.

Fotovoltaik panellerin temizligi, sistem verimini 6nemli Ol¢iide etkileyen bir
faktordiir. Toplanan partikiiller, 1sinlarinin hedeflenen hiicreler gitmesi zorlandigindan,
panellerin kirlenmesi voltajin diisiik olmasi ile farkli sorunlara yol agar. Olusan durum,
toz bulunan yerlerde %7'ye kadar, Ortadogu’daki kum ile ¢61 kosullarnin sik¢a yasandigi

yerlerde ise %50'yi goren enerjinin kayip olmasina sebep olabilir.

Fotovoltaik enerji santrallerinde en yaygin sistem kesintilerinin sebebi olarak bu
ariza tlirii gosterilebilir. Miimkiin olan en yliksek diizeyde verim elde etmek i¢in inverter
bakimi diizenli araliklarla yapilmalidir. Bu sekilde plansiz bakim onarim maliyetleri
azaltilabilir. Diizenli kontroller ile inverterlerin ¢aligmasi takip edilebilir ve gerektiginde
aninda miidahale edilebilir. Bu ekipmanda asir1 1sinma, akim sorunlari, diisiik veya asir1
gerilim, yalitim problemleri, fan arizalar1 gibi sorunlar ortaya ¢ikabilir. Diizenli kontroller

sayesinde bu sorunlar tespit edilip uzmanlar tarafindan giderilebilir (Savas vd 2022).

2.5. Fotovoltaik Paneller

P-n eklem olarak adlandirilan bir yapi, p ve n tipi katkilanmis iki yariiletkenin bir
araya gelmesiyle olusur. Elektronlarin iletim bandinda fazla olan malzemelere n-tipi

yariiletken denir, yani atomun son yorlingesinde elektronun fazla oldugu
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yariiletkenlerdir. Atomlarin son ydriingesinde bosluklarin fazla oldugu, elektron almaya

istekli atomlardan olusan malzemelere ise p-tipi yariiletken denir.

ﬁ [Foton

¥
N tipi silikon

A
+++++++++ [+ |+ +

Yik

P tipi silikon (=)

Sekil 2.1. Fotovoltaik panel yapis1 (Ozdemir 2022)

N-tipi bolgede, giinesten gelen fotonlar fazla elektronlar (iletime katilmaya hazir)
koparip bosluklari p-tipi bolgeye dogru hareket ettirir. Bu hareket, elektron-hole
ciftlerinin olusmasina neden olur. P ve n bélgelerinde elektronun az ya da ¢ok olmasi, her
iki tarafta da elektrik alanin olugmasina neden olur. Olusan bu elektrik alan sayesinde
ayrilan elektron-bosluk ¢iftleri, fotovoltaik hiicrenin kontak uclar1 arasinda bir ¢ikis giicli

olusturur (Ozdemir 2022).
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Sekil 2.2. Fotovoltaik panel ¢alisma prensibi (Ozdemir 2022)

Farkl islevlere sahip katmanlardan olusan bir giines hiicresi gozlemlenmektedir.
Uretimde kullanilan malzemeye bagl olarak fotovoltaik hiicreler, saglamlik agisindan en
ist katmanin cam ile kapli oldugu sekilde tasarlanmaktadir. Sisteminin temelinde yer alan

fotovoltaik Panelleri ti¢ baglikta siralayabiliriz.

2.5.1. Monokristal silisyum hiicreler

Monokristal hiicreler, yiiksek saflikta silisyum igerdikleri i¢in polikristal hiicrelere
gore daha verimlidirler, ancak silisyum tiretimindeki zorluklar nedeniyle fiyatlar1 daha
yiiksektir. Giin i¢indeki sicaklik artisinin verim tizerindeki etkisi polikristal hiicrelere
gore daha azdir ve yapr bakimindan Ozelliklerini daha uzun siire koruyabilirler.
Monokristal giines panelleri, tek kristalli hiicreler olarak da adlandirilir ve diger
panellerden koyu siyah renkleri ve sekizgen sekilde kesik kenarlariyla daha kolay taninir.
Atomik yapis1 gosterilen mono-Si malzemesi, silisyum fotovoltaik paneller arasinda en
yiiksek verime ve gii¢ kapasitesine sahiptir. Mono-Si panellerin verimlilikleri glinlimiizde

%22 ile %27 arasindadir (Ozdemir 2022).

Tabanl1 tekil silisyum paneller, 25 yil boyunca kullanim garantisi sunan
panellerdir, ancak maliyet agisindan diger silisyum panellerine gére daha pahalidir.

Bunun temel nedeni, saf kristal yapilar1 ve 6zel olarak kesilmis dort kenar1 olan panellerin
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tiretim siirecidir. Bu 6zel kesim islemi, nemli miktarda atik iiretir ve dolayisiyla maliyeti
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Sekil 2.3. Monokristal silisyum hiicre yapisi (Ozdemir 2022)

2.5.2. Polikristal silisyum hiicreler

Polikristal giines panelleri, saf silisyumdan tretilir. Polikristal paneller, tek bir
silisyum kristali yerine farkli silisyum kristallerinin bir araya gelmesiyle olusturulur ve
bu da onlar1 mono-Si panellerinden farkl kilar. Polikristal hiicreler, monokristal hiicreler
gibi benzer liretim asamalarindan geger; ancak monokristal hiicrelere gore tiretimleri daha
kolay ve daha ucuzdur. Istenilen incelikteki saf silisyum, eritilerek kaliplara alinir,
ardindan 6zel tekniklerle kesilerek hiicreler hazirlanir. Verimleri monokristal hiicrelere
kiyasla diistiktiir, ancak maliyetlerinin diisiik olmasi nedeniyle tercih edilirler. Ayrica,

giiniimiizde polikristal glines panelleri %13 ila %20 arasinda bir verimle ¢alismaktadir.
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Sekil 2.4. Polikristal silisyum hiicre yapis1 (Ozdemir 2022)

2.5.3. Amorf silisyum hiicreler

‘Amorf’, tam olarak 'sekilsiz' anlamina gelir ve yariiletken silisyumun kristal
olmayan bir formudur. Bu tiir paneller, giines 15181 yiiksek bir emilim kapasitesine
sahiptir, yani goriiniir spektrumda (380nm-740nm) enerji iiretebilirler. i¢ mekanlarda,
zay1f 151k altinda tam giicte ¢alisma yeteneklerine sahiptirler; ayrica hesap makineleri ve
saatler gibi kiiclik elektronik cihazlari sarj etmek icin tercih edilirler, ¢linkii ucuz bir
secenektirler. Diger silisyum fotovoltaik panellerle karsilastirildiginda, en diisiik
verimlilige sahip olmasi nedeniyle maksimum %13 verimlilik saglar.Birim alan basina
tirettikleri elektrik enerjisi diger hiicre tiplerine kiyasla daha az olsa da, sicakliga karsi

direngleri daha fazladir ve esnek yapisiyla kolay bir kuruluma sahiptir.

17



2. KAYNAK OZETLERI

Sekil 2.5. Amorf silisyum hiicre yapis1 (Ozdemir 2022)

2.6. Solar Eviriciler

Eviriciler, uygun anahtarlama dizisi kullanarak DC kaynagindan kontrol
edilebilen genlik, frekans ve faz acisi ile alternatif bir gerilim tireten gii¢ elektronigi

devreleridir. Solar Inverterler 3 ana baslik altinda toplanir.

Sekil 2.6. Solar evirici
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2.6.1. Off-Grid inverterler

Eviriciler, DC kaynagindan uygun anahtarlama dizisi kullanarak genlik, frekans
ve faz agisini1 kontrol edebilen, alternatif bir gerilim tireten gii¢ elektronigi devreleridir.
Bu sistemler, dagitim sebekesinin olmadigi yerlerde siklikla kullanilir ve {iretilen
enerjinin depolandig1 sistemlerde tercih edilir. Giines panellerinden elde edilen elektrik,
ya dogrudan AC'ye doniistiiriilerek ya da akiilerde depolanan DC enerjisi, inverterler

araciligiyla AC'ye doniistiiriilerek enerji ihtiyacini karsilar (Kocakusak 2018).

2.6.2. On-Grid inverterler

Dagitim sebekesi olan sistemlerde de kullanilan eviriciler, panel olusan DC
elektrik direkt AC enerjiye doniisiimiinii saglar {iretilen enerji, sebekeye aninda aktarilir
clinkii sebeke baglantilidir. Kullanim alanlarina gore iki tiir evirici vardir. Merkezi
inverterler, genellikle biiyiik giicleri olan lisansli santrallerde tercih edilir. Saha ve ¢at1
uygulamalarinda ise dizi inverterler kullanilir. Dizi inverterlerin amaci, bir santrali belirli
kisimlara ayirarak her bir parganin bagimsiz olarak enerji liretimini gerceklestirmesine

olanak tanimaktir (Kocakusak 2018).

2.6.3. Hibrit inverterler

Bu sistem, dagitim sebekesine bagl olarak calisirken ayni1 zamanda batarya ve
akii teknolojisinin ekstra avantajlarmi saglamak igin birlikte kullamilir. Uretilen enerji,
tiiketimden fazla oldugunda akiilerde veya bataryalarda enerji depolanirken, tiiketim
tiretimden fazla oldugunda akiilerden enerji kullanilir. Bu tiir inverterlerde, ihtiyag

duyulmadig siirece sebekeden elektrik ¢ekilmez (Kocakusak 2018).

2.7. Trafo

Solar giines sistemlerinde iiretilen enerji, inverterler vasitasiyla kablolar
aracilifiyla AG toplama panolarina iletilir ve buradan gii¢ trafosuna aktarilir. Giines

enerji sistemlerinde kullanilan trafolar, dagitim sirketlerinden alinan gii¢ degerleri dikkate
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alinarak yerlestirilir. Ozellikle giines trafolar1, fabrikalarda iiretildikleri yerlerde A+ sinifi

olarak uretilmektedir.

A

Sekil 2.7. Kabin tipi trafo kosk

2.8. Panel Tasiyic1 Sistemler

Giines enerji sistemlerinde, panelin taginmasini saglayan ve santralin maliyetinin
%]10'unu olusturan sabitleme sistemi bulunmaktadir. Bu sistem, kurulacak arazinin
ozelliklerine gore degisiklik gosterir. Eger arazi kayalik bir yapiya sahipse, beton ayaklar
kullanilirken, toprak zeminde ise ¢akma ayaklar tercih edilir. Gilines panelleri, bu sistem
iizerine monte edilerek uygun azimut, egim agcilari ve aralik mesafelerine gore
yerlestirilir. Tek veya cift ekseni olan GES takip sebekesi de tasarlanabilir. Giines takip
sistemleri, daha fazla i1si1mim aldiklar1 i¢in daha fazla enerji iiretebilme yetenegine
sahiptirler. Gilines enerjisinden elde edilen elektrik miktari, FV panelin iizerine diisen
1sitnimin yogunluguna baglhidir. Bu nedenle, FV panelinin konumu iiretim agisindan

onemlidir. GES takibini saglayan sistemler, giicin maksimum iiretiminin ortaya
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¢ikmasinda etkilidir ancak klasik baglantili sistemlere kiyasla daha maliyetlidirler
(Saglam 2022).

Sekil 2.8. Zemin tipi panel tastyici sistem

2.9. Cift Yonlii Elektrik Sayaci

Cift yonlii elektrik sayaci tiretimlerimizi ve tiiketimlerimizi mahsuplastirma amaci
ile konulan dagitim sirketince tedarik edilmektedir. Tiiketilen enerjiyi 1.80 hanesinde yer
alirken tiretilen enerjiyi ise 2.80 hanesine kayit eder. Aylik olarak bu veriler tedarik sirketi
ve tesis sahibi arasinda tutanaga baglanir. Her iiretim tesisinin ve elektrik iiretim dagitim
noktasinin birde yedek sayaci olur birinin bozulmasi halinde digerinden teyit edilerek

sistem kontrol edilmis olur.
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Sekil 2.9. Cift yonlii sayag

2.10. Tiirkiye’nin ve Diinya’nin Yenilenebilir Enerji Durumu

Enerjiyi elde ettigimiz kaynaklari arasinda 6neme sahip olan ve en biiyiik kaynak
giinestir. Diinya yiizeyine her y1l diisen gilines 1s1n1m enerjisi, yaklasik olarak fosil yakit
rezervlerinin 160 kat1 kadardir. Ayrica, bu enerji her bolgede kosulsuz olarak
kullanilabilir ve bolgesel uygulamalarda oldukga elverislidir. Bazi kaynaklara gore, giines
enerjisi fosil yakitlardan ve hidroelektrik santrallerinden iiretilen bir yillik enerjinin

15.000 kat1 kadar daha fazla enerji iiretme potansiyeline sahiptir (Yalgin 2019).
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Sekil 2.10. Diinyanin giines 1sin1im1 (Yalgin 2019)

Diinyadaki yillik enerji kullanimi ve tiim enerji kaynaklarinin da belirtildigi enerji
kiip grafigi, yillik giines enerjisi miktarmin biiyiikligiinii vurgulamak igin Sekil 2-10'de
gosterilmistir. Sekildeki en biiyiik kiip, yiiksek giines 1stnimini temsil etmektedir ve sar1
renkle belirtilmistir. Sol tarafta bulunan kiipler, uranyum, petrol, dogal gaz ve komiir
rezervlerini simgeler. Sag alt kosedeki kiip ise yillik olarak diinyadaki enerji kullanimini
gosterir. Sar1 kiip ile belirtilen glines 1s1n1mi1, diinyamiza her giin diizenli olarak ulagir. Bu
nedenle, glines enerjisi siirekli olarak kendini yeniledigi i¢in en bilyiik yenilenebilir enerji
kaynagidir (Yalgmn 2019).

Yapilan caligsmalara gore yeryliziine diisen toplam giines 1s1mnimi1 1.278.1012 W
olup bir y1l boyunca yer yiiziine diisen toplam giines 1smmim1 (optik enerji) 1.119.1018
kWh’tir. Bu veriler dogrultusunda diinyanin bir yillik enerji kullanimi1 12,5 Milyar ton
petrol karsilik gelir bu da 1.454.1014 kWh elektrik enerjisine esdegerdir. Bu sonuglara
gore yeryiiziine diisen giines 1smmimi ile diinyanin bir yillik enerji kullanimini
oranladigimizda, yeryiiziine diisen enerji miktarinin, enerji kullanimindan yaklagik 8000
kat daha fazla oldugu ortaya ¢ikmaktadir. Belirli bir siirede tiinecek olan yenilenemez
enerji kaynaklarmin yerine, siirekli kendini yenileyen sinirsiz olarak tanimlanabilen

giines enerjisinin Kullanilmasi daha uygun goriilmektedir (Yalgin 2019).
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Glines enerjisinden elektrik tiretilmesi, iizerlerine giines 15181 diistiigii zaman
fotovoltaik (FV) ilkeye dayali olarak uglarinda elektrik gerilimi olusan gilines hiicreleri
ile saglanmaktadir. FV giines panellerindeki bu hiicreler yar iletkenlerden olusmus
yapilardir. Glines hiicreleri birbirlerine seri baglanarak FV panelleri olusturulmaktadir.
Cok sayida FV panelin kurulumu ile Giines Enerjisi Santralleri (GES) olusmaktadir.
Giiniimiiz teknolojisi kullamilarak Sahra Célii’'nde 800x800 km?’lik alandan kurulacak
biiyiik bir GES’denelde edilecek elektrik enerjinin diinya elektrik ihtiyacini karsilayacagi
hesaplanmistir (Yalgin 2019).

