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ON SOZ

Bu calismanin gerceklestirilmesinde, kiymetli zamanlarin1 ayirip sabirla degerli
bilgilerini benimle paylasan, bana faydali olabilmek igin elinden gelenden fazlasini sunan, her
sorun yasadigimda yanlarina ¢ekinmeden gidebildigim ve gelecekteki mesleki hayatimda da
bana verdikleri degerli bilgilerden faydalanacagimi diisindiigiim kiymetli danisman hocalarim
Prof. Dr. Mehmet KURBAN ve Dr. Ogr. Uyesi Emrah DOKUR’a sonsuz tesekkiir ve

saygilarimi sunuyorum.

Savunma sinavi sirasinda degerli jiiri iiyelerine calismamin son haline gelmesindeki

degerli katkilart adina tesekkiirlerimi ve saygilarimi sunarim.

Son olarak ¢aligmalarim boyunca maddi manevi destekleriyle beni hi¢bir zaman yalniz
birakmayan ve beni bu giinlere sevgi ve saygi kelimelerinin anlamlarini bilecek sekilde

yetistirerek getiren bu hayattaki en biiylik sansim olan aileme sonsuz tesekkiir ederim.



OZET
GUNES ISINIM SIDDETININ AKILLI HiBRIT YAKLASIMLAR iLE TAHMINI

Giliniimiizde, hizla tiikenmekte olan fosil kokenli enerji kaynaklarini azalmasi nedeniyle
gelecek nesillerin enerji ihtiyacini karsilayabilmek icin yeni ve alternatif enerji kaynaklar
tizerinde yapilan calismalar biiylik bir 6neme sahiptir. Yenilenebilir enerji kaynaklari, bu tiir
enerji kaynaklar1 iizerine yapilan calismalarin biiyiik bir boliimiinii olusturmaktadir. Bu
kaynaklar arasinda olduk¢a 6nemli bir yere sahip olan giines enerjisi, diinya lizerinde her
noktada bulunabilen, bol ve tilkenmeyen, ¢evreyi kirletici atiklart bulunmayan vazgegilmez bir
kaynaktir. Glines enerjisi sistemlerinden elde edilecek olan enerjinin siirekli olmamasi ve
maliyetlerinin yiiksek olmasi gibi dezavantajlar1 géz Oniine alindiginda gilines enerji
santrallerinin kurulumundan 6nce fizibilite ¢alismalarinin yapilmasi biiyiik bir 6neme sahiptir.
Glines enerjisinin potansiyelini belirlemek i¢in yapilan bu fizibilite ¢alismalarinda, giines
1sinim siddetinin miktar1 6nemli bir parametre olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Gilines 1s1nim
siddeti tahmininde istatistiksel, fiziksel, makine 6grenmesi ve hibrit yaklagimlar gibi bir¢ok fakl

yontem literatiirde 6nerilmistir.

Bu ¢alismada, kisa donemli giines 1s1n1m siddeti tahmininde gii¢lii bir arag olan yapay sinir aglari
(YSA) hem dalgacik ayristirma yontemi-wavelet decomposition (WD) hem de gorgiil kip
ayrisimi-emprical mode decomposition (EMD) yontemi ile bir arada kullanilarak hibrit modeller
Onerilmistir. Hibrit modelde 6ncelikle Bilecik iline ait aylik giines 1sin1m siddeti verileri WD ve
EMD yontemi ile alt sinyal bilesenlerine ayristirilmistir. Bir sonraki asamada ise her bir seviye
icin gecmis zaman verileri ile ileri beslemeli ag-Feed Forward Neural Network (FENN) ile
egitilerek model sonuglari elde edilmis. Olusturulan her bir hibrit ag yapisinin test performans
sonugclari, yalnizca YSA kullanilarak elde edilen ¢iktilarla karsilastirilmistir. Aylik bazda yapilan
caligmada elde edilen sonuglarin hata performans metrikleri degerine gére FENN_EMD hibrit
yaklagimim daha yiiksek dogrulukta sonug verdigi gozlemlenmistir. Ozellikle hizla gelisen
makine 0grenmesi teknikleri ile de birlikte bu tiir hibrit yaklagimlarin gelecekte farkli akill

sezgisel metotlara da uygulanabilecegi dngoriilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Giines Isinimi, Akilli Sezgisel Yaklasim, Tahmin, Enerji.
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ABSTRACT

FORECASTING OF SOLAR RADIATION WIiTH INTELLIGENT HYBRID
APPROACHES

Nowadays, studies on new and alternative energy resources are of great importance in order to
meet the energy needs of future generations due to the decrease in fossil-based energy resources
that are rapidly depleting. Renewable energy sources constitute a large part of the studies on
such energy sources. Solar energy, which has a very important place among these resources, is
an indispensable resource that can be found at any point in the world, abundant and
inexhaustible and free from polluting wastes. Considering the disadvantages of the energy to
be obtained from solar energy systems such as not continuous and having high costs, feasibility
studies are very important before the installation of solar power plants. In these feasibility
studies to determine the potential of solar energy, the amount of solar radiation intensity appears
as important parameters. Many different methods such as statistical, physical, machine learning
and hybrid approaches in the estimation of solar radiation intensity have been proposed in the

literature.

In this study, hybrid models are proposed by using artificial neural networks (ANN), which is
a powerful tool in short-term solar radiation intensity estimation, together with both wavelet
decomposition method (WD) and empirical mode decomposition method In the hybrid model,
first of all, monthly solar radiation intensity data of Bilecik province were separated in four
levels by WD and EMD method. In the next stage, the model results were obtained by training
with a feed forward network with historical time data for each level. The test performance
results of each hybrid network structure created are compared with the outputs obtained using
only ANN. It was observed that the FFNN_EMD hybrid approach gave results with higher
accuracy according to the error performance metrics of the results obtained in the monthly basis.
Especially with the rapidly developing machine learning techniques, it is predicted that such

hybrid approaches can be applied to different intelligent heuristic methods in the future.

Key Words: Solar Radiation, Artificial Intelligent Approach, Forecasting, Energy.
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1. GIRIS

Giinliik yasantimiz1 siirdiirebilmek i¢in en 6nemli gereksinimlerimizden biri olan enerji
evrenin var oldugu giinden bugiine degisen, doniisen fakat kaybolmayan bir mevcudiyettir.
Enerji, tilkelerin siirdiiriilebilir kalkinmasinda biiyiik 6neme sahip olmasindan 6tiirii devletler
bu kaynaklar1 bulabilmek veya iiretmek icin birbirleriyle yarigmaktadirlar. Sanayilesmenin
temeli ve giinliik hayatimizda 6nemli bir unsur olan enerjinin toplumsal refah1 yiikseltmesi ve
kiiresellesen diinyada 1lkelerin  pozisyonunu belirlemesi, ulusal ve uluslararasi
glindemde oldukc¢a 6nemli bir yer tutmasina sebep olmaktadir. Giinlimiizde ekonomik ve sosyal
hayatin temel problemlerinden biri enerjinin silirdiiriilebilir, ¢evreci, verimli ve yeterli miktarda

tiretilerek disa bagimliligin azaltilmasidir.

Gegmisteki insanlar giinlik yasantilarinda ihtiyag duyduklari enerjiyi, odun gibi
bitkileri yakarak ortaya cikardiklari 1s1, 151k vb. enerji yontemleri gelistirerek elde etmeye
calismiglardir. Zamanla enerjiye olan ihtiyaglarin artmasi beraberinde tretimdeki yeni
tekniklerin gelistirilmesine sebep olmustur. Ingiltere’nin 1800°lii yillarda Buharli makineleri
iiretmesi ile sanayi devrimi baslamis ve enerji caginin kapisi aralanmistir. Daha sonra 1900’
lere dogru kesfedilen ve yapisinda biiyiik oranda hidrokarbon bulunduran petrol ile enerji
sektorlinlin yeni yapi tasi olusturulmus ve kolay taginabilir olmasi, yer yiiziinde biiyiik miktarda
bulunmasi gibi 6zellikleri sayesinde komiire karst 6nemli bir rakip olmasina sebep olmustur.

Dogal gaz da bu donem igerisinde kullanilmaya baslamistir (Agacbiger, 2010: 1).

2000’11 y1llara ise sanayilesme ve teknolojiye paralel olarak enerji talebimiz de artmistir.
Ozellikle aydmlanma, 1sinma, ulastirma ve giinliik hayatta siirekli kullandigimiz cihazlarin
calismasina kadar bir¢ok alanda enerjiye ihtiyagc duymaktayiz. Enerjinin vazgecilmez
yararlarinin yani sira tasarimi, iiretimi ve tiiketimi asamalarinda biiyiik oranda ¢evre kirliligine
sebep olmaktadir. Yeralt1 kaynaklarinin ve fosil kokenli kaynaklarin diinyamizda homojen bir
dagilima sebep olmamasindan Gtiirli kalkinma siirecinde olan ve gelisen sanayilesme ve
teknoloji sayesinde enerji kaynaklar1 arasinda yetersiz olan ilkeler enerjiyi disardan temin
etmek zorunda kaliyor. Bu durum hem az kaynaklar1 bulunan iilkelerde ciddi biit¢e sorunlarina
sebep olmakta hem de siirekli artan enerji talebi bu kaynaklarin da hizla tiikenmesine sebep
olmaktadir. Bu nedenle diinyada yenilenebilir enerji lizerine yapilan ¢aligmalar olduk¢a 6nem

kazanmustir.

Yapilan arastirmalara goére 2030 yilinda enerji tiiketimi, niifusun, sanayilesmenin ve

teknolojik gelismelerin artmasindan 6tiirii Tiirkiye’de %100, Diinyada ise %60 artmasina sebep

1



olacag1 ongoriilmektedir. Enerjinin ekonominin en dnemli parcasi olmasindan o&tiirii ucuz,
giivenilir, verimli ve siirdiiriilebilir kaynaklara sahip olmak son derece Onemlidir. Enerji
kaynaklar tiikkenebilirlik ve g¢evreye etkileri acisindan ikiye ayrilmaktadir. Bunlardan biri
homojen olmayan, batakliklarda olusan kahverengi ve siyah renk tonlarinda kati fosil organik
kiitleler olan ve diinya enerji ihtiyacinin %25’ inin karsilandigi kdmiir, organik maddelerin
yeryliziiniin alt katmanlarinda milyonlarca yil basing ve 1sinin etkisiyle degisime ugramasi ile
olusan dogal gaz, denizdeki bitki ve hayvanlarin ¢iirlidiikten sonraki kalintilarinin milyonlarca
yil bekledikten sonra doniistiigli yagli maddeler olan petrol vb. gibi kaynaklara sahip
yenilenemez enerji kaynaklaridir. Bir digeri ise kaynagini odun atiklarindan, belediye ve
sanayilerin kat1 atiklarindan, hayvan ve bitki atiklarindan alan biyokiitle, fosil yakitlar ve su
gibi birincil enerji kaynaklarindan yararlanilarak elde edilen ve petrol yakitlarina gore %33
daha verimli olan hidrojen, suyun potansiyel ve kinetik enerjisini kullanarak santrallerde
tiretilen hidroelektrik, hava kiitlelerinin yer degistirmesi sonucu olusan riizgar, dolayli yada
dolaysiz olarak diinyadaki biitiin enerji kaynaklarinin olusumuna katkida bulunan ve tiikenmez

bir kaynak olan giines vb. kaynaklara sahip yenilenebilir enerji kaynaklaridir (Arik, 2016: 3).