800KM

Sekil 2.11. Sahra Coli’nde 800x800 km?2 alan (Yalgin 2019).

Giines enerji santralinde kurulacak olan FV giines panellerinin verimi %10
alinarak ve tiim elektriksel kayiplar g6z onilinde bulundurularak hesaplamalar yapilmstir.
Fakat tek bir bolgede biiylik gligte santraller kurulmasi yerine elektrik ihtiyaglarinin
hesaplandigin1 farkli bolgelerde daha kiigiik giicte giines enerji santralleri kurulmasi
daha avantajlidir. Ciinkii hem enerjinin dagitimi, hem isletme ve bakim durumu, hem de

maliyet durumundan daha kolay ve hafifletici olmaktadir (Yal¢in 2019).
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Ulkemizde bulunan giines enerji santrallerini ve bu santrallerin toplam {iretim
santralleri igerindeki payina bakacak olursak 2014 y1l1 itibariyle santrallerin kurulumunun
basladig1 yil igerisindeki kurulan gilines enerji santrallerinin giiciiniin 40.2 MW oldugu
goriilmekte olup bir sonraki sene i¢cerinde 248,8 MW degerine ulasmisken 2022 yilindaki
son durum ise 9425.4 MW giice ulasmistir. Enerji kaynaklarimizin 2014 yilindaki yerli
kaynaklardaki kurulu giiciimiiz %52.9 kapsar iken 2022 yilinda degerimiz %64.4
cikmistir. Degerlerimizdeki bu olumlu degisime giines enerji santrallerinin de etkisi
biiyiiktiir. 2022 yil1 igerisindeki kurulu giliciimiiziin % 9,08 glines enerjisine aittir (Teias
2023).

Cizelge 2.1. Yillara gore enerji kaynaklarinin iiretim kapasiteleri (Teias 2023)

YERLI ENERJi KAYNAKLARINA AiT KURULU GUCUN TURKIYE TOPLAM KURULU GUCU iGINDEKi PAYININ YILLAR iTIBARIYLE GELISiMi
ANNUAL DEVELOPMENT OF DOMESTIC RESOURCES BASED INSTALLED CAPACITY SHARE IN TURKEY TOTAL INSTALLED CAPACITY
(2000-2022)
Birim (Unit) : MW

D.GOL HiDROLI ) ) YENILENEBILiR+ - TASKOMURU T TURKIYE YERLI

YILLAR BARAJLI  VE K  JEOTERMAL RUZGAR  GUNES ATIK LiNYiT + .. TOPLAM  KAYNAK

AKARS TOPLAM +ATIKISI asracit  NORUWGUCD - puiu PAYI
rs o M TOM eorcu o s e uowre PROOOM  ecoicces  msmiep  Resolnces
oo WASTE HEAT INSTALLED CAPACITY  CAPACITIY SHARE %
2000 10.501,4 6738 11.175,2 175 189 238  6.508,9 335,0 18.079,3 27.264,1 66,3
2001 10.9594 7135 11.672,9 175 189 236 65107 335,0 18.578,6 28.332,4 65,6
2002 114694 771,5 12.240,9 175 189 27,6 6.502,9 335,0 19.142,8 31.845,8 60,1
2003 11.7524 8263 125787 150 189 27,6 6.4389 335,0 19.414,1 35.587,0 54,6
2004 117524 8930 12.645.4 150 18,9 27,6 6.450,8 335,0 19.492,7 36.824,0 52,9
2005 11.967,4 938,6 12.906,1 150 20,1 353 7.130,8 335,0 20.442,3 38.843,5 52,6
2006 11.966,9 1.0958 13.062,7 230 59,0 41,3 82108 335,0 217317 40.564,8 53,6
2007 12.262,0 1.132,9 13.394,9 230 1475 427 82114 335,0 221545  40.8357 54,3
2008 12.422,8 1.4059 13.828,7 298 3637 50,7 8.205,0 335,0 28219 418172 54,6
2009 12.681,7 1.871,7 14.5533 772 7916 86,5 8.199,3 470,0 41779 44761, 54,0
2010 13.067,1 2.764,2 15.831,2 94,2 1.3202 107,2  8.199,3 470,0 26.022,1 49.524,1 52,5
2011 13.529,3 3.607,7 17.137,1 1142 17287 1257 8.199,3 470,0 27.775,0 52.911,1 52,5
2012 14.744,6 4.864,8 19.609,4 162,2  2.260,6 168,8 8.193,3 470,0 30.864,3 57.059,4 54,1
2013 16.142,5 6.146,6 22.289,0 310,8 2.759,7 2350 8.223,2 470,0 34.287,7 64.007,5 53,6
2014 16.606,9 7.036,3 23.643.2 4049 3.629,7 40,2 2991 82813 470,0 36.768,4 69.519,8 52,9
2015 19.077,2 6.790,6 25.867,8 6239 4.503,2 248,8 370,1 8.663,4 755,0 41.032,2 73.146,7 56,1
2016 19.558,6 7.122,5 26.681,1 8209 5.751,3 832,5 4964 9.126,5 755,0 44.463,7 78.497,4 56,6
2017 19.776,0 7.497,1 27.2731  1.0637 65162 34207 641,9  9.129,1 7825 48.827,2 85.200,0 57,3
2018 20.536,1 7.7553 28.291,4  1.2825 7.0054  5.062.8 818,9 9.456,1 782,5 52.699,6 88.550,8 59,5
2019 20.642,5 7.860,5 285030  1.514,7 7.591,2 59952 11705  9.966,0 7825 55.523,1 91.267,0 60,8
2020 22.9250 8.058,9 30.9839 16132 8.8324  6.6674 1.502,8 9.988,7 782,5 60.370,9 95.890,6 63,0
2021 232804 82122 314926  1.6762 10.607,0  7.8156 1.642,7 9.988,7 812,5 64.035,3 99.819,6 64,2
2022 23.2752 82963 31.571,5  1.6913 11.3%6,2  9.4254 1.921,3 10.066,3 812,5 66.884,5  103.809,3 64,4

Not: Cok yakith santrallarin kurulu glicti dahil degildir.
Note: Installed capacity of multi-fired power plants is not included.
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Cizelge 2.2. Tiirkiye’nin kurulu giicii (Teiag 2023)
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Cizelge 2.3. Tiirkiye enerji kaynaklar1 2012-2022 kurulu giicii (Teias 2023)
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2.11. Ardahan Géle Bolgesinin Cografi Ozellikleri

Gole, Ardahan ilinin bir ilgesidir. ilge, cografi koordinatlar1 "40.79335 enlem" ve
"42.609528 boylam" arasinda yer almaktadir. Ilgemiz, ortalama 2030 metre yiikseklikteki
diiz bir arazi iizerine yer almaktadir. Koyler ise kismen diiz, yer yer yiikseltisi olan bir
arazide konumlanmistir. Toplam yiizolgciimii 1420 km? olan il¢enin arazisinin bir kismi
ormanlarla kapliyken, diger kisimlar1 ¢ayirlar ve meralarla ortiiliidiir. Tarim faaliyetleri
arasinda arpa, bugday ve patates yetistirilmektedir. Ilgenin iklimi, kislar1 uzun, ¢ok sert

ve soguk; yazlari ise 1lik ve yagish bir karasal iklim 6zelligi gostermektedir.

Cevresine bakildigin ilge, kuzeyinde Ardahan Il Merkezi'ne, giineyi ve dogusu
Kars ili'ne (Selim, Sarikamis, Susuz ilgeleri), batisinda Erzurum ili'ne (Senkaya, Olur
ilceleri) ve kuzeybatisinda Artvin Ili'ne (Savsat ilgesi) komsudur. il merkezine uzaklik ise

yaklasik 42 km'dir.

2.12. iklim Verileri ve Analizi

Ardahan yoresinin yiiksek olmasi ve yiizey sekillerinin degiskenlik gostermesi
dolayisiyla, il genelinde karasal iklim hakimdir. Bu nedenle, kislar uzun, sert ve kar
yagislt geger. Denizden yiiksekligi 1800-2100 metre arasinda degisen ve denize uzaklig
211 km olan ilde, yaz mevsiminde en yiiksek 35,0°C'ye kadar ¢ikabilen sicakliklarin
ortalamas1 15°C civarinda seyrederken, kisin -39,8°C'ye kadar diisen sicaklik ortalamasi
ise -10°C civarindadir. Bu durum, yillik sicaklik farkinin 75°C gibi biiyiik bir degerde
oldugunu gostermektedir. Yil, biri soguk (kis), digeri orta derecede sicak (yaz) olmak
tizere iki doneme ayrilmistir. Gegis mevsimleri oldukca kisa ve belirsizdir. Sert
karasal iklimin hakim oldugu Ardahan'da, yagislar her mevsimde goriiliir ve genel olarak
yaz aylarinda fazladir. Bu iklim kosullarina bagl olarak, karakteristik bitki ortiisii olarak
uzun ¢ayirlar hakimdir. Yillik toplam yagis miktar1 ortalamasi 555,6 mm'dir. Yagislarin
%12'si kis, %30'u ilkbahar, %41'i yaz ve %17'si sonbahar aylarinda diiser. Kis aylarinda
ve bahar gecisinde sicakligin diisiik olmasi nedeniyle, yagislar genellikle kar seklinde

goriinmektedir.
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Gole Ovasi'nda kiglar agir gecer. Her tarafi yiiksek daglarla gevrili olan bu ¢anak
bicimindeki ovada, kigin hava akimi az olur. Bu durumda soguyan ve agirlasan hava agagi
dogru hareket eder ve sicaklik kaybina ugrayarak dondurucu bir hal alir. Posof ilgesi ise
etrafi daglarla c¢evrili ve ortalama 1.400 m yiikseklikte bulunmaktadir. Burada Dogu
Karadeniz ikliminin sert sekli hiikiim siirer ve mikroklima tipi iklim hakimdir. Kiglar
yagisly, yazlar ise sicak gegmektedir. 11 genelinde sicaklik, yagislardan ve havanm sik sik
bulutlu kalmasindan etkilenir. Yaz mevsimi adeta bir ilkbahar serinligindedir. Bu
nedenle, genis ormanlarin varhigi kendiliginden olusur ve acik kalan yerler ile vadiler

devaml1 bir yesillik i¢erisindedir. (Ardahan Afad 2023)

2.13. Giineslenme Siiresi ve Radyasyon Degerleri

Ardahan'in giines radyasyon haritas1 detayli olarak Sekil ...'de gosterilmektedir.
Ayrica ilin giinliik global radyasyon degerleri ve gilineslenme siireleri ay bazinda, ilgili

Sekil 2.12°de sunulmustur.

Toplam Giines
Radyasyonu

KWhim>yil

I 1400- 1450
1450- 1500
[ 1500-15%
] 1550- 1600
[ 1600- 1650
[ 1650 - 1700
B 170-175%
W 17%0- 150

I 150 - 200

Sekil 2.12. Ardahan ili giines radyasyonu (GEPA)
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GOLE Global Radyasyon Degerleri (KWhim2-giin) GOLE Giineslenme Stireler (Saat)
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Sekil 2.13. Gole ilgesi aylik giineslenme tablosu (GEPA)

Mayis ayinda gilineslenme siiresi 8 saatin altinda seyrederken, Haziran, Temmuz
ve Agustos aylarinda 9 saatin lizerindedir; yilin maksimum giineslenme siiresi Temmuz
aymda 9 saatin lizerindedir. Eyliil ayinda ise giineslenme siiresi 7 saatin {izerindedir.

Minimum gilineslenme siiresi ise Aralik ayinda goriiliir.

GOLE PV Tipi-Alan-TTretilebilecek Ene rji (EWh-¥1l)
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Sekil 2.14. Gole GES kullanilan paneller ve iiretim degerleri (GEPA)
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2.14. Ardahan Gole Bolgesi ve Giines Enerji Potansiyeli

Ardahan ilinin elektrik santrali kurulu giici 221 MW'dir. Toplamda, 5 adet
Hidroelektrik Enerji Santrali (HES) ve 5 adet Giines Enerji Santrali (GES) bulunmaktadir.
Bu santrallerle yilda yaklasik 440 GWh elektrik iiretilmektedir. Elektrik dagitim hizmeti
ise ARAS Elektrik Dagitim tarafindan saglanmaktadir.

Cizelge 2.4. Ardahan GES kapasiteleri (AFAD)

Tablo 1.7 Ardahan ilindeki giines santralleri.

Sira Santral Tesis Firma Ku{r[:‘lllls‘;}ﬁc
1 Fatih Demirci GES Giines Fatih Demirci GES 0.630
2 Selma Demirci GES Gines Selma Demirci GES 0,630
3 Erkan Kalem GES Gines | ErkanKalemGES | 0,800
4 Gile Merkez GES Kabin Giines Gole Belediyesi 1,250
5 Koprili GES Kabin Giines Kopriili Belediyesi 0,315

2.15. Santralin Teknik Ozellikleri

Gole Belediyesi, Belediye Baskani ilhan Giiltekin’in liderliginde, artik kendi
elektrigini iiretecek bir giines enerji santrali kurmustur. Bu santral, 999 kW, 2556 panel,
91 masa, 15 sira ve 10 inventdrden olugsmaktadir. Ayrica, santral 850 metrelik bir hatti
kullanmaktadir. Santral, Gole nin elektrik ihtiyacinin yaklagik dortte birini karsilayacak
kapasitededir. Bu, belediyenin 25 yi1l boyunca ilgeye hizmet edecek bir enerji kaynagi
saglamasi anlamina gelmektedir. Santral, 2020 y1l1 bitmeden iiretime baslamustir. Uretilen
elektrigin tamami, 13.3 Senden elektrik dagitim sirketi ile yapilan bir anlagma ile satisa
sunulmustur. Bu, belediye biit¢esine ciddi bir katki saglamaktadir. Santral, yaklagik yirmi
donlim arazi lizerine kurulmustur ve temiz bir enerji kaynagi olan giines enerjisi ile
elektrik iiretmektedir. Bu, tiim halk i¢in hayirli bir gelisme olarak kabul edilmektedir.
Gole Belediyesi, tiiketen degil, iireten bir belediye olma yolunda ilerlemektedir. Bu,

belediyenin stirdiiriilebilir bir gelecek i¢in adimlar attigin1 gostermektedir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

Kullanacagimiz materyaller arasinda en iyi sonucun metrolojik verelere bagl

olarak yapay zeka alt alanlar1 kullanilmas1 olarak goriinmektedir.

3.1. Yapay Zeka

Glinlimiizde, bilgisayar sistemleri yapay zeka c¢alismalarin1 kullanarak,
Matematiksel iliskilerin belirlenmesinin gii¢ oldugu problemlerde sezgisel tekniklerle
¢ozlimleme yapabilir ve olaylar hakkinda iliski kurarak karar verebilir. Problemlerin
¢Oziimii icin tasarlanmis formiil ve algoritmalar, klasik bilgisayar sistemleriyle
gerceklestirilebilir. Ancak, Coziim saglanamadigi hallerde yapay zeka yontemleri
kullanarak Problemi daha hizli ¢ézmeyi saglamaktir (Oztemel 2012).

Yapay zeka, canli bir varligin yardimi olmadan insanlarin zihinsel eylem ve
davraniglarin1 ortaya koyabilen makineleri yaratma ve gelistirme teknolojisidir.
Glinlimiizde, yapay zeka uygulamalari hayatimizin her yerinde bulunmaktadir; bankada,
arabada, hastanede, evde, internette, mobil cihazlarda ve daha bir¢ok alanda giinliik
yagamimizin bir pargasi haline gelmistir. Gilinliik hayatta herkesin yaptigi Google
aramasl, bu teknolojinin en basit Ornegidir. Google arama motorlari, yapay zeka
teknolojilerine dayanarak calisir. Bunun yani sira, saglik, finans ve ulasim sistemleri de
yapay zeka teknolojilerinden faydalanmaktadir. Giinlimiizde 60’tan fazla yapay zeka

tekniklerinden sdylenmektedir. Bu tekniklerden 6nde gelenleri sunlardir (Paksin 2020).

Yapay Sinir Aglar

Makine Ogrenmesi

Bulanik Mantik

Genetik Algoritmalar

Yapay zeka (YZ) alaninda Yapay Sinir Aglar1 (Artificial Neural Networks - ANN)
ve ANFIS (Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System), oOzellikle veri modelleme,

siiflandirma, regresyon ve tahminleme gibi gorevlerde yaygin olarak kullanilan giiclii
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algoritmalardir. Her iki yontem de 6grenme siireglerinde matematiksel algoritmalar

kullanarak girdilerle ¢iktilar arasinda iligkiler kurar.

Bir yapay sinir agindaki hesaplamalar, her ndron i¢in su sekilde yapilir:

n

i=1

Aktivasyon fonksiyonu f(z) ile ¢ikis hesaplanir:
yi = f(2))
Burada:

e xi : Girdi verileri,
o w;;: Agirliklar,
e b; :Bias,

e y; ! Cikt1 degeri.

Backpropagation (geri yayilma), agin tahmin hatasini minimize etmek icin

kullanilir. Bu, agirliklarin giincellenmesini saglar.
3.1.1. Yapay sinir aglar1 (YSA)

Temel olarak insan beyni yapisindan esinlenerek gelistirilmis bir algoritma olan
yapay sinir aglart (YSA) 1943 yilinda, noroloji uzmani Warren McCulloch ve
matematik¢i Walter Pitts, insan beynindeki sinir hiicrelerinin, yani néronlarin iletim
prensibini makinelere adapte edilerek bilgisayarlarda 6grenebilir mi diigiincesi iizerine

calismalarim gelistirmislerdir. (Ozdemir 2022)

Once insan beyninin ¢alisma prensibini anlayarak, yapay sinir aglarin1 anlamakta

fayda var. Insan beyni, bilgiyi elektrik sinyalleri seklinde isleyen milyonlarca néronlardan
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meydana gelir. Bir sinir hiicresi, dentrit, hiicrenin gévde kismi ve akson gibi 3 temel
yapidan olusunu saglar. Bu ndronlar arasindaki iletisimi saglayan sinaps adi verilen
bosluklar, kimyasal ve elektriksel iletim i¢in gerekli olan nérotransmitter maddeleri igerir.
Bu maddeler arasinda sodyum, potasyum, kalsiyum ve klor gibi iyonlar bulunur.
Dentritler aracilifiyla alinan sinyali (uyar1y1) alan sinir hiicresi, hiicre gdvdesi ve aksonlar
vasitasiyla bu sinyali sinaps bosluguna iletilir. Sinaps boslugundaki maddeler araciligiyla
gelen sinyal, elektriksel ve kimyasal iletim yoluyla bir diger sinir hiicresine aktarilir.
Beynimizde olan galisma Sekil ’de bir tanesi gosterilmistir, bu islem noronlar aracilig ile
olmaktadir. Sekil *de insan beyninde milyonlarca bulunan, hem kimyasal hem elektriksel

iletimi saglayan bir sinir hiicresi goriilmektedir. (Ozdemir 2022)

Dentrit Hucre Govdesi Akson

Sekil 3.1. Sinir ag1 yapisi

Cok katmanli yapay sinir ag1 (CKYSA), 6zellik kiimesiyle bu 6zelliklere karsilik
gelen hedef (¢ikis) degerleri arasinda dogrusal olmayan bir eslemeyi temsil eden bir
modeldir. Denetimli 6grenme yontemini kullanan CKYSA, girisleri ve bunlara karsilik
gelen hedef ¢ikislar alir. Sekil 'de gosterildigi gibi, CK'YSA basit birbirine bagli ndronlar
veya diiglimler sistemiyle olusur. Diiglimler, girislerin toplaminin bir fonksiyonu olan
agirhiklar ve c¢ikis sinyalleri ile baglanir ve basit bir dogrusal olmayan aktivasyon
fonksiyonu tarafindan degistirilir. Giris katmaninda, veri kiimesindeki ozellik sayisi
kadar néron bulunur ve giris katmani1 uygulanan veri kiimesini degisiklige ugratmadan
gizli katmana iletir. CKYSA, Bir ya da birden fazla gizli katman ve en son bir ¢ikis
katmani igerir ve egitim yoluyla 6grenme yetenegine sahiptir. Egitim, bir dizi girdi ve

onlara karsilik gelen ¢ikt1 vektorlerinden olusan egitim verisi gerektirir. CKYSA, egitim
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sirasinda verilen verileri aga tekrar tekrar sunar ve agdaki agirliklar, istenen ¢ikt1 elde
edilene kadar giriglere karsilik gelen eslemeyi olusturacak sekilde degistirilir. Egitim
sirasinda, belirli bir giris vektori i¢in agin ¢ikisinda hesaplanan ¢ikti, istenen ¢iktiya esit
olmayabilir; bu durumda hesaplanan ve gergek ¢ikti arasindaki farktan hata hesaplanir.
CKYSA'y1 egitmek icin ¢esitli algoritmalar kullanilabilir ve genellikle hatayr minimum
yapmak i¢in geriye yayilim egitim algoritmasi olarak bilinen gradyan inis algoritmasi
tercih edilir. Egitimin amaci1, en kiigiik hatayla sonuglanan agirliklarin kombinasyonunu
bulmaktir. Ag, hatayr azaltmak i¢in agdaki agirliklar1 degistirerek c¢ikistaki hatay1 geriye
ileterek islev goriir. Bu sekilde, hata agda geriye dogru yayilarak toplam hatay1 en aza
indirir. Bu 6grenme algoritmasi, hatayr minimize etmeyi hedefler. Bu hesaplamada 1 gizli
katlanin ¢ikis1 2. gizli katmanin yolardaki ¢arpanlar ile ¢arpilarak girisini, 2 gizli katlanin
cikist 3. c¢ikis katmanin yolardaki carpanlar ile carpilarak girisini olusturur (Somuncu

2023).

Matematiksel Algoritma ve Isleyis

Yapay sinir aglarinin temel matematiksel yapisi, katmanlar arasindaki baglantilar
ve aktivasyon fonksiyonlarini igerir. Asagida temel bir yapay sinir aginin matematiksel

modelini ve algoritmasini bulabilirsiniz.

e Girig Katmani (Input Layer)

Giris katmanina gelen her bir veri x1, x2,...,xn agirlikl bir sekilde bir sonraki

katmana iletilir.

e Agirlik ve Bias

Her baglantiya, agirlik (weight) ve bias (bias) atanir. Agirlik, her baglantinin

Onemini belirler. Bias, modelin dogrulugunu artiran ek bir parametredir.

e Hesaplama (On Yonlii Yayilma - Forward Propagation)
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Bir katmandaki ¢ikt1, bir 6nceki katmandan gelen verilerin agirlikli toplami olarak

hesaplanir. Genel formiil:

n

i=1
e Aktivasyon Fonksiyonu (Activation Function)

Her noron, gelen toplam girisi bir aktivasyon fonksiyonu ile igler. Aktivasyon
fonksiyonlar1, agin dogrusal olmayan hesaplamalar yapmasina olanak tanir. Yaygin

olarak kullanilan aktivasyon fonksiyonlart:

1

Sigmoid: fl2) = —e
RelLU: f(z) = max(0, z)
Tanh: f(z) = :::::

e (Cikis Katmani (Output Layer)

Sonug, ¢ikis katmaninda hesaplanir ve modelin tahmini degeri elde edilir.
yh=f(z)

e Hata Hesaplama (Error Calculation)

Elde edilen tahmin ile gergek deger arasindaki hata hesaplanir. Genellikle hata,

mean squared error (MSE) kullanilarak hesaplanir:

1 m ~\2
E=3) (-7
=1
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e Geriye Yayilma (Backpropagation)

Hata, geriye dogru yayilir ve agirliklar gilincellenir. Bu islem gradyan inisi

kullanilarak yapilir. Agirliklar, hata fonksiyonunun gradyanina gore giincellenir:

0E
Wij = Wij — Hm

Burada:

e [] 6grenme oranini,

agirliklarin gradyanini belirtir.

Wij

Ozetle yapay sinir aglari, giris verilerini isleyerek dogru tahminler yapabilen ve
ogrenme siireciyle agirliklarini giincelleyebilen matematiksel modellerdir. Bu aglar, hem
dogrusal hem de dogrusal olmayan iligkileri 6grenebilir ve birgok alanda genis uygulama
alanma sahiptir. Algoritmalar, oncelikle ileriye dogru propagasyon ve geri yayilma

adimlarindan olusur.

—

Girdi Gizli Ciktilar
Katmani Katmani

Sekil 3.2. Ileri beslemeli CK'YSA yapisi
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Gizli katman, girdi katmanindan aldig1 veriyi agirliklariyla carparak bir uyum
fonksiyonuyla isleyerek sonraki katmana iletir. Toplama fonksiyonu, yapay sinir
hiicresine gelen net girdi degerini hesaplar ve bu amagla ¢esitli fonksiyonlar kullanilir, en
yaygin olani agirlikli toplamdir. Bu durumda, yapay sinir hiicresine gelen girdi degerleri
kendi agirliklart ile ¢arpilarak toplanir ve boylece aga gelen net girdi degeri hesaplanmig
olur. Yapay sinir hiicresinin 6nemli bir bileseni de aktivasyon fonksiyonudur, bu
fonksiyon toplama fonksiyonu iizerinden gelen verileri ¢iktiya doniistiiriir. Aktivasyon
fonksiyonu, ¢iktiyr hesaplamak i¢in farkli metotlar igerebilir ve problemin ¢esidine ve
kullanilan ag yapisina bagli olarak c¢esitli fonksiyonlar tercih edilebilir. Genellikle
aktivasyon fonksiyonlar1 olarak basamak, dogrusal, sigmoid ve hiperbolik tanjant
fonksiyonlar1 kullanilir. Yapay sinir aginin en iist katmani ¢ikis katmani olarak bilinir ve
gizli katmandan gelen bilgiyi agin kullandig1 fonksiyonla isleyerek ¢ikti iiretir. Cikis

katmanindaki néron sayisi, aga gonderilen verilerin ¢ikis sayisina esittir (Somuncu 2023).

Yapay sinir aglarinda kullanilan farkli egitim algoritmalarinin (trainlm, trainbr,

trainscg) matematiksel algoritmalar1 ve agiklamalari su sekilde siralanabilir:

3.1.1.1. Trainlm (levenberg-marquardt algoritmasi)

Matematiksel Formiil: Levenberg-Marquardt algoritmasi, genellikle Newton-
Raphson yontemi ve gradyan inisi yonteminin birlesimi olarak kabul edilir. Asagidaki

formiil ile ifade edilebilir:

W(k+1) — W(k) _ []T] + )\I]_l ]Te

Burada:

w® - Agirliklar

o | : Jacobian matrisi
e A :Damping parametresi (baslangicta kiigiik, sonra artirilir)
e ¢ :Hata vektori

o | : Kimlik matrisi

37



3. MATERYAL VE YONTEM

Levenberg-Marquardt (LM) algoritmasi, dogrusal olmayan en kiigiik kareler
problemlerini ¢6zmek i¢in kullanilir ve hiz agisindan ¢ok verimlidir. Bu algoritma, bir tiir
iteratif optimizasyon yontemidir ve genellikle geriye yayilim (backpropagation)
algoritmasi ile birlikte kullanilir. Bu algoritma, modelin tahmin hatalarini minimize
etmek i¢in agirliklar1 gilinceller. Genellikle egitim stireclerinde daha hizli yakinsama

saglar.

3.1.1.2. Trainbr (bayesian regularization algoritmasi)

Matematiksel Formiil: Bayesian Regularization, agirliklarin ve bias'larin birlikte
optimize edilmesinde bayesyen ¢ikarim yontemlerini kullanir. Bu, agirliklarin biiyiik
olmasini engelleyerek modelin agir1 6grenmesini (overfitting) engellemeye yardimci olur.