Yenilenebilir enerji tanimindan amag, bu enerjisinin tekrarlanarak kisa siirede yerine
konulabilmesi ve ¢cevreye en az seviyede zarar vermesini ifade etmektedir. Giiniimiizde 6nemli
bir potansiyele sahip olan yenilenebilir enerji kaynaklarinin enerjiyi yenileyebilme hizinin,
kaynag1 tilketme hizindan daha yiiksek bir hiza veya ayni hiza sahip olmasi gerekmektedir.
Ornegin, fosil yakitlar teorik olarak yenilenebilir enerji kaynagi olmalarina ragmen, yenilenme
hizinin tiiketme hizindan diisiik olmasi1 sebebiyle yakin zamanda tiikenmis olacaktir. Sik
kullanilmakta olan yenilenebilir enerji kaynaklari; jeotermal, hidrolik, giines ve riizgar
enerjisinden olugmaktadir (Arslan ve Solak, 2019: 1382). 2004 ve 2019 yillar1 arasinda diinyada
gerceklesen yenilenebilir enerji yatirimlart Sekil 1.1.°de verilmistir (Reglobal, 2020).
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Sekil 1.1. 2004-2019 yillar1 aras1 yenilenebilir enerji yatirimlart.



Birc¢ok yenilenebilir enerji kaynaklar1 olmasina ragmen diinya genelinde tiiketilen enerji
cesitlerine bakildig1 zaman ¢evreye zararli, karbondioksit salinimi yiiksek petrol, komiir, dogal
gaz gibi kaynaklar ilk siray1 almaktadirlar. Sekil 1.2.” de gosterildigi gibi toplam birincil enerji

tiiketimi icerisinde yenilenebilir enerji kaynaklarinin pay1 %9,5’ tir (Karagdl ve Kavaz 2017:8).

Yenilenebilir

%2,7 \ Hidroelektrik

9%6,8

Nukleer
%4,5

)

Sekil 1.2. Diinya’da birincil enerji tiiketim oranlarinin kaynak bazli dagilimu.

2014 yilindan beri kiiresel nihai enerji tiiketiminde yenilenebilir enerjinin pay1 %19.2
oraninda iken 2015 ve 2016 yilinda artarak %20 payini agmistir. Kiiresel nihai enerji
tiiketiminde yenilenebilir enerji kaynaklar1 diinyada tiiketilen enerjinin beste birini karsilamakta
ve bunun %10,3’linii modern yenilenebilir enerji kaynaklart olusturmaktadir. Sekil 1.3.” te
kiiresel kiiresel nihai enerji tilketim oranlarmin enerji ¢esitlerine gore dagilimi verilmistir

(Karagol ve Kavaz 2017: 9).

Yenilenebilir Enerji (%19,2) Modern Yenilenebilir (%10,3)

‘,
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Sekil 1.3. Kiiresel nihai enerji tiiketim oranlarinin enerji ¢esitlerine gore dagilimai.



Diinya genelinde fosil kokenli kaynaklarin kullanimi hala ytiksek olsa da tiiketilen
enerjinin %20’ si yenilenebilir enerji kaynaklarindan temin edilmektedir. Tirkiye’ de
yenilenebilir enerji iizerindeki gelisime katilarak bu alanda yenilikler yapmaktadir. Ulkemizin
2016 yilinda yenilenebilir enerjiden elde edilen toplam kurulu gii¢ yaklasik 35GW ve toplam
elektrik iiretimi ise %35’ tir. Ulkemizin 6zellikle jeotermal potansiyeliyle Diinya’da yedinci,
Avrupa’da ise birinci sirada yer almasiyla yenilenebilir enerji kaynaklar1 bakimimdan énemli

bir yeri bulunmaktadir (Kocakusak, 2018: 2).

ETKB’ nin 2014 yil1 Aralik ayinda yayimlanmis oldugu “Tiirkiye Ulusal Yenilenebilir
Enerji Eylem Plan1” asagida Tablo 1.1.” de verilmistir. Bu tabloya gore yenilenebilir enerji
kaynaklarindan elde edilen toplam elektrik iiretiminin %30’ a ¢ikacagi Ongoriilmektedir

(Kocakusak, 2018: 3).

Tablo 1.1. Yenilenebilir enerji kaynarina gore kurulu giig.

KURULU GUC (MW) ELEKTRIK URETIMI (GWh)
Teknoloji | 2013 2023 Artis (%) | 2013 2023 Artis (%)
Hidrolik 22.289 34.000 53 59.420 91.800 54
Riizgar 2.759 20.000 625 7.558 50.000 562
Jeotermal | 310 1.000 223 1.364 5.100 274
Biyokiitle 224 1.000 346 1.171 4.553 287
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Sekil 1.4. Tiirkiye’de a) 30 Eyliil 2020 ve b) 2019 tarihlerine ait elektrik enerjisi kurulu giicii.