Matematiksel olarak soyle ifade edilebilir:

Etotal = Edata + AEregularization

Burada:

e Eioral : Toplam hata fonksiyonu

o Eiuta : Jacobian matrisi

o A : Regularizasyon parametresi

Eregularization : Hata vektori

Trainbr algoritmasi, agirhiklar {izerinde bayesyen regularizasyon ekler. Bu,
modelin genelleme yetenegini artirmak icin agirliklar ¢cok biiylik yapmamay1 amaglar.
Bayesyen regularizasyon, modelin dogrulugunu artirirken asir1 6grenmeyi engellemeye
yardimer olur ve genellikle daha iyi sonuglar elde edilir. Bu algoritma, tahminlerin
dogrulugunu iyilestirmek igin veri ve model arasindaki dengenin optimize edilmesine

odaklanir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

3.1.1.3. Trainscg (scaled conjugate gradient algoritmasi)

Matematiksel Formiil: Scaled Conjugate Gradient (SCG) algoritmasi, conjugate

gradient yonteminin bir versiyonudur ve asagidaki formiillerle ifade edilir:

wk+D) — () _ 00 g ()

Burada:

o w® : Agirliklar
e a® :Ogrenme oram

e d® :Konjugat dogrultu (gradient yoniinden tiiretilmis)

Scaled Conjugate Gradient algoritmasi, 6grenme hizin1 optimize eden bir yontem
olarak kullanilir. Bu algoritma, her iterasyonda agirliklarin en uygun degerini bulmak i¢in
gradient (gradyan) bilgisini kullanir. SCG, 06zellikle biiylik veri setlerinde daha hizli
calisir ve O0grenme sirasinda daha verimli sonuglar iiretir. Bu algoritma, ¢ok biiyiik

parametre uzaylarinda da hizli ve etkili egitim saglar.

e trainlm: Levenberg-Marquardt algoritmasi, hizli ve verimli yakinsama
saglamak i¢in kullanilir.

e trainbr: Bayesian regularization, asir1 6grenmeyi engelleyerek genelleme
yetenegini artirir.

e trainscg: Scaled Conjugate Gradient algoritmasi, biiyiik veri setleri i¢in hizl

ve verimli 6grenme saglar.

3.1.2. Anfis

ANFIS (Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System), hem yapay sinir aglari (ANN)
hem de bulanik mantik (Fuzzy Logic) o6zelliklerini birlestirerek karmagik sistemlerin
modellemesinde ve tahmin edilmesinde kullanilan gii¢lii bir yapidir. ANFIS’in {iyelik

fonksiyonu sayisinin degistirilmesi, agin karmasikligini ve dogrulugunu etkileyebilir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

ANFIS’in matematiksel algoritmalarim1 ve aciklamalarini, tyelik fonksiyonlarinin
sayisina bagl olarak asagida detaylandirilmistir. ANFIS'in temel yapisini agiklayarak,

222, 333, ve 444 tiyelik fonksiyonu sayilari ile ilgili 6rnekleri sunacagim.

ANFIS Temel Yapisi

ANFIS, tipik olarak bes katmandan olusur:

¢ Input Layer (Girdi Katmani): Girdi degiskenlerini alir.

e Fuzzification Layer (Bulamklastirma Katmam): Girdi degiskenlerini tiyelik
fonksiyonlar1 araciliiyla bulanik degerlere doniistiiriir.

e Rule Layer (Kural Katmamy): Bulanik degerler tizerinden bulanik mantik
kurallart uygulanir.

e Normalization Layer (Normalizasyon Katmani): Kurallarin etkinligini
normalize eder.

e Defuzzification Layer (Bulaniklastirma Katmani): Ciktilar1 defuzzifiye

eder, yani bulanik ¢ikislar1 belirli bir degere doniistiirtir.

Girdi ve Cikt iliskisi:

Girdi x4, x5, ... .... X, ve ¢1kt1 y arasindaki iliskiyi ifade eden model:

Burada:

w; : Her bir kuralin aktivasyon degeri (genellikle, iliyelik fonksiyonlarinin

carpimidir)

fi(xq, x5, .. Xy ): Her bir kuralin ¢iktisi
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ANFIS, parametrelerini optimize etmek i¢in girdiler ve ¢iktilar arasindaki iligkiyi

Ogrenmeye caligir.

ANFIS Uyelik Fonksiyonu Sayisina Gore Modelin Degisimi

ANFIS’in iiyelik fonksiyonu sayisi arttikga modelin dogrulugu ve karmagiklig
degisir. Asagida, 222, 333 ve 444 iiyelik fonksiyonlar ile ilgili algoritmalar ve

aciklamalar yer almaktadir:

ANFIS Uyelik Fonksiyon Sayisi1 222

Bu, her bir girdinin iki adet iiyelik fonksiyonuna sahip oldugu bir durumdur. Bu,

daha basit bir model olusturur ve daha az parametre igerir.

Matematiksel Formiil:

Eger x; ve x, girdileri i¢in iki iiyelik fonksiyonu (6rnegin, Gaussian ya da

Triangular tiyelik fonksiyonlar1) varsa:

_ 2

a1 (x1) = exp(— %)
_ 2

Haz (x2) = exp(— %)

Burada:

¢1, ¢, : Uyelik fonksiyonunun merkez degerleri

0,1, 0,: Uyelik fonksiyonunun yayilma parametreleri

Cikt1 ise, kural tabanli sistemle birlestirilerek su sekilde hesaplanir:

41



3. MATERYAL VE YONTEM

n
y = Z w;. fi (%1, x2)
i=1

ANFIS Uyelik Fonksiyon Sayis1 333

Bu durumda her bir girdi i¢in ii¢ adet liyelik fonksiyonu kullanilir. Bu daha

karmasik bir model ortaya ¢ikar ve daha fazla parametre optimize edilir.
Matematiksel Formiil:

Her girdi i¢in ii¢ adet liyelik fonksiyonu (6rnegin, Gaussian):

_ 2
i) = exp(= 1
_ 2
Maz (1) = exp(— %)
_ 2
as(i) = exp(—— 2

Ve her biri i¢in benzer sekilde x, ve diger girdiler icin de ayni sekilde tiyelik

fonksiyonlar1 tanimlanir.

Cikt1 su sekilde hesaplanir:

n
y = Z Wi'fl'(xli XZ,X3)
i=1

ANFIS Uyelik Fonksiyon Sayis1 444
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3. MATERYAL VE YONTEM

Bu durumda her girdi i¢in dort adet {iyelik fonksiyonu vardir. Bu daha karmasik

ve esnek bir model olusturur, ancak hesaplama maliyeti ve parametre sayisi artar.

Matematiksel Formiil:

Her bir girdi i¢in dort tiyelik fonksiyonu (6rnegin, Gaussian) kullanilir:

Ma1 (1) = exp(— %151)2)
Maz (x1) = exp(— %222)2)
Maz(x1) = exp(— %3263)2)
Mag (x1) = exp(— (%#424)2)

Cikt1 su sekilde hesaplanir:

n
y = Z Wi'ﬁ(xlt x21x31 X4)
i=1

o Uyelik Fonksiyonlari: Her bir girdi degiskeninin, belirli bir iiyelik fonksiyonu
ile bulanik hale getirilmesi islemi fuzzification olarak adlandirilir. ANFIS'te
genellikle Gaussian, Triangular veya Trapezoidal iyelik fonksiyonlar

kullanilir.

e Kural Tabanh Sistem: ANFIS, bulanik mantik kurallar1 kullanarak girdiler
arasindaki 1iliskiyi modelller. Her bir kuralin ¢iktisi, ilgili tyelik

fonksiyonlariin ¢arpimi ile hesaplanir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

e Agirhklar ve Ogrenme: ANFIS, hem sinir ag1 6zelliklerini hem de bulanik
mantik sistemini birlestirir. Agirliklar, modelin egitim siirecinde, girdiler ile

ciktilar arasindaki iligkiyi 6grenmek i¢in optimize edilir.
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4. BULGULAR

Bu boliimde, gilines enerji santrali ¢ikis enerjisi tahmini i¢in elde edilen bulgular
sunulmaktadir. Tez ¢alismamda GOLE BELEDIYESI giines enerji santrali 999 kW
iretim tesisinin 2022 ve 2023 verileri incelenmis olup bu tarihler arasinda iiretilen giinliik
veriler ile Ardahan Meteoroloji istasyon Midirliigiinden alinan giinliik veriler
kullanilmistir. Bu degiskenlere bakacak olursak; giin, ay, Glinliikk Glineslenme Siiresi,
Gunluk Maksimum Sicaklik, Ginluik Minimum Sicaklik, Giuinlik Ortalama Aktiel
Basing, Giinliik Ortalama Bulutluluk, Giinliik Ortalama Kar Yiiksekligi, Giinliik
Ortalama Nispi Nem, Giinliik Ortalama Sicaklik, Giinliik Toplam Yagis gibi degerler

aliarak giinliik tiretim verileri kayit altina alinmistir.

Analizler sonucunda 10 eviriciden elde edilen {iretim verileri 1s181nda 2024 y1linin
{iretim sonuglarmi tahmin edilebilmesi i¢in, METEROLOJIDEN alinan giinliik verileri
ogrenmede kullanilmistir. Bu degiskenler ; giin, ay, Glinliikk Giineslenme Siiresi, Giinliik
Maksimum Sicaklik, Giinlik Minimum Sicaklik, Giinliik Ortalama Aktiiel Basing,
Glinliik Ortalama Bulutluluk, Giinliik Ortalama Kar Yiiksekligi, Giinliik Ortalama Nispi
Nem, Giinliik Ortalama Sicaklik, Giinliik Toplam Yagis gibi degerler 2024 verileri

sonucunda Uretilen gii¢c degeri tahmini yapilmistir.

Glines enerjisi ¢ikis tahmini i¢in CKYSA (Cok Katmanli Yapay Sinir Ag1) ve
ANFIS (Uyarlanabilir Néro-Fuzzy Inferans Sistemi) yontemleri uygulanmistir. Basarim
degerlendirmesi i¢in, ortalama kare hata (MSE) ve kok ortalama kare hata (RMSE) gibi
performans metrikleri hesaplanmistir. Tiim analizler MATLAB programi kullanilarak

gergeklestirilmistir.

4.1. Cok Katmanh Yapay Sinir Ag1 Uygulamasi

Bu bolimde, ¢ok katmanli ileri beslemeli yapay sinir ag1r algoritmasi
kullanilmistir. Farkli 68renme yontemleri segilerek ve gizli katmandaki noron sayisi
degistirerek cesitli modeller test edilmis ve sonuglar karsilastirilmistir. CK'YSA modeline
ait girdi degiskenleri su sekildedir;
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4. BULGULAR

Cizelge 4.1. Girdi listesi

Tarih (giin)

Giinliik Glineslenme Siiresi (saat)

Giinlik Maksimum Sicaklik (°C)

Giinliik Minimum Sicaklik (C)

Giinliik Ortalama Aktiiel Basing (hPa)

Giinliik Ortalama Bulutluluk (8 Okta)

Giinliik Ortalama Kar Yiiksekligi (cm)

Glinliik Ortalama Nispi Nem (%)

Giinliik Ortalama Sicaklik (°C)

Giinliik Toplam Yagis (mm=kg+m?) OMGI

Kullanilacak veriler ilk 6nce ay bazli olarak degerlendirilmis fakat ay bazl
degerlendirildiginde veriler yeteri kadar olmadig1 i¢in ay igerisindeki biitiin verilerin
ortalamasi alindiginda ¢ok st diizey sonuglarin elde edilmedigin goriilmektedir. Bu
nedenle veriler giinliik olarak kullanilmaya karar verilmistir. Alinan gilinliik verilerin
hepsini degerlendirip bir 6grenme yapabilmesi i¢in yapay sinir agina verilecek degerlerin
cesitli olmasi sinir aginin algoritmasini karistirmaktadir. Basing degeri 800 goriinmekte

iken sicaklik 3 olarak elde edilmektedir.

Bunun i¢in kullanilan veriler en iist ve en alt kriter baz alinarak [0 1] araliginda
normalize edilmistir. Kullanilan veri setinde 2022-2023 yil1 i¢in her giine ait ortalama
degerler kullanilmistir. 2024 yilindaki 274 giinliik Veri ise test amaci ile kullanilmistir.

Ayrica dogrulama i¢in egitim setinden rasgele segilen %10’luk veri kullanilmstir.

Sistemin egitilmesi amaciyla en iyi degerleri saglayan modelleri kontrol
edilmistir. Degerlendirme daha kapsali yapabilmesi i¢in fonksiyonlar incelenmistir.
Trainlm (Levenberg-Marquardt), kii¢iik ve orta 6l¢ekli aglar igin en hizli sonuglari verir,
ancak bellek ve hesaplama gereksinimleri yiiksek olabilir. Trainscg (Scaled Conjugate

Gradient), biiyiik aglar ve veri setleri i¢in bellek dostudur ve daha biiyiik veri setlerinde
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kullanilir. Trainbr (Bayesian Regularization), 6zellikle kiiciik veri setlerinde overfitting
(asir1 6grenme) problemini onlemek i¢in kullanilir ve genelleme yetenegi saglamasi
Ozelleri gbz oniine getirildiginde degerlendirme asamasinda veri kiimemize en uygun ve
en kapsamli bu 3 fonksiyon goriilmiistiir. Yapilan kontroller neticesinde aralarindaki en
Iyi sonucu veren 3 farkli egitim fonksiyonu kullanilmistir. Kullanilan bu fonksiyonlar
neticesinde egitimi gergeklestirilen sistemin yaptigi tahmin sonuglari da ayri ayri
karsilastirilarak en iyi basarim sonuglarinin elde edilmesi amaglanmistir. Kullanilan bu
degerlendirme 6l¢iitleri; trainlm, trainscg, trainbr olarak kullanilmistir. Bu degerlendirme

Olciitlerinden hatas1 en diisiik olan en bagarili degerlendirme 6lgiitii olarak goriilmektedir.

4.1.1. Trainlm degerlendirme olgiitii

Trainlm (Levenberg-Marquardt algoritmasi), dogrusal olmayan en kiiciik kareler
problemlerini ¢6zmek i¢in kullanilir ve hiz agisindan ¢ok verimlidir. Bu algoritma, bir tiir
iteratif optimizasyon yontemidir ve genellikle geriye yayilim (backpropagation)
algoritmasi ile birlikte kullanilir. Bu algoritma, modelin tahmin hatalarini minimize
etmek i¢in agirliklar1 gilinceller. Genellikle egitim siireglerinde daha hizli yakinsama
saglar. Yapay sinir aglarini egitmek i¢in kullanilan bir geri yayilim (backpropagation)
algoritmasidir. Bu algoritma, 6zellikle kiiciik ve orta 6lgekli veri setleriyle ¢alisan yapay
sinir aglar i¢in hizli ve verimli bir egitim yontemi olarak tercih edilir. Burada yapay sinir

agimizin egitim, dogrulama, test ve tiim degerleri kontrol edilecektir.
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Sekil 4.1. CKYSA trainlm 10 néronlu tahmin sonuglari

Sekil 4.1 de tahmin edilen ¢ikis enerjisi degerleri ile sistemin gergek ¢ikis
degerlerinin CK'YSA modeline gore egitim, dogrulama, test ve tiim degerler bakimindan
aralarindaki iliskiyi géstermektedir. Buna gore egitim verileri i¢in basar1 oran1 % 88,56,
dogrulama verileri i¢in basar1 oram1 %91,34, test verileri i¢in basar1 orani ise %88,39
olarak bulunmustur. Ayrica ag yapisindaki tiim veriler i¢in basar1 oran1 % 88,93 olarak

bulunmus olup bu degerler egitilen agin yeterince basarili oldugunu ortaya koymaktadir.
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Sekil 4.2. Trainlm hata dagilimi

Sekil 4.2, hata degerlerinin histogramimi1 sunmaktadir. Yatay eksende hata
degerleri (gergek ile tahmin edilen degerler arasindaki fark) yer alirken, dikey eksende
ornek sayilar1 gosterilmektedir. Sekilde hatalarin ¢ogunlugunun -0,03743 ile 0,04579
arasinda dagildigi, en yiiksek hata degeri olan 0,004182’in ise belirgin bir yogunluk

gosterdigi gozlemlenmektedir.
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En iyi Dogrulama Performansi epoch 8'de 0,011377'dir

— Egitim
Dogrulama

Test
e ERL Wy

Ortalama Karesel Hata (mse)
=]

14 Epochs

Sekil 4.3. Trainlm egitim, test ve dogrulama verilerinin basarimlarindaki degisim

Sekil 4.3, her bir iterasyondaki egitim, test ve dogrulama verilerine dayali egitim
siiresindeki basarimlarin degisimini gostermektedir. Modelin performans grafik

incelendiginde, en diisiik hata degeri 8. iterasyonda elde edilmistir.

Ayrica, YSA modellerinin egitim asamasinda agir1 Ogrenme (overfitting)
durumunun olup olmadiginin kontrol edilmesi énemlidir. Bu kontrol, egitim siirecinde
egitim ve dogrulama setlerindeki hata degerlerinin izlenmesiyle gerceklestirilebilir.
Egitim iterasyonlar1 sirasinda test ve dogrulama hata egrilerinin zit yonlerde hareket
etmesi istenmeyen bir durumdur ve bu, YSA egitiminde istenilen basariya
ulasilamadigina isaret eder. Sekil 4.3'te, en iy1 sonu¢ veren YSA egitiminin hata kayit
grafi incelendiginde, 8. iterasyonda egitimin tamamlandig1 anlasilmaktadir. Grafikte yesil
daire ile gosterilen iterasyonda en diisiik dogrulama hatas1 kaydedilmistir. Test ve
dogrulama hata vektorlerinin benzer bir egilim gosterdigi gdzlemlenmektedir. Bu
durumda, olusturulan YSA modelinin egitim asamasinda asir1 6grenme durumunun

ortaya ¢ikmadigi sonucu ¢ikarilmaktadir.

Trainlm algoritmalart ndron sayilarimi belirlerken néron sayilarmin arttirilmasi
kullandigimiz veriler dogrultusunda daha karmasik yapilarda hangi néron sayisi ile ne
kadar dogru calistigin1 gostermektedir. Burada néron sayilarini sirali olarak attirarak
ogrenmenin derecelerini 6lgmek gérmek isterken noron sayilarini arttirip kontrol sagladik
ilk basladigimiz noéron sayisinin 10 katini1 verip ¢ok karmasik yapilarda nasil tahminde

bulunacagini gormek istemistir. 5, 10, 15, 20, 50 ndron sayilar1 kullanilarak elde edilen
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Ortalama Kare Hata (MSE), Ortalama Kare Hata Karekokii (RMSE), Ortalama Mutlak
Hata (MAE) performans degerlendirme 6lgiitleri hatalarin tahmin sonuglari ise Cizelge

4. 2’de sunulmustur.

Cizelge 4.2. CKYSA trainlm modelinin, g¢esitli 6grenme algoritmalari ve farkli gizli
katman noron sayilari altinda elde edilen basar1 sonuglari.

Egitim Performans Olgiitii
Foknsiyonuna Ait
Bilgiler

Egitim Kontrol Tahmin

Egitim

Fonksiyon | dron MSE
MSE AE SE MSE AE SE MSE AE
Tipi Sayis1

N=5 0,0127
,1128 0876 | ,0129 ,1136  ,0783 | ,0374  ,1933  ,1500

N=10 | 0,0124
,1115  ,0863 | ,0108 ,1040 ,0730 | ,0301 ,1734 ,1321
E
£ N=15 | 00120
s ,1095  ,0837 | ,0126  ,1124  ,0763 | ,0371  ,1927 1451
==
N=20 | o,0111
,1053  ,0803 | ,0113  ,1062  ,0704 | ,0318 ,1784  ,1353
N =50 | 0,0095

,0973 ,0736 ,0113 ,1064 ,0778 ,0388 ,1971 ,1461

Cizelge 4.2 'deki basarimlarin analizi sonucunda, basarimlarin analizi sonucunda,
noron sayilarimizin da 5 néronlu yapmin daha basit bir yapiya sahip olup yeterli
gelmedigini 10 ndronlu yap1 sinir aginin en verimli yapiya sahip oldugunu ve noron sayisi
artttkga hatanin  attigi elde edilmistir. Trainscg (Levenberg-Marquardt) egitim
algoritmasimin digerlerine gore daha iyi performans gosterdigi tespit edilmistir. Sinir
aginin ¢cok daha karmasik yapi karsisinda tepkisini kontrol etmek amaciyla 50 ndéron
sayis1 gibi yiiksek bir deger de verilerek tahmin kontrol edilmis hatanin arttif

gbzlemlenmistir.

Trainlm (Levenberg-Marquardt) egitim algoritmasinin digerlerine gore daha iyi
performans gosterdigi tespit edilmistir. Ayrica, gizli katman sayist 10 olarak
belirlendiginde, agin egitim asamasinda MAE degeri 0,0863, RMSE degeri 0,1115 ve
MSE degeri 0,0124; tahmin asamasinda MAE degeri 0,1321, RMSE degeri 0,1734 ve
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MSE degeri 0,0301; dogrulama asamasinda ise MAE degeri 0,073, RMSE degeri 0,104
ve MSE degeri 0,0108 olarak kaydedilmistir. Bununla birlikte, gizli katmandaki néron

sayisindaki degisikliklerin tahmin performansini etkiledigi gézlemlenmistir.

Sekil 4.4 ’te, veri setindeki gercek degerlerle tahmin edilen degerlerin ne derece
ortistiigl gosterilmektedir. Sekilde tahmin 6n plana ¢ikarilip kontrol edildiginde dogru

bir tahmin goriilmektedir.

YSA Sonuglarina Bagh Olarak Gergek ve Tahmin
Sonuglarinin Karsilastirbmasi
1,2

Sekil 4.4. Trainlm CKYSA tahmin ve gercek degere gore grafigi

Sekil 4.4°te, veri setindeki gercek degerlerle tahmin edilen degerlerin ne derece
ortiistiigli gosterilmektedir. Bu sekilde grafik seklinde yer verilerek diger sekillerde
dikkatimizi ¢ekmeyen bir durum ortaya ¢ikmaktadir. Egitim i¢in verilen ocak ayinin 25

ve 26. Giinlerinde degerlerin birbirinden oldukga ters ¢alistig1 goriilmekte olup tesisten
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edinilen bilgi neticesinde o giinlerde bakim onarim nedeni ile ¢alisma yapildigindan
tiretim olmadigt bilgisi alinmistir. Buda CKYSA dogru bir sekilde calistigin

gostermektedir.

CKYSA Trainlm uygulamasindan elde edilen sonuglar1 ile mevcut sonuglar
karilastirilmig Cizelge 4.3 yansitilmistir. Yapilan kontrolde Gergek degerler ile tahmin

edilen ederlerin birbirine yakin oldugu goriilmektedir.

Cizelge 4.3. CKYSA trainlm uygulamasindan elde edilen degerler

Aylar Gergek Degerler Trainlm Tahmin Degerleri
Aylik Ortalama Aylik Ortalama
1 0,291 0,371
2 0,549 0,556
3 0,577 0,526
4 0,765 0,730
5 0,585 0,554
6 0,758 0,770
7 0,652 0,674
8 0,702 0,750
9 0,621 0,637

4.1.2. Trainscg degerlendirme olciitii

Trainscg (Scaled Conjugate Gradient), yapay sinir aglarin1 egitmek i¢in kullanilan
bir baska geri yayilim algoritmasidir. Yapay sinir aglarini egitmek icin kullanilan bir
optimizasyon algoritmasidir. Genellikle, backpropagation algoritmasinin bir alternatifi
olarak kullanilir ve daha hizli bir yakinsama (convergence) saglamak i¢in tercih edilir.
TrainSCG, Levenberg-Marquardt gibi bazi algoritmalara gore daha az hafiza gerektirir
ve genellikle ¢ok biiytik veri setleri ve daha biiyiik aglar icin uygundur. Scaled Conjugate
Gradient algoritmasi, Levenberg-Marquardt gibi daha karmasik algoritmalarin yerine

daha az bellek kullanarak daha hizli bir sekilde egitim yapmay1 saglar. Genellikle biiyiik
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veri setleriyle calisirken tercih edilir, ¢linkii daha diisiik bellek tliketimi saglar ve
genellikle daha hizli sonug verir. Burada yapay sinir agimizin egitim, dogrulama, test ve

tiim degerleri kontrol edilecektir.
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Sekil 4.5. CKYSA trainscg 15 néronlu tahmin sonuglari

Sekil 4.5 de tahmin edilen ¢ikis enerjisi degerleri ile sistemin gergek ¢ikis
degerlerinin CK'YSA modeline gore egitim, dogrulama, test ve tiim degerler bakimindan
aralarindaki iliskiyi gostermektedir. Buna gore egitim verileri i¢in basar1 oran1 %88,463,
dogrulama verileri i¢in basar1 oran1 %88,868, test verileri i¢in basar1 oran1 ise %88,288
olarak bulunmustur. Ayrica ag yapisindaki tiim veriler igin basar1 oran1 % 88,452 olarak

bulunmus olup bu degerler egitilen agin yeterince basarili oldugunu ortaya koymaktadir.
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Sekil 4.6. Trainscg hata dagilimi

Sekil 4.6, hata degerlerinin histogramini sunmaktadir. Yatay eksende hata
degerleri (gergek ile tahmin edilen degerler arasindaki fark) yer alirken, dikey eksende
ornek sayilar1 gosterilmektedir. Sekilde hatalarin ¢ogunlugunun -0,03508 ile 0,06236
arasinda dagildigi, en yiiksek hata degeri olan 0,011364’in ise belirgin bir yogunluk

gosterdigi gozlemlenmektedir.
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En iyi Dogrulama Performansi epoch 15'te 0,013741'dir
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Sekil 4.7. Trainscg Egitim, test ve dogrulama verilerinin bagarimlarindaki degisim

Sekil 4.7 her bir iterasyondaki egitim, test ve dogrulama verilerine dayali egitim
siiresindeki basarimlarin degisimini gostermektedir. Modelin performans grafik

incelendiginde, en diisiik hata degeri 15. iterasyonda elde edilmistir.

Ayrica, YSA modellerinin egitim asamasinda asir1 O6grenme (overfitting)
durumunun olup olmadiginin kontrol edilmesi 6nemlidir. Bu kontrol, egitim siirecinde
egitim ve dogrulama setlerindeki hata degerlerinin izlenmesiyle gerceklestirilebilir.
Egitim iterasyonlar1 sirasinda test ve dogrulama hata egrilerinin zit yonlerde hareket
etmesi istenmeyen bir durumdur ve bu, YSA egitiminde istenilen basariya
ulasilamadigina isaret eder. Sekil 4.7'te, en iyi sonug veren YSA egitiminin hata kayit
grafik incelendiginde, 15. iterasyonda egitimin tamamlandigi anlasilmaktadir. Grafikte
yesil daire ile gosterilen iterasyonda en diisiik dogrulama hatasi1 kaydedilmistir. Test ve
dogrulama hata vektorlerinin benzer bir egilim gosterdigi gdzlemlenmektedir. Bu
durumda, olusturulan YSA modelinin egitim asamasinda asir1 6grenme durumunun

ortaya ¢ikmadigi sonucu ¢ikarilmaktadir.

Trainscg algoritmalarinda noéron sayilarini  belirlerken ndron sayilarinin
arttirtlmasi kullandigimiz veriler dogrultusunda daha karmasik yapilarda hangi néron
sayisi ile ne kadar dogru ¢alistigini gostermektedir. Burada noron sayilarini sirali olarak
attirarak 6grenmenin derecelerini 6lgmek gormek isterken néron sayilarini arttirip kontrol
sagladik ilk basladigimiz ndron sayisinin 10 katin1 verip ¢ok karmasik yapilarda nasil

tahminde bulunacagini gérmek istemistir. 5, 10, 15, 20, 50 ndron sayilar1 kullanilarak
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elde edilen Ortalama Kare Hata (MSE), Ortalama Kare Hata Karekokii (RMSE),
Ortalama Mutlak Hata (MAE) performans degerlendirme olgiitleri hatalarin tahmin

sonuglari ise Cizelge 4. 4’de sunulmustur.

Cizelge 4.4. CKYSA trainscg modelinin, gesitli 6grenme algoritmalari ve farkli gizli
katman noron sayilari altinda elde edilen basar1 sonuglari.

Egitim Performans Olgiitii
Foknsiyonuna Ait
Bilgiler Egitim Kontrol Tahmin
Egitim
Fonksiyon | Noron |
Sayis MSE  AE SE MSE  AE SE MSE  AE
Tipi
N=5 0,0127 0,1128 0,0876 0,0129 0,1136 0,0783 0,0374 0,1933 0,1500
N=10 | 00124 0,1115  0,0863 | 0,0108 0,1040  0,0730 | 0,0301  0,1734  0,1321
3
.E N=15 0,0120 0,1095 0,0837 0,0126 0,1124 0,0763 0,0371 0,1927 01451
S
=
N=20 0,0111 0,1053 0,0803 0,0113 0,1062 0,0704 0,0318 0,1784 0,1353
N=50 0,0095 0,0973 0,0736 0,0113 0,1064 0,0778 0,0388 0,1971 0,1461

Cizelge 4.4 'deki basarimlarin analizi sonucunda, néron sayilarimizin da 5 néronlu
yapinin daha basit bir yapiya sahip olup yeterli gelmedigini 10 néronlu yap1 sinir aginin
en verimli yapiya sahip oldugunu ve noron sayisi arttik¢ca hatanin attig1 elde edilmistir.
Trainscg (Levenberg-Marquardt) egitim algoritmasinin digerlerine gére daha iyi
performans gosterdigi tespit edilmistir. Sinir aginin ¢ok daha karmasik yapi karsisinda
tepkisini kontrol etmek amaciyla 50 noron sayisi gibi yiiksek bir deger de verilerek tahmin

kontrol edilmis hatanin arttig1 gozlemlenmistir.