Elektrik Miihendisleri Odasi, Tiirkiye nin 30 Eyliil 2020’ de elektrik enerjisinin kurulu
giicliniin 93.207,1 MW olarak saptamiglardir. 30 Eylil’ e ait Tiirkiye elektrik enerjisi kurulu
giicii grafigi Sekil 1.4.a.” da ve 2019 yilina ait grafik ise Sekil 1.4.b.” de verilmistir (EMO,
2020). Kurulu gii¢ dagilimi grafiklerine bakildiginda yenilenebilir enerji kaynaklari igerisinde
degerli bir yeri olan giines enerjisinin %2 ve riizgar enerjisinde %4 artis oldugu goriilmektedir.
Sekil 1.5’te ise 01 Aralik 2020 tarihinde Tiirkiye’de elektrik enerjisi liretiminin giinliik ytik
egrisi ve kaynaklara gore giinliik dagilimi verilmistir (TEIAS, 2020).

Riizgar: 9% Linyit: 13%
Akarsu: 3%

Tas Komiiri: 2%
Barajli: 14%
Jeotermal: 3% ithal Kémiir: 22%
Biyokiitle: 1%
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Dogal Gaz: 33%

; Saat

Sekil 1.5. Tiirkiye’de 01 Aralik 2020 tarihine ait elektrik enerjisi iiretiminin giinliik yiik egrisi

ve kaynaklara gore dagilimi.

Yenilenebilir enerji kaynaklarmin olusmasina dolayli yonden etki eden giines
enerjisinin bol, tikenmeyen, cevreye zararli olan, duman, kiikiirt, gaz, radyasyon ve
karbonmonoksit gibi atiklarinin olmamasi, yerel de kullanilan uygulamalarda elverisli olmasi
diger enerji tiirlerine gore daha avantajli oldugunu ve iizerinde daha ¢ok calisilmasi gereken bir
konu oldugunu gostermektedir. Bu tiir sistemlerin kurulum, bakim gibi maliyetlerinin olduk¢a
yiiksek olmast ve elde edilecek olan enerjinin siirekli olmamasi gibi dezavantajlar
bulunmaktadir. Bu durum g6z oniine alindiginda sistemlerin tesis edilmesinden dnce saglikli,

giivenilir ve kolay ulasilabilir giines 1s1n1m verileri biiyiik bir 6neme sahiptir.
1.1.Literatiir Calismalari

Giines 1s1n1m verileri, glines enerjisi sistemlerinin kurulacagi yerin belirlenmesinde ve
planlanmasinda kullanilan en 6nemli girdi parametresidir. Bu tiir sistemlerin maliyetinin ve
veriminin hesaplanmasinda giines 1sin1m verilerinin tahmini biiyiik rol oynamaktadir (Serttas,

2015: 3). Literatiirde giines 1s51n1m1 tahmini yapan bir¢ok ¢alisma bulunmaktadir.

Literatiirde bulunan ¢aligmalar1 asagidaki gibi 6zetleyebiliriz.



Sfetsos ve Coonick (2000) calismalarinda yatay bir yiizeye gelen saatlik ortalama
kiiresel giines radyasyonu tahmini i¢in yeni bir yaklagim gelistirmislerdir. Gelistirdikleri
yontemde geleneksel dogrusal yontemlere ek olarak uyarlanabilir néro-bulanik ¢ikarim
semasinin yani sira dogrusal, ileri beslemeli, tekrarlayan Elman ve Radial Basis sinir aglarini

iceren cesitli yapay zeka tabanli teknikler incelemislerdir.

Deniz ve Atik (2007) Zonguldak ili i¢in gerceklestirdikleri ¢aligmalarinda giines 1s1nim
siddeti tahmini i¢in hem regresyon analizi ve hem de yapay sinir aglar1 (YSA) yontemi ile

modeller olusturarak hangi yontemin daha etkin oldugunu arastirmislardir.

Hocaoglu vd. (2009) ¢alismalarinda saatlik gilines radyasyonu verilerini 2D (boyutlu)
bir ylizeye montaj yaklagimini kullanarak modellemislerdir. Yeni benimsenen gorsellestirme
yaklagimi sayesinde toplam 9 analitik ylizey modeli elde etmislerdir. Bu analitik yiizey
modellerini, ileri beslemeli Sinir Agindan (NN) elde edilen dinamik bir yiizey modeliyle

karsilastirmiglardir.

Behrang vd. (2010) calismalarinda giinliik ortalama hava sicakligi, yilin giinii, bagil
nem, buharlasma, giines saatleri ve riizgar hiz1 degerleri gibi parametreler ile farkli YSA
teknikleri kullanilarak yatay bir yiizey iizerindeki giinliik kiiresel giines rasyasyonu tahmini
gerceklestirmislerdir. YSA modellerinin dogrulugunu gostermek icin ise farkli geleneksel

giinliik kiiresel glines rasyasyonu tahmini modelleri ile bir kargilastirma yapmislardir.

Wu ve Chan (2011) ¢aligmalarinda saatlik giines radyasyonu serilerini tahmin etmek
icin iki faz igeren yeni bir yaklasim kullanmislardir. Detrending asamasinda giines radyasyonu
serisinde duran sabit olmayan egilimi gidermek i¢in birka¢c model uygulamislar ve bu
modellerin 1yiligini degerlendirmek i¢in ise Augmented Dickey-Fuller yontemi
uygulamiglardir. Tahmin asamasinda ise Otoregresif ve Hareketli Ortalama (ARMA) modeli,
Zaman Gecikmesi Sinir Ag1 (TDNN) yontemi ve ayni zamanda ARMA ve TDNN’ yi birlestiren

yeni bir hibrit model uygulamislardir.

Feng (2012) ¢alismasinda, Mycielski tabanli bir model kullanmistir. Kaydedilen saatlik
gilines radyasyon verilerini bir dizi olarak diisiinmiistii. Daha sonra bu verilerin son kayit
degerinden baslayarak, tarihte en benzer alt dizilim 6rnegini bulunmaya ¢alismistir ve Markov

zinciri modelini kullanarak verilerin olasilik iligkilerini modellemistir.

Ramedani vd (2013) Tahran ili i¢in gergeklestirdikleri ¢alismalarinda gilines 1s1nim

radyasyonunu tahmin etmek i¢in farkli meteorolojik verileri birlestirerek ¢esitli yapay sinir ag1



modelleri tasarlamis ve uygulamislardir. Karsilastirma icin ise ampirik Hargreaves ve Samani

denklemini kullanmiglardir.

Diagne vd. (2013) ¢alismalarinda giines 1sinimin1 tahmin etmek i¢in kullanilan mevcut

yontemlerin derinlemesine bir incelemesini sunmuslardir.

Junior vd. (2014) calismalarinda, dalgacik ayrigtirma ve yapay sinir agin1 birlestirerek
gerceklestirdikleri hibrit bir yontemi, kisa vadeli kiiresel yatay giines 1s1nimi1 tahmin etmek igin

kullanmislardir.

Kisi (2014) calismasinda Tiirkiye’ nin Akdeniz Bolgesinde bulunan yedi sehrin giines
isinimini tahmin etmek ic¢in bulanik genetik yaklasiminin yetenegini arastirmigtir. Bir ay
onceden 1gin1mi1 tahmin etmek i¢in parametre olarak enlem, boylam, rakim ve yil verilerini
kullanmistir. Bulanik genetik yOntemini, yapay sinir aglari (YSA) ve uyarlanabilir sinir

bulaniklig1 ¢ikarim sistemi modelleri ile karsilastirmistir.

Sarlak ve Gliven (2016) ¢alismalarinda, ortalama sicaklik, bagil nem, giinesli giin sayisi,
riizgar hizi, buhar basinci gibi meteorolojik degiskenler ile Gaziantep iline ait 11 yillik giines
isinim1 verilerini  kullanarak, genetik programlama teknigi ile gilines 1smmimi kestirimi

yapmislardir.

Sahan ve Okur (2016) ¢alismalarinda Akdeniz Bolgesine ait aylik ortalama giines 1sinim
siddetini tahmin etmek i¢in ileri beslemeli geri yayilimli bir yapay sinir ag1 modeli
kullanmislardir. Modeli, Levenberg-Marquand geri yayilim egitim algoritmas1 kullanarak

gerceklestirmislerdir.

Kilig vd. (2016) Gilineydogu Anadolu Bolgesi i¢in gergeklestirdikleri ¢aligmalarinda
global giines 1s1n1m1 ve giineslenme siirelerinin tahmininde, tistel agirlikli hareketli ortalama ve
iistel agirlikli hareketli ortalama bazli gaussian dagilimi seklinde iki istatistiksel yontem

kullanmislardir.

Gul ve Celik (2017) Tunceli ilinin aylik ortalama giinliik global giines radyasyonunu
tahmin etmek i¢in adaptif ag tabanli bulanik c¢ikarim sistemi (ANFIS) yontemini

kullanmiglardir.

Giileg¢ ve Demirel (2017) caligmalarinda Kastamonu ili i¢in aylik toplam giines 1s1nim
siddetini yapay sinir aglart yontemini kullanarak gerceklestirmiglerdir. Isinim tahmininde

parametre olarak aylik ortalama nispi nem, aylik agik giin sayisi, aylik ortalama sicaklik, aylik



ortalama hava basinci, aylik ortalama riizgar hizi, aylik toplam giineslenme siiresi ve aylik

toplam giines 151n1m siddeti degerlerini kullanmislardir.

Yilmaz vd. (2017) ¢alismalarinda giinliik giines radyasyonunu tahminini, hava sicakligi
ve zaman siireleri parametrelerini kullanarak, ANFIS ve Mamdani bulanik modeli yontemleri

ile gerceklestirmis ve karsilagtirmiglardir.

Hocaoglu F. O. ve Serttas F. (2017) calismalarinda Feng J.” nin 2012 yilindaki
calismasina benzer bir giin metodunu kullanmislar ve bu metod ile otokorelasyon metotlarini

birlestirerek kisa vadeli bir giines 1sinim1 tahmini yapmislardir.

Yesilbudak vd. (2018) calismalarinda, Ankara ilinin uzun dénem global giines 151n1m
siddeti, giineslenme siiresi ve hava sicaklig1 verilerini detayl1 olarak analiz etmis ve bu verilerin

polinom, Gauss ve Fourier egri uydurma metotlar1 araciligryla modellemelerini yapmaislardir.

Ulutas vd. (2018) ¢alismalarinda, ¢cok katmanli ileri beslemeli bir yapay sinir agin1 giin
Oncesi saatlik glines 1smimi1 kestirimi igin tasarlamislar ve tasarladiklart YSA’ y1 zaman
serisinde benzerlik analizi sonucu elde edilen veriler kullanilarak egitilmigler. Calismada egitim
verisi olarak Trabzon ilindeki yatay diizleme gelen toplam giines 1s1n1mz1, bagil nem ve sicaklik

verileri kullanmislardir.