Ayrica, gizli katman sayis1 15 olarak belirlendiginde, agin egitim asamasinda
MAE degeri 0,0823, RMSE degeri 0,1076 ve MSE degeri 0,0116 olmustur. Tahmin
asamasinda MAE degeri 0,1308, RMSE degeri 0,1741 ve MSE degeri 0,0303; dogrulama
asamasinda ise MAE degeri 0,0721, RMSE degeri 0,1079 ve MSE degeri 0,0116 olarak
kaydedilmistir. Bununla birlikte, gizli katmandaki ndron sayisindaki degisikliklerin

tahmin performansini etkiledigi gézlemlenmistir.
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Sekil 4.8 ’te, veri setindeki gercek degerlerle tahmin edilen degerlerin ne derece
ortiistiigli gosterilmektedir. Sekilde tahmin 6n plana ¢ikarilip kontrol edildiginde dogru

bir tahmin goriilmektedir.

YSA Sonuglarina Bagl Olarak Gergek ve Tahmin
Sonuglarinin Karsilastirimasi

Giinler

Sekil 4.8. Trainscg CKYSA tahmin ve gergek degere gore grafigi

Sekil 4.8’te, veri setindeki gergek degerlerle tahmin edilen degerlerin ne derece
ortiistiigli gosterilmektedir. Bu sekilde grafik seklinde yer verilerek diger sekillerde
dikkatimizi ¢cekmeyen bir durum ortaya ¢ikmaktadir. Egitim i¢in verilen ocak ayimin 25
ve 26. Giinlerinde degerlerin birbirinden oldukga ters ¢alistig1 goriilmekte olup tesisten
edinilen bilgi neticesinde o giinlerde bakim onarim nedeni ile c¢alisma yapildigindan
iretim olmadigr bilgisi alinmistir. Buda CKYSA dogru bir sekilde calistigini

gostermektedir.
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CKYSA Trainscg uygulamasindan elde edilen sonuglari ile mevcut sonuglar
karilastirilmig Cizelge 4.5 yansitilmistir. Yapilan kontrolde Gergek degerler ile tahmin

edilen ederlerin birbirine yakin oldugu goriilmektedir.

Cizelge 4.5. CKYSA trainscg uygulamasindan elde edilen degerler

Aylar Gergel:)lr)tz?ae;:zr Avlik Trainscg Tahmin Degerleri Aylik Ortalama
1 0,291 0,368
2 0,549 0,555
3 0,577 0,513
4 0,765 0,755
5 0,585 0,561
6 0,758 0,772
7 0,652 0,649
8 0,702 0,733
9 0,621 0,618

4.1.3. Trainbr degerlendirme 6lg¢iitii

Trainbr (Bayesian Regularization), sadece hata fonksiyonunun (MSE) minimize
edilmesiyle smirli degildir. Ayrica, Bayesian Regularization kullanilarak agirliklar
tizerinde bir diizenleme yapilir, bu da modelin asir1 6grenme (overfitting) riskini azaltir
ve daha genel bir model olusturur. Egitim siirecinde iterasyon sayisi, agirliklarin
biiyiikliigii, dogrulama hatasi gibi faktorler de algoritmanin basarisini degerlendirirken
g6z oniinde bulundurulur. Yapay sinir aglarini egitmek icin kullanilan bir algoritmadir ve
Bayesian regularization teknigini kullanarak agin 6grenmesini iyilestirir. Bu algoritma,
modelin overfitting (asir1 0grenme) riskini azaltmak i¢in regularization (diizenleme)
yapar ve agin genelleme kabiliyetini artirir. Trainbr genellikle dogruluk ve genelleme

performansini optimize etmek i¢in kullanilir.
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Sekil 4.9. CKYSA trainbr 10 néronlu tahmin sonuglari
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Sekil 4.9 de tahmin edilen cikis enerjisi degerleri ile sistemin gergek ¢ikis

degerlerinin CKYSA modeline gore egitim, dogrulama, test ve tiim degerler bakimindan

aralarindaki iligskiyi gostermektedir. Buna gore egitim verileri i¢in basar1 oran1 %86,87,

dogrulama verileri i¢in basar1 oran1 %93,131, test verileri i¢in basar1 oran1 ise %89,128

olarak bulunmustur. Ayrica ag yapisindaki tiim veriler igin basari oran1 % 88,206 olarak

bulunmus olup bu degerler egitilen agin yeterince basarili oldugunu ortaya koymaktadir.
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Sekil 4.10. Trainbr hata dagilimi

Sekil 4.10 hata degerlerinin histogramin1 sunmaktadir. Yatay eksende hata
degerleri (gercek ile tahmin edilen degerler arasindaki fark) yer alirken, dikey eksende
ornek sayilar1 gosterilmektedir. Sekilde hatalarin ¢ogunlugunun -0,03728 ile 0,05868
arasinda dagildigi, en yiiksek hata degeri olan 0,0107’in ise belirgin bir yogunluk

gosterdigi gozlemlenmektedir.

10°

Ortalama Karesel Hata (mse)
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1

En iyi Dogrulama Performansi epoch 11'ce 0,013038'dir
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Sekil 4.11. Trainbr egitim, test ve dogrulama verilerinin basarimlarindaki degisim
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Sekil 4.11 her bir iterasyondaki egitim, test ve dogrulama verilerine dayali egitim
siiresindeki basarimlarin  degisimini gostermektedir. Modelin performans grafik

incelendiginde, en diisiik hata degeri 5. iterasyonda elde edilmistir.

Ayrica, YSA modellerinin egitim asamasinda asir1 6grenme (overfitting)
durumunun olup olmadiginin kontrol edilmesi dnemlidir. Bu kontrol, egitim siirecinde
egitim ve dogrulama setlerindeki hata degerlerinin izlenmesiyle gerceklestirilebilir.
Egitim iterasyonlar1 sirasinda test ve dogrulama hata egrilerinin zit yonlerde hareket
etmesi istenmeyen bir durumdur ve bu, YSA egitiminde istenilen basariya
ulagilamadigina isaret eder. Sekil 4.11'te, en iyi sonu¢ veren YSA egitiminin hata kayit
grafi incelendiginde, 5. iterasyonda egitimin tamamlandig1 anlasilmaktadir. Grafikte yesil
daire ile gosterilen iterasyonda en diisiikk dogrulama hatasi kaydedilmistir. Test ve
dogrulama hata vektorlerinin benzer bir egilim gosterdigi gozlemlenmektedir. Bu
durumda, olusturulan YSA modelinin egitim asamasinda asir1 6grenme durumunun

ortaya ¢ikmadigi sonucu ¢ikarilmaktadir.

Trainbr algoritmalar1 néron sayilarini belirlerken néron sayilarinin arttirilmasi
kullandigimiz veriler dogrultusunda daha karmasik yapilarda hangi néron sayist ile ne
kadar dogru calistigin1 gostermektedir. Burada néron sayilarini sirali olarak attirarak
ogrenmenin derecelerini 6lgmek gérmek isterken noron sayilarii arttirip kontrol sagladik
ilk basladigimiz noéron sayisinin 10 katini1 verip ¢ok karmasik yapilarda nasil tahminde
bulunacagin1 gérmek istemistir. 5, 10, 15, 20, 50 noron sayilar1 kullanilarak elde edilen
Ortalama Kare Hata (MSE), Ortalama Kare Hata Karekokii (RMSE), Ortalama Mutlak
Hata (MAE) performans degerlendirme o6l¢iitleri hatalarin tahmin sonuclari ise Cizelge

4.6’de sunulmustur.
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Cizelge 4.6. CKYSA trainbr modelinin, ¢esitli 6grenme algoritmalar1 ve farkli gizli
katman noron sayilari altinda elde edilen basari sonuglart.

Egitim Performans Olgiitii
Foknsiyonuna Ait
Bilgiler Egitim Kontrol Tahmin
Egitim .
. Noron
Fonks1y0nu MSE RMSE MAE MSE RMSE MAE MSE RMSE MAE
e Sayisi
Tip1
N=5 0,0127 0,1128  0,0876 | 0,0129 0,1136  0,0783 | 0,0374  0,1933  0,1500
o N=10 0,0124  0,1115 0,0863 0,0108 0,1040 0,0730 0,0301 0,1734 0,1321
=
-E N=15 0,0120  0,1095  0,0837 | 0,0126 0,124  0,0763 | 0,0371  0,1927 01451
=
N=20 0,0111 0,1053 0,0803 0,0113 0,1062 0,0704 0,0318 0,1784 0,1353
N =50 0,0095  0,0973 0,0736 0,0113 0,1064 0,0778 0,0388 0,1971 0,1461

Cizelge 4.6 'deki basarimlarin analizi sonucunda, basarimlarin analizi sonucunda,
noron sayilarimizin da 5 ndronlu yapinin daha basit bir yapiya sahip olup yeterli
gelmedigini 10 néronlu yap1 sinir aginin en verimli yapiya sahip oldugunu ve néron sayisi
artttkga hatanin attigi elde edilmistir. Trainscg (Levenberg-Marquardt) egitim
algoritmasinin digerlerine gore daha iyi performans gosterdigi tespit edilmistir. Sinir
aginin ¢ok daha karmasik yapi karsisinda tepkisini kontrol etmek amaciyla 50 ndéron
sayist gibi yliksek bir deger de verilerek tahmin kontrol edilmis hatanin arttigi
gozlemlenmistir trainbr (Levenberg-Marquardt) egitim algoritmasinin digerlerine gore
daha iyi performans gosterdigi tespit edilmistir. Ayrica, gizli katman sayis1 10 olarak
belirlendiginde, agin egitim asamasinda MAE degeri 0,0851, RMSE degeri 0,1098 ve
MSE degeri 0,0121; tahmin asamasinda MAE degeri 0,1358, RMSE degeri 0,1767 ve
MSE degeri 0,0312; dogrulama asamasinda ise MAE degeri 0,0744, RMSE degeri 0,1117
ve MSE degeri 0,0125 olarak kaydedilmistir. Bununla birlikte, gizli katmandaki néron

sayisindaki degisikliklerin tahmin performansini etkiledigi gézlemlenmistir.

Sekil 4.12 ’te, veri setindeki gercek degerlerle tahmin edilen degerlerin ne derece
ortstiig gosterilmektedir. Sekilde tahmin 6n plana ¢ikarilip kontrol edildiginde dogru

bir tahmin goriilmektedir.
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YSA Sonuglarina Bagh Olarak Gergek ve Tahmin
Sonuglarinin Karsilastirimasi

Sekil 4.12. Trainbr CKYSA tahmin ve gergek degere gore grafigi

Sekil 4.12°te, veri setindeki ger¢ek degerlerle tahmin edilen degerlerin ne derece
ortiistiigli gosterilmektedir. Bu sekilde grafik seklinde yer verilerek diger sekillerde
dikkatimizi ¢gekmeyen bir durum ortaya ¢ikmaktadir. Egitim i¢in verilen ocak ayimin 25
ve 26. Giinlerinde degerlerin birbirinden oldukga ters galistigi goriilmekte olup tesisten
edinilen bilgi neticesinde o giinlerde bakim onarim nedeni ile ¢alisma yapildigindan
iretim olmadigr bilgisi alinmistir. Buda CKYSA dogru bir sekilde calistigini

gostermektedir.

CKYSA Trainbr uygulamasindan elde edilen sonuglar1 ile mevcut sonuclar
karilastirilmig Cizelge 4.7 yansitilmistir. Yapilan kontrolde Gergek degerler ile tahmin

edilen ederlerin birbirine yakin oldugu goriilmektedir.
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Cizelge 4.7. CKYSA trainbr uygulamasindan elde edilen degerler

Aylar Gergek Degerler Aylik Trainbr Tahmin Degerleri Aylik
Ortalama Ortalama
1 0,291 0,345
2 0,549 0,533
3 0,577 0,488
4 0,765 0,726
5 0,585 0,541
6 0,758 0,752
7 0,652 0,658
8 0,702 0,739
9 0,621 0,601

4.2. Uyarlamal Bulanik Yapay Sinir Ag1 Uygulamasi (ANFIS)

Literatiirde yontemi gelistiren Jang tarafindan tanitilan ANFIS yontemi, sinirl
sayida girdi ile etkili bir ¢6ziim sunmaktadir. Bu nedenle, girdi sayisinin azaltilmasi, daha

diisiik hata oranlariyla tahmin yapma imkan1 saglayabilir. (Dogan, 2016).

Ozelliklerin sayisinin  yiiksek olmasi, ANFIS uygulamasinda hesaplama
karmagikligini artirmaktadir. Bu nedenle, boyut azaltma islemi i¢in temel bilesenler
analizi uygulanmistir. Bu baglamda, temel bilesenler analizi ile giines enerjisi santrali
cikis enerjisini etkileyen 9 6zellik, 3 6zellige indirilmistir. Diger bir ifadeyle, problem ii¢

girdi ve bir ¢iktidan olusan bir sistem haline getirilmistir.

Kullanilan veriler en iist ve en alt kriter baz alinarak 0-1 araliginda sayisal
degerlere cevrilmistir. Kullanilan veri setinde 2022-2023 her giine ait degeri kullanildi.
2024 yilindaki 274 giinliik veri test amaci ile kullanilmistir. Dogrulama i¢in egitim

setinden rasgele secilen %10’luk veri kullanilmistir.

Kullanilan veriler anfis iizerinden iiyelik fonksiyon tipi olarak trimf, trapmf,
gbellmf, gaussmf, gauss2mf, pimf, dsigmf, psigmf olarak belirlenmistir. Uyelik
fonksiyon sayis1 2-2-2, 3-3-3 ve 4-4-4 olarak uygulanmaktadir. Cikis liyelik fonksiyonlari
sabit ve dogrusal olarak secilmistir. Ortalama Kare Hata (MSE), Ortalama Kare Hata
Karekokii (RMSE), Ortalama Mutlak Hata (MAE) hata degerleri iizerinden tahmin de

bulunma islemi yapilmistir.
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4.2.1. Anfis 2-2-2

Sekil 4.13 ’de goriilecegi lizere, mavi yuvarlak cizgiler egitim verisi ¢iktilarini,
kirmiz1 yildizlar ise FIS ¢ikt1 degerlerini gostermektedir. Grafik dalgali sekilde olmasi

kislar diisen hava sicakligin ve glineslenme siiresine nedeni ile degismektedir.