Prasad vd. (2018) calismalarinda aylik giines radyasyonunu tahmin etmek i¢in karinca
kolonisi optimizasyonu ve rastgele orman (yani MEMD-ACO-RF) ile ¢ok asamali c¢ok

degiskenli bir ampirik mod ayrismasi (EMD) yontemini kullanmislardir.

Geurmoui vd. (2020) ‘de gilines radyasyonu bilesenlerinin degerlendirilmesi i¢in
literatiirde tizerinde calisilmis olan farkli hibrit modeller arasinda karsilastirmali bir revive
calisma gerceklestirmislerdir. Bu alanda gelecek vaat eden potansiyeli yliksek modelleri

belirlemeyi amaglamislardir.
1.2.Cahsmanin Amaci ve Icerigi

Gilinlimiizde, teknolojinin hizla gelismesi beraberinde enerji liretimi ve tiiketimi
arasindaki acigin da artmasina sebep olmaktadir. Uzun yillardir kullandigimiz petrol, dogalgaz,
komiir gibi fosil kokenli enerji kaynaklarinin ¢evreyi kotii etkilemesi bilim insanlarini, gevre
ile uyumlu ve sinirsiz olan yenilenebilir enerji kaynaklaria yonlendirmektedir. Yenilenebilir
enerji kaynaklar arasinda oldukc¢a degerli olan giines enerjisi iizerine gerceklestirilen
caligmalarda giines 151n1im siddetinin miktari, agis1 ve ylizey durumu 6nemli parametreler olarak

karsimiza ¢ikmaktadir. Bolgelere gore degisiklik gosteren giines 1s1nim siddetinin analizi ve



etkili kullanimi i¢in farkli iklim cografyalarinda gegmis 151n1m degerlerine bagli, meteorolojik
parametrelere bagli ve ikisini birlestiren ¢esitli yontemler {izerine calisilmistir. Yapilan
caligmalarin temel amaci, bircok farkli yontem gelistirilerek mevcut calisilan bolgenin
verilerine en yakin degerlerin bulunmasi ve istatiksel anlamda uyumlulugun yakalanmasidir

(Kaya vd., 2019a: 761; Kaya vd., 2019b: 49).

Bu calismanin amac1 farkli tahmin yontemleri kullanilarak enerji ¢alismalarinda 6nemli
bir yeri olan giines 151n1m siddeti tahminini Bilecik ili i¢cin gergeklestirmektir. Calismada yapay
sinir ag1 yontemi, dalgacik ayristirmasi ve gorgiil kip ayrisimi yontemleri ile ayri ayri
kullanilarak iki farkli hibrit ¢aligma gerceklestirilmistir. Calismada YSA’ ya en uygun egitim
algoritmasini belirlemek i¢in Levenberg-Marquardt, Bayesian-Regularization ve Resilient

egitim algoritmalar1 kullanilmistir.
Bu tez i¢in gergeklestirilen caligmalar asagidaki gibi 6zetlenebilir;
Glines 1s1nim siddeti iizerine literatiirde gergeklestirilen ¢alismalar incelenmis ve bir

boliimii tezin literatiir ¢calismalar1 boliimiinde sunulmustur.

Bilecik Ili Meteoroloji Genel Miidiirliigii’ nden alinan 2018 yilina ait saatlik giines
1s1n1m verileri ayrmtili bir sekilde incelenmistir. Istenilen 6lgiitlere uygun gériilmeyen veriler

hesaplamalarda kullanilmamistir. Calismaya yillik veriler aylik olarak dahil edilmistir.

Literatiirdeki yontemler incelenmis uygun olacagi diisiiniilen modeller belirlenmis ve

calismanin saatlik 6lgekte uygulamasina karar verilmistir.

Kullanilan modeller sonucunda elde edilen tahminler incelenmis ve tiim tahmin
modelleri tablo ve grafik halinde sunulmustur. Model performanslar1 hata performans metrigi

kullanilarak incelenmistir.



2. GUNES ENERJISI

insanhgln baslica ihtiyaglarindan biri arasinda yer almakta olan enerji, iiretim, 1sinma,
tasima gibi pek cok alanda hayati bir oneme sahiptir. Gegmiste petrol, komiir gibi fosil kokenli
sirdliriilemeyen enerji kaynaklarindan elde edilmekte olan enerjinin endiistriyel devrim sonrasi
kullaniminin artmasi1 bu fosil kokenli kayaklarin hizla azalmasina ve cevre kirliligi
olusturmasina sebep olmustur. 1970 yilindan giiniimiize kadar bu sorunu ¢dzmek igin

yenilenebilir enerji kaynaklarinin kullanimi iizerine bir¢cok ¢aligma gerceklestirilmistir.

Giines enerjisi, ilk 1967 yilinda Isvecli bilim adam1 Horace tarafindan insa edilen giines
kollektorii sayesinde kullanilmaya baslamistir. 1839 yilinda Fizik Profesorii Alexander
Edmond Becquerel’ in fotovoltaik sistem teknolojisini baglatmistir. Becquerel tarafindan
yapilan bu ¢aligma dogrultusunda 1873'te Charles Fritts giines 15181n1 elektrige doniistiiren ilk
giines hiicresini selenyum ve altin kullanarak tiretmistir. 1900° 1i yillarin basinda Albert
Einstein “fotoelektrik etki kanunu” kesfetmis ve 1sik miktarinin varligindan bahsederek
fotovoltaik teknolojisine teorik bir temel saglayan ilk kisi olarak 1921 yilinda Fizik dalinda
Nobel Odiilii almistir. 1946°da Russell Ohl modern fotovoltaik hiicresi patentini almis. 1970’
lerin sonunda ¢ikan Petrol krizi bilimi yeni alternatif enerji kaynaklar1 bulmaya siiriiklemis, bu
sayede fotovoltoik hiicrelerle ilgili ¢alismalar ve iiretim hizlanmistir.1985° te %20 verimli
silisyum fotovoltaik hiicreler, 1993’ de %20 verimli iki-katmanli fotovoltaik hiicreler
gelistirilmistir. 2000’11 yillardan itibaren fotovoltaik verimler hizla artarak 2008 yilinda
National Renewable Energy Laboratory (NREL) tarafindan %40,8 verimli {lig-katmanli PV
hiicreleri, 2009°da ise Spectrolab, %41,6 verimli lic-katmanli PV hiicreleri gelistirmistir. 1982
yilinda Kaliforniya’da ilk 1 MW kurulu giice sahip gilines enerji santrali kurulmus ve diinya
lizerindeki bu gii¢ 1999 yilinda 1000 MW’ 1 asmustir. Ulkemizde ise ilk sebeke baglantil giines
enerji santrali 200 kW giiciinde kurulmustur (Mert, 2016: 21).

Giines teknolojileri, glines 151811 dogrudan elektrige ceviren fotovoltoik ve gilines
enerjisinden 1s1 elde edilerek ya bu 1sinin dogrudan kullanildig:r ya da elektrik iiretiminde
kullanildig1 termal sistemler olmak tizere iki ana grupta ele alinmaktadir. Daha ¢ok 1sitma
amagch kullanilmakta olan giines enerjisinin, elektrik {iretiminde kullanilmas1 i¢in ilk kurulumu
maliyetli olmaktadir. Fakat giiniimiizde yenilenebilir enerji kaynaklari {izerine yapilan
caligmalarda smirsiz, tiikkenmeyen, c¢evre kirliligine yol agmayan bir enerji olarak

diisiiniildiiglinde biiyiik 6nem kazanmis durumdadir (Arik, 2016: 72; Mert, 2016: 22).
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Yenilenebilir enerji kaynaklari arasinda olduk¢a degerli olan giines enerjisinden
faydalanma konusundaki calismalar da 6zellikle bu donemde hizla artmistir. Bu sistemler
teknolojik bakimdan ilerleme gosterirken maliyet olarak gerileme gdstermis ve ayn1 zamanda
cevreye zarar vermeyen bir enerji kaynagi olarak kendini kabullendirmistir (Ozpinar, 2007;

Kosma, 2018: 1).

Giines icerisinde bulunan maddelerin kiitle ¢ekimi ile birbirlerini ¢ekmeleri sonucu
meydana gelmekte olup c¢ap1 yaklasik olarak 1.4 milyon kilometredir ve diinya yari¢apinin
yaklasik olarak 109 katidir. I¢ cevresinde ¢ok sicak ve yogun gazlar bulunan giines yeryiiziinden
yaklasik olarak 151. 106 milyon km uzaklikta bulunmaktadir. Giinesin igerisinde bulunan
maddenin %84’ iinii Hidrojen, %6’ sin1 Helyum ve %0.13’ {inii ise azot, karbon, oksijen gibi

diger elementler olusturmaktadir (Ceylan, 2017: 7).

Glines enerjisi, jeotermal enerji ve niikleer yakitlar disinda diinyada kullanilan tim
kaynaklarin temelinde bulunmaktadir. Einstein’ m E = mc? ile ifade ettigi kiitle kaybi
sonucunda olusan enerji, glinesten gelen 1s1 ve 15181 olusturmaktadir. Giines enerjisi, giinesin
¢ekirdeginde olusan fiizyon olayr (hidrojen atomlarinin tepkimeye girerek helyum atomunu
olusturmasi) ile biliylikk miktarda enerji aciga cikarmast sonucu olusmaktadir. Hidrojen
atomlarinin maruz kaldiklar1 ¢ok yiiksek sicakliklar sonucunda helyuma doniismesi sirasinda
Einstein’ 1 ifade ettigi gibi ¢ok kiiciik miktarda kiitle kaybi1 meydana gelmektedir. Giines
cekirdegindeki sicakligin yaklasik 15 milyon °C ve basincin 340 milyar atm oldugu sartlarda
bir saniyede neredeyse 650 milyon ton hidrojen helyuma doniisiirken, 5 milyon ton madde
enerjiye doniismektedir. Ama ortaya c¢ikan bu enerjinin ¢ok kiigiik bir boliimil yeryiiziine

ulagsmaktadir (Ajder, 2011: 4).
2.1.Diinya’ da Giines Enerjisi

Bir giinde giinesten Diinya’ ya ulasan enerji, giinliik tliketilen enerjinin neredeyse
15.000 katidir. Yeryiiziine yaklasik 160 km mesafede bulunan atmosferin iist sinirinda giines
1sinlarinin yiizeye dik bir sekilde gelen ortalama giines enerjisi yogunlugu yaklagik 1.37 kW/m?’
dir. Ekvatorun 35° Kuzey- Giiney enleminde bulunmakta olan “Diinya Giines Kusag1” diye
adlandirilan bolge, gilines enerjisinden en 1yi yararlanan bolgedir. Yillik 2-3,5 bin saat giines
almakta iken ve glines potansiyeli ise 3,5-7 kWh/m?/glin arasinda degisim gostermektedir.
Diinya’ya gelen ortalama yillik giines radyasyonu miktar1 kurak kesimlerde 2000-2500 kWh/
m? ve iist kisimlarda bulunan enlemlerde ise 1000-1500 kWh/ m? arasinda degigsmektedir. Sekil

2.1.” de diinya giines enerjisi haritast verilmektedir (Ajder, 2011: 9; Kaya vd., 2018).
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Sekil 2.1. Diinya giines enerjisi haritasi.