Training data: o FIS output: *
0g

Sekil 4.13. ANFIS 2-2-2 modeli i¢in uygulanan egitim verilerinin yanitlari

Sekil 4.14’deki mavi noktalar, tahmin (testing) verilerine karsilik gelirken, kirmizi

yildizlar FIS modelinin ¢iktisini ifade etmektedir.

Testing data: . FIS output : i

08 R . A8 ﬁwﬁ%ﬁ*&%ﬂ?@% A Y #
A TEIE) T P L I Y
0.6 - i > A T e ¥ * WK ok M F
RIS MESUREE W A b e
= . 3 *
O WFg Mkl #F 4 ) .
04 Kegte L ' * * aﬂ(— o * *ﬁé*
' . 25 4 % *
g0t e * 4
EF TS £
021 % i % % % TN
0 .' ) | | | | | |
0 50 100 150 200 250 300

Index

Sekil 4.14. ANFIS 2-2-2 modeli i¢in uygulanan test verilerinin yanitlar

Sekil 4.15°deki mavi noktalar, kontrol (Checking) verilerine karsilik gelirken,

kirmiz1 yildizlar FIS modelinin ¢iktisini ifade etmektedir.
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Checking data: + FIS output: *

T g ++
ST L ¥ sy, FEF o F ot ++*
08% .+ \**1+\ **** i*** . ~¥ L * M +* ¥ g ; #i#+ " *57F
+ ¥ W W * H g gt
& + \ s
5 : bk + %
So6- ' | ¥ *
0 T " *pk
¥ * Lkl
>
04+ ¥ + i +
+4 ok
+
0.2 | | | | | | |
0 10 20 30 40 50 60 70
Index

Sekil 4.15. ANFIS 2-2-2 modeli i¢in uygulanan kontrol verilerinin yanitlar

80

Sekil 4.13, 4.14 ve 4.15’ye bakildiginda, elde edilen ger¢ek degerlerin tahmin

edilen ¢ikt1 degerleri ile benzerlik gosterdigi dikkat ¢ekmektedir.

Bu uygulamada, farkli sayida tiyelik fonksiyonu, tiim fonksiyon tiirleri ile birlikte

constant/linear ¢ikis tipi icin sistematik olarak test edilmistir. Sekil 4.16 gelistirilen

ANFIS modelinin yapisin1 gdstermektedir. i1k asamada {i¢ bagimsiz degisken girdi olarak

sisteme dahil edilmistir. Ikinci asamada, bu girdi degerleri 2-2-2 iiyelik fonksiyonuna,

belirli bir tiyelik derecesi ile atanmistir. Bir sonraki asamada ise, iiyelik fonksiyonlari

kullanilarak toplam 8 kural olugturulmustur. Bu 8 kural, bulanik agin en etkili 6grenimi

gerceklestirmesi amaciyla belirlenmis ve her bir kuraldan bir ¢ikt1 degeri iiretilmistir.

Sonug olarak, elde edilen ¢ikti tliyelik fonksiyon degerleri, tek bir ¢ikti degerine

indirgenmistir.
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Sekil 4.16. ANFIS 2-2-2 modeli ag yapisi

Sekil 4. 17 kural editoriinlin giris ve ¢ikis degerleri arasindaki iligskiyi grafiksel
olarak temsil ettigini gostermektedir. Sol taraftaki ti¢ siitun, giris degerlerini simgelerken,
sag taraftaki stitun ¢ikis degerini belirtmektedir. Siitunlar tizerindeki kirmizigizginin saga
veya sola hareket ettirilmesi, giris degerlerinde degisiklik yapilmasini miimkiin kilmakta

ve bu degisiklikler neticesinde modelin ¢ikis degeri yeniden hesaplanabilmektedir.
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Sekil 4.17. ANFIS 2-2-2 modeli i¢in olusturulan grafigi
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Sekil 4.18 sistemin egitimin hastasini1 gostermektedir. Epochs sayisi artmasina

karsin hata sabit kalmstir.

Training Error

0.14 ¢

0.135 %

6
E
w
0.13
0.125
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Epochs

Sekil 4.18. ANFIS 2-2-2 modeli egitim hatasi grafigi

Cizelge 4.8. ANFIS 2-2-2 yapidaki iiyelik fonksiyonlar1 ile gergeklestirilen
denemelerden elde edilen basar1 verileri.

S . Performans Olgiitii
Lo £33
Giris Uyelik _ S g =
Foknsiyonuna Ait | = .= =
Lo =2 2 Egiti Kontrol Tahmi
Bllgller % § = gl 1m ontro anmin
SR
o
Uyelik Uyelik Uyelik
Fonksiyo | Fonksiyo | Fonksiyon | MSE RMSE MAE | MSE RMSE MAE | MSE RMSE MAE
n Tipi nSayisi Tipi
trimf 2-2-2 0,0150  0,1225  0,0926 | 0,0115 0,1071 0,0726 | 0,0338 01838  0,1380
trapmf 2-2-2 0,0144  0,1198  0,0906 | 0,0111 0,1052 0,0717 | 00336  0,1832  0,1372
gbellmf 2-2-2 0,0142  0,1193  0,0905 | 0,0113 0,1064 0,0713 | 0,0340 01843  0,1385
)
gaussmf 2-2-2 = 00147 0,1211 00913 | 0,0111  0,1055 00708 | 0.0345 01856  0,1370
]
gauss2mf 2-2-2 N 0,0143  0,1197  0,0912 | 0,0110 0,1047 0,0698 | 00326  0,1805  0,1340
pimf 2-2-2 0,0142  0,1190  0,0907 | 0,0107 0,1034 0,0675 | 00322 0,1795 0,1344
dsigmf 2-2-2 0,0154  0,1241  ,0949 | 0,0120 0,094 0,0712 | 0,0318 01783 0,1327
psigmf 2-2-2 0,0154  0,1241  ,0949 | 0,0120 0,094 0,0712 | 0,0318 01783 0,1327
trimf 2-2-2 0,0141 0,118 00895 | 0,0107 0,1037 0,0684 | 0,0323 01798 0,1328
trapmf 2-2-2 0,0133  0,1155  0,0881 | 0,0113 0,1061 0,0727 | 0.0384 01960  0,1452
gbellmf 2-2-2 = 0,0130  0,1141  0,0872 | 0,0115 0,1071 0,0724 | 00334 01826 0,1358
w
gaussmf 2-2-2 s 0,0130  0,1142 00873 | 0,0114 0,1069 00721 | 00344 01854 0,1379
gauss2mf 2-2-2 = 0,0130  0,1138 00870 | 0,0115 0,1073 0,717 | 00354 ;1881  0,1405
pimf 2-2-2 /_ 0,0128  0,1133 00865 | 0,0122 0,1106 0,0748 | 0,0352 ;1877  0,1401
dsigmf 2-2-2 0,0130  0,1140 00870 | 0,0120 0,1097 0,0737 | 00353 01878  0,1399
psigmf 2-2-2 0,0130  0,1140 00870 | 0,0120 0,1097 0,0737 | 90353 01878  0,1399
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Anfis Sonuclarina Bagh Olarak Gergek ve Tahmin
Sonuglarinin Karsilastirbmasi

1,2
o B Gergek
o B Anfis Tahmin
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Sekil 4.19. ANFIS 2-2-2 modeli sonuglara bagl gercek ve tahmin grafigi

4.2.2. Anfis 3-3-3

Sekil 4.20 ’de goriilecegi lizere, mavi yuvarlak cizgiler egitim verisi ¢iktilarini,
kirmiz1 yildizlar ise FIS ¢ikti degerlerini gostermektedir. Grafik dalgali sekilde olmasi

kislar1 diisen hava sicakligin ve glineslenme siiresine nedeni ile degismektedir.

Sekil 4.20. ANFIS 3-3-3 modeli i¢in uygulanan egitim verilerinin yanitlari
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Sekil 4.21 ’deki mavi noktalar, tahmin (testing) verilerine karsilik gelirken,

kirmiz1 yildizlar FIS modelinin ¢iktisini ifade etmektedir.

Testing data : . FIS output : *

0.8 ’ T L ¥ 2o T T # Ao o F
* ok K o, e o %k *’5%* % - ¥**ﬁ SRR WY 4@&
e W W al S She M TR B _—
0.4 [z *. . * * K * ;
w ok * . +* * s 3 .
Wy, = % P b Y :
02 # i° % **, He
* 7 kK
0 . - | | | | {
0 50 100 150 200 250

Index

Sekil 4.21. ANFIS 3-3-3 modeli i¢in uygulanan test verilerinin yanitlar

300

Sekil 4.22°deki mavi noktalar, kontrol (Checking) verilerine karsilik gelirken,

kirmiz1 yildizlar FIS modelinin ¢iktisini ifade etmektedir.

1o Checking data: + FIS output: *
¥+ 4 ++
+ + ++
T % + e + * -+
08 5 * TTHF g . . i%ﬁ% g ifﬁ " *ak,
i I '** *+++¢ $¥F *T"‘ * * Ty * ¥ 7 %
¥ +¥ % * ¥ L *
5 i + ; F%k - * *
£06- T+t o+ 2
¢} o+ o
» +
% " v +
0.4 + )
+ * : 2
i *
0.2 | | | | | | | |
0 10 20 30 40 50 60 70

Index

Sekil 4.22. ANFIS 3-3-3 modeli i¢in uygulanan kontrol verilerinin yanitlar

Sekil 4.20, 4.21 ve 4.22’ye bakildiginda, elde edilen gercek degerlerin tahmin

edilen ¢ikt1 degerleri ile benzerlik gosterdigi dikkat ¢ekmektedir.

Bu uygulamada, farkl sayida tiyelik fonksiyonu, tiim fonksiyon tiirleri ile birlikte

constant/linear ¢ikis tipi icin sistematik olarak test edilmistir. Sekil 4.23 gelistirilen

ANFIS modelinin yapisin1 gdstermektedir. Ik asamada ii¢ bagimsiz degisken girdi olarak

sisteme dahil edilmistir. ikinci asamada, bu girdi degerleri 3-3-3 iiyelik fonksiyonuna,

belirli bir iiyelik derecesi ile atanmistir. Bir sonraki asamada ise, liyelik fonksiyonlar

kullanilarak toplam 27 kural olusturulmustur. Bu 27 kural, bulanik agin en etkili 6grenimi

gerceklestirmesi amaciyla belirlenmis ve her bir kuraldan bir ¢ikt1 degeri {iretilmistir.
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Sonu¢ olarak, elde edilen c¢ikti {iyelik fonksiyon degerleri, tek bir ¢ikti degerine

indirgenmistir.

Sekil 4.23. ANFIS 3-3-3 modeli ag yapisi

Sekil 4. 24 kural editoriiniin giris ve ¢ikis degerleri arasindaki iliskiyi grafiksel
olarak temsil ettigini gostermektedir. Sol taraftaki ii¢ siitun, giris degerlerini simgelerken,
sag taraftaki siitun ¢ikis degerini belirtmektedir. Stitunlar tizerindeki kirmizigizginin saga
veya sola hareket ettirilmesi, girig degerlerinde degisiklik yapilmasini miimkiin kilmakta

ve bu degisiklikler neticesinde modelin ¢ikis degeri yeniden hesaplanabilmektedir.
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input1 =05 input2=05 input3=05 output =0.603
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Opened system m333_psignt, 27 rues o | o ‘

Sekil 4.24. ANFIS 3-3-3 modeli i¢in olusturulan grafigi

Sekil 4.25 sistemin egitimin hastasini gostermektedir. Epochs sayisi artmasina

karsin hata sabit kalmistir.

Training Error
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Sekil 4.25. ANFIS 3-3-3 modeli Egitim hatas1 grafigi
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4. BULGULAR

Cizelge 4. 9. ANFIS 3-3-3 yapidaki iiyelik fonksiyonlar1 ile gerceklestirilen
denemelerden elde edilen basar1 verileri.
Giris Uyelik Cikis Uyelik Performans Olgiitii
Foknsiyonuna Ait | Foknsiyonuna
Bilgiler Ait Bilgiler Egitim Kontrol Tahmin
Uyelik Uyelik
Fonksiyon | Fonksiyon | Uyelik FonksiyonTipi | MSE ~RMSE ~MAE | MSE RMSE MAE | MSE RMSE  MAE
Tipi Sayist

trimf 3-3-3 0,013 0,115 0087 | 0,010 0,103 0,067 | 0034 0185 0,133
trapmf 3-3-3 0,012 0,112 9086 | 0,010 0,103 0,068 | 0.038 0195 0,141
gbellmf 3-3-3 0,012 0,111 085 | 0,010 0,104 0,070 | 0,032 0,180 0,134
gaussmf 3-3-3 E 0,013 0,116 0088 | 0,010 0,103 0,068 | 0033 0182 0,133
gauss2mf 3-3-3 & 0013 0,114 0086 | 0010 0103 0068 | 0033 0,183 0,134
pimf 3-3-3 0,012 0,111 9085 | 0,010 0,100 0,067 | 0.035 0,189 0,138
dsigmf 3-3-3 0,012 0,113 0087 | 0,010 0,102 0,069 | 0035 0,187 0,139
psigmf 3-3-3 0,012 0,113 9087 | 0,010 0,102 0069 | 0035 0187 0,139
trimf 3-3-3 0,011 0,107 0081 | 0,010 0,100 0,065 | 0,052 0229 0,157
trapmf 3-3-3 0,011 0,108 0082 | 0,009 0,09 0067 | 1,016 1008 0,312
gbellmf 3-3-3 = 0,011 0,105 0,080 | 0,000 0,098 0,067 | 0.166 0408 0,186
gaussmf 3-3-3 E 0,011 0,106 0081 | 0,009 0,094 0063 | 0,080 0283 0,174
gauss2mf 3-3-3 Pal 0,011 0,104 0080 | 0,000 0,101 0,067 | 0356 0597 0,244
pimf 3-3-3 = 0,011 0,104 0,078 | 0,000 0,098 0064 | 0.874 0934 0,261
dsigmf 3-3-3 0,010 0,103 0,079 | 0,000 0,099 0,068 | 0.152 0390 0,208
psigmf 3-3-3 0,010 0,103 0,079 | 0,000 0,099 0068 | 0.152 0390 0,208

Anfis Sonuglarina Bagh Olarak Gergek ve Tahmin
Sonuglarinin Karsilastirbmasi
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Sekil 4.26. ANFIS 3-3-3 modeli sonuglara bagl gercek ve tahmin grafigi
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4. BULGULAR

4.2.3. Anfis 4-4-4

Sekil 4.27 *de goriilecegi lizere, mavi yuvarlak cizgiler egitim verisi ¢iktilarini,

kirmiz1 yildizlar ise FIS ¢ikti degerlerini gostermektedir. Grafik dalgali sekilde olmasi

kislar diisen hava sicakligin ve glineslenme siiresine nedeni ile degismektedir.

Sekil 4.27. ANFIS 4-4-4 modeli i¢in uygulanan egitim verilerinin yanitlari

Sekil 4.28’deki mavi noktalar, tahmin (testing) verilerine karsilik gelirken, kirmizi

yiLdizlar FIS modelinin ¢iktisin1 ifade etmektedir.

Sekil 4.28. ANFIS 4-4-4 modeli i¢in uygulanan test verilerinin yanitlart

75



4. BULGULAR

Sekil 4.29°deki mavi noktalar, kontrol (Checking) verilerine karsilik gelirken,

kirmiz1 yildizlar FIS modelinin ¢iktisini ifade etmektedir.

Checking data: + FIS output: *

¥
+
- ++
¥ ok = ++ ; T+, ++
il ¥Ex Ltk U - "
o Y . % * ffk by, ¥ T +* ﬁ* ﬁ’; " *ﬂﬁ Hﬁ
Ted AT & * L M A i
3 S ' % T e * »
£06- #F *
50 i * *
° y *
¥ % i +% i
04+ k i it
+ +
" ¥
0.2 | | | | | | | J
0 10 20 30 40 50 60 70 80
Index

Sekil 4.29. ANFIS 4-4-4 modeli i¢in uygulanan kontrol verilerinin yanitlari

Sekil 4.27, 4.28 ve 4.29’ye bakildiginda, elde edilen gercek degerlerin tahmin
edilen ¢ikt1 degerleri ile benzerlik gosterdigi dikkat ¢cekmektedir.

Bu uygulamada, farkli sayida tiyelik fonksiyonu, tiim fonksiyon tiirleri ile birlikte
constant/linear ¢ikis tipi icin sistematik olarak test edilmistir. Sekil 4.30 gelistirilen
ANFIS modelinin yapisin1 gdstermektedir. Ik asamada ii¢ bagimsiz degisken girdi olarak
sisteme dahil edilmistir. ikinci asamada, bu girdi degerleri 4-4-4 {iyelik fonksiyonuna,
belirli bir iiyelik derecesi ile atanmigstir. Bir sonraki asamada ise, iliyelik fonksiyonlar
kullanilarak toplam 64 kural olusturulmustur. Bu 64 kural, bulanik agin en etkili 6grenimi
gerceklestirmesi amaciyla belirlenmis ve her bir kuraldan bir ¢ikti1 degeri {iretilmistir.
Sonug¢ olarak, elde edilen ¢ikt1 iiyelik fonksiyon degerleri, tek bir ¢ikti degerine
indirgenmistir.
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Sekil 4.30. ANFIS 4-4-4 modeli ag yapis1 grafigi

Sekil 4.31 kural editoriiniin giris ve ¢ikis degerleri arasindaki iliskiyi grafiksel
olarak temsil ettigini gostermektedir. Sol taraftaki {i¢ siitun, giris degerlerini simgelerken,
sag taraftaki siitun ¢ikis degerini belirtmektedir. Siitunlar tizerindeki kirmizigizginin saga
veya sola hareket ettirilmesi, giris degerlerinde degisiklik yapilmasint miimkiin kilmakta

ve bu degisiklikler neticesinde modelin ¢ikis degeri yeniden hesaplanabilmektedir.
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input1 =0.5 input2=05 input3=05 output =0.553
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Sekil 4.31. ANFIS 4-4-4 modeli i¢in olusturulan grafigi

karsin
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Sekil 4.32 sistemin egitimin hastasini gostermektedir. Epochs sayisi artmasina

hata sabit kalmistir.

Training Error
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100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Epochs

Sekil 4.32. ANFIS 4-4-4 modeli Egitim hatas1 grafigi
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Cizelge 4.10. 4-4-4 yapidaki iiyelik fonksiyonlar ile gergeklestirilen denemelerden elde
edilen basari verileri.

N
- ..
< Performans Olgiitii
- p—( “
. . . . — :
Giris Uyelik 53
. Hen) = =
Foknsiyonuna | =~ o o
Ait Bilgiler -l N--
=S g Egitim Kontrol Tahmin
O <
°
&3
=1 =1 =}
o o o
2 2 2
2 % — i)
— wn o— m m m
EE | &z 28 8 2 % & :|% % ¢
= =
,"\_4‘ % (7)) M__ 24 ~ =4
© © o)
> > >
- fe] [e]
trimf 444 0,0123 01111 0,0841 | 0,0109 0,102 0,0699 | 0385  0,6207  0,2046
trapmf 444 0,0132  0,1148  ,0866 | 0,0098 0,0989 00641 | 0047 02184  0,1542
gbellmf 444 0,0120  0,1097 00832 | 0,0097 0,0987 0,0660 | 0290 05389  0,1970
gaussmf 444 E 0,0120 0,109  0,0841 | 0,0007 0,0987 0,650 | 0104 03227 10,1835
[
gauss2mf | 444 2 0,0118  0,1087  0,0828 | 0,0101 0,003 0,0673 | 0,264  0,5138  0,2106
pimf 444 0,0128 0,132 00853 | 0,0099 0,0996 0,0656 | 0080 02838  0,1652
dsigmf 444 0,0120  0,1096 00830 | 0,0103 0,1015 0,0704 | 0209 04580  0,2074
psigmf 444 00120 0,1095 00828 | 0,004 0,1019 0,0701 | 0.087 02065 0,1724
trimf 444 0,0092  0,0957  0,0717 | 0,0004 0,0967 0,654 | 0590 07684  0,2923
trapmf 444 0,0097 0,0986 00723 | 0,0080 0,0897 0,0610 | 2903 17039  0,5508
gbellmf 444 0,0076  0,0874 00650 | 0,0090 0,0951 00630 | L747 13220 0,304
=
gaussmf 444 4 0,0085 0,0921 00686 | 0,0091 0,0953 0,0629 | 3.884 19710  0,5273
1)
b=V
gauss2mf | 444 5 0,0091 0,0955 00712 | 0,0086 00926 00622 | 1304 11419 04147
pimf 444 0,0088  0,0938  0,0695 | 0,0085 0,0923 0,0620 | 0.877 09367  0,3388
dsigmf 444 0,0078 0,082 0,0655 | 0,0083 0,0909 00587 | 2653 16289 04350
psigmf 444 0,0078 0,082 0,0655 | 0,0083 0,0909 00586 | 2:646 16268 04344
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4. BULGULAR

Anfis Sonuglarina Bagl Olarak Gercek ve Tahmin
Sonuglarinin Karsilastirimasi
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Giinler
1
Sekil 4.33. ANFIS 4-4-4 modeli sonuglara bagl gercek ve tahmin grafigi
Cizelge 4.11. ANFIS ve CKYSA hata oranlarina gore karsilastirilmasi
Yontem MSE RMSE MAE
Trainlm (N=10) 0,0301 0,1734 0,1321
CKYSA Trainscg (N=15) 0,0303 0,1741 0,1308
Trainbr (N=10) 0,0312 0,1767 0,1358
Dsigmf (22 2) 0,0318 0,1783 0,1327
ANFiS Gbellmf (3 3 3) 0,0325 0,1804 0,1342
Trapmf (4 4 4) 0,0477 0,2184 0,1542

Cizelge 4.11 hata durumlar1 goriilmektedir. Buna gore MSE goére en iyi model
Trainlm (N=10), RMSE gore en iyi model Trainlm (N=10), Buna gére MAE gore en iyi
model Trainscg (N=15) olarak goriinmektedir.
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5. SONUC ve ONERILER

Giines enerjisinin potansiyeli, diger yenilenebilir enerji kaynaklarina kiyasla
onemli 6l¢iide daha yiiksektir; ancak bazi sinirlamalar bulunmaktadir. Giines 1sinimindaki
dalgalanmalar ve iklim kosullari, fotovoltaik (FV) tesislerin enerji iiretimini dogrudan
etkilemektedir. Gliniimiizde, daha diisiik maliyetli panellerin mevcut olmasi sayesinde
giines enerjisi, kademeli olarak modern enerji sebekelerine entegre edilmektedir.
Fotovoltaik enerji kullanimindaki artis g6z oniline alindiginda, literatiirde giines enerjisi
tahmini amaciyla yapay tekniklerden faydalanmak {izere ¢esitli araglar ve yaklasimlar
onerilmektedir. ANFIS ve CKYSA teknikleri ile elde ettigimiz bulanik mantik mantik ve

yapay sinir aglart ayrica asagidaki gibi ¢esitli alanlarda kullanabilmesi miimkiindiir.

Tahmin Dogrulugu: Gergek degerler ile tahmin edilen degerler arasindaki
yakinlik, modelin ne kadar iyi bir tahmin yaptigina isaret eder. Sinir ag1, meteorolojik
veriler (girdi verileri) ile evirici gerilimleri (¢ikis verileri) arasinda gili¢li bir iligki
kurmustur. Bu, gelecekteki hava kosullarina bagli olarak giines enerjisi iiretiminin dogru

bir sekilde tahmin edilebilecegini gosterir.

Yiiksek bir dogruluk, sistemin gilines enerjisi tliretim tahmininde kullanilabilir

olmasini saglar.

Tahminlerin gilivenilirligi, enerji santrallerinin {iretim planlamasini optimize

etmesine yardimci olabilir.

Verimlilik ve Optimizasyon: Bu tahmin modeli sayesinde enerji santrallerinde
daha iyi kaynak yonetimi ve iiretim planlamasi yapilabilir. Ornegin, bir giines enerjisi
santrali, gelecekteki giineslenme siirelerine ve hava kosullarina goére iiretim miktarini

tahmin ederek kaynaklarini1 daha verimli kullanabilir.

Karar Verme Siireglerini lyilestirme: Model sonuglari, santral ydneticilerinin daha
bilingli kararlar vermesine yardimei olur. Ornegin: Uretim fazlasi oldugunda, elektrik

satiglar1 optimize edilebilir.
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5. SONUC ve ONERILER

Diisiik iiretim beklenen zamanlarda, enerji depolama sistemleri veya diger enerji

kaynaklar1 devreye alinabilir.

Enerji Piyasasinda Rekabet Giicii: Giines enerjisi iiretimi gibi yenilenebilir enerji

kaynaklarinin tahmin edilmesi, enerji piyasasinda rekabet giiciinii artirir.

Riizgar Enerjisi Tahmini: Riizgar hizina ve yoniine bagli olarak riizgar enerjisi
santrallerinin iiretim tahminleri yapilabilir. Meteorolojik veriler kullanilarak iiretim

planlamasi optimize edilebilir.

Elektrik Talep Tahmini: Enerji talebi tahmininde, onceki talep verileri, hava
durumu, mevsimsel faktorler ve ekonomik veriler gibi degiskenler kullanilarak talep
tahmini yapilabilir. Bu da enerji saglayicilarin tiretim ve dagitimini optimize etmesine

yardimec1 olur.

Finansal Tahminler: Sinir aglar1 ve yapay zeka yontemleri, borsa, doviz kurlari,
hisse senedi fiyatlar1 gibi finansal verilerde de kullanilir. Ge¢mis finansal veriler,
ekonomik gostergeler gibi bilgiler giris olarak kullanilir ve gelecekteki piyasa fiyatlari

veya egilimler tahmin edilebilir.

Hava Durumu Tahmini: Cok katmanli yapay sinir aglar1 ve diger yapay zeka
yontemleri, meteorolojik veriler kullanilarak kisa ve uzun vadeli hava durumu

tahminlerinde kullanilabilir.

Endiistriyel Siireclerin Kontrolii: Uretim tesislerinde sensor verileri kullanilarak,
bir fabrikanin verimliligini artiracak tahmin ve kontrol mekanizmalar1 olusturulabilir. Bu,
makinelerin bakim zamanlamasi, enerji tiiketimi ve liretim optimizasyonu gibi alanlarda

faydahdir.

Saglik Alani: Sinir aglari, hasta verileri kullanilarak teshis ve tedavi tahminlerinde
kullanilabilir. Ornegin, bir hastanin saglik durumu, gegmis tibbi kayitlarma ve diger
saglik verilerine dayanarak tahmin edilebilir. Piyasa fiyatlar1 tahminlerini ve enerji satisi

stratejilerini optimize eder.
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Ardahan ilindeki sicaklik verilerinde, maksimum, minimum ve ortalama sicaklik
degerlerinde artis yoOniinde degisimler tespit edilmistir. 2001-2003 donemi ile
karsilastirildiginda, 2019-2021 doneminde bu sicaklik degerleri sirasiyla %8.78, %24.50
ve %40.45 oraninda ylikselmistir. 2001-2021 yillar1 arasindaki trend testi sonuglari,
maksimum sicakliklarin Haziran ayinda, yaz mevsiminde ve yillik bazda arttigini ortaya
koymaktadir. Minimum sicakliklar ise Ekim ve Aralik aylarinda, ilkbahar ve yaz
mevsimlerinde ile yillik degerde artis egilimleri gostermektedir. Ortalama sicaklik ise
Ozellikle ilkbahar ve yaz aylarinda ve yillik toplamda artig gostermektedir (Kaltakkiran
2023).

Bu calisma, meteorolojik verilere dayanarak bir glines enerji santralinin enerji
tiretim tahminine dayali bir yaklasgim sunmaktadir. Caligmada, Gole Belediyesi Kurulu
giicii 999 kW olan kapasiteli giines enerji santraline ait tiretim verileri kullanilmustir.
Tahmin algoritmalar1 olarak CKYSA ve ANFIS yontemleri secilmistir. Algoritmalarin

sonuclar1 arasinda karsilastirmali bir analiz gerceklestirilmistir.

Calismada da goriildiigii lizere Ardahan ili her gecen yil GES potansiyeli
acisindan daha elverigli hale gelmesi, yani sira sehrin niifus az olmasi nedeni ile
yerlesimler yerlerinin az ve genis araziler bos olmasi kullanilabilecek yerler
bulunmaktadir. Gole belediyesi GES olarak inceleme yapildigindan 2022 yil1 liretimleri
2023 yil iiretimleri karsilagtirildiginda bir artis gortilmektedir. Belediyeler agisindan GES
bacasiz fabrika niteliginde yerelde maddi agidan sikintilarini biiytik 6l¢iide ¢6zmekte olup

enerji giderini yok etmekle kalmayip fazla iiretimlerde belediyeye ek gelir getirmektedir.

Cizelge 4.12. 2022-2023 yillar tiretim karsilagtirmasi

2022-2023 KIYAS (Kwh)
2022 1.506.960,80
2023 1.513.309,10
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