Giines 151n1m1 diinya tizerine dogrudan veya difiiz radyasyon olarak ulagmaktadir. Yatay
ylizeylere gelen ortalama giines enerjisi miktar1 Ekvator (Col Bélgeleri)’ nde 2200 kWh/ m?
ile en yiiksek degere ve Kuzey Avrupa ise 800 kWh/ m? en diisiik degere sahiptir. Diinya’da
belli bolgelerinde yatay ylizeylere gelen giinliik ortalama giines radyasyonu miktarlari Tablo

2.1.” de gosterilmektedir (Ozek, 2009: 29).

Tablo 2.1. Diinyada yillik ortalama giines enerjisi miktari.

Bolge kWh/ m?
Kuzey Avrupa 800
Orta Avrupa 1000
Akdeniz Bolgesi 1700
Ekvator (C6l Bolgeleri) 2200

Glines enerjisi alaninda yiiriitiilen caligmalar son donemde diinya genelinde hiz
kazanmistir. Bu calismalarin en biiylik sebeplerinden biri, iklimlerde meydana gelen
degisimlerin ve bunun sonucunda ortaya ¢ikan sorunlarin diinya enerji sektoriinii biiyiik bir
arayisa siiriiklemesidir. Tablo 2.2.” de goriilmekte oldugu gibi Cin, Japonya ve Almanya, kurulu

giic bakimindan diinyada ilk ii¢ sirada yer almaktadir. Kisi basina diisen kurulu giice
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bakildiginda 516 MW ile Almanya ilk sirada yer alirken, Tiirkiye 28 MW kisi basina diisen

Kurulu giicii ile 35. sirada bulunmaktadir. (Kosma, 2018: 3).

Tablo 2.2. Diinyada giines enerjisi santrali kurulu giicii siralamasi.

Sira Ulke Veri Tarihi Kurulu Gii¢ Kisi Basina
(MW) Kurulu
Giic (MW)
1 Cin Haziran 2017 102470 74
2 Japonya Aralik 2016 42750 337
3 Almanya Ekim 2017 42710 516
4 ABD Aralik 2016 40300 124
5 Italya Aralik 2016 19279 318
6 Birlesik Krallik ~ Aralik 2016 11630 177
7 Hindistan Aralik 2016 9010 7
8 Fransa Aralik 2016 7130 106
9 Ispanya Temmuz 2017 6730 145
10 Avustralya Aralik 2016 5900 240
11 Giiney Kore Aralik 2016 4350 85
12 Belgika Aralik 2016 3422 301
13 Kanada Aralik 2016 2715 74
14 Yunanistan Aralik 2016 2610 242
15 Tiirkiye Kasim 2017 2246 28
10 Avustralya Aralik 2016 5900 240
11 Giiney Kore Aralik 2016 4350 85
12 Belgika Aralik 2016 3422 301
13 Kanada Aralik 2016 2715 74
14 Yunanistan Aralik 2016 2610 242
15 Tiirkiye Kasim 2017 2246 28
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2.2.Tiirkiye’ de Giines Enerjisi

Diinya icin oldukc¢a onemli bir konuma gelen yenilenebilir enerji kaynaklari iizerine
yapilan caligmalar giiniimiizde olduk¢a hizlanmis durumdadir. Yenilenebilir enerji kaynaklari
bakimindan Tiirkiye oldukca yiiksek enerji potansiyeline sahip oldugundan, son yillarda enerji
sektoriinde biiyiikk atilimlar gerceklestirmektedir. Enerji kayaklarindaki bu potansiyel
iilkemizde 6zellikle giines enerjisinde 6n plana ¢ikmaktadir. Ulkemizin yillik giineslenme
stiresi, Avrupa ve diger diinya devletlerine gére olduk¢a fazladir. Giinesten yeryliziine saniyede
neredeyse 170 milyon MW enerji ulasmaktadir. Tiirkiye’ nin bir yilda elde ettigi enerjinin 100
milyon MW oldugu diisiiniiliirse bir saniyede yeryiiziine gelen giines enerjisi, Tiirkiye’ nin

enerji iiretiminin yaklagik 1. 700 kat1 olmaktadir. (Kaya vd., 2018).

Elektrik Isleri Etiit Idaresi (EIE)’ nin, Devlet Meteoroloji isleri Genel Miidiirliigii
(DMI)’ niin elde etmis oldugu 1966-1982 yillar1 giineslenme siiresi ve 1smim siddeti 6l¢iim
verilerini kullanarak gergeklestirmis olduklar1 ¢caligmaya gore, Tiirkiye’ nin yillik ortalama
toplam giineslenme siiresinin 2640 saat (gilinliik toplam 7, 2 saat), toplam 1s1nim siddetinin ise
1,311 MWh/m?—yil (giinliik toplam 3,6 kWh/ m?) oldugunu goérmiislerdir. Fakat, sonrasinda
yapilan ¢aligmalarda bu verilerin Tiirkiye’ nin gercek gilines enerjisi varligindan az oldugunu
gbstermis ve 1992°den beri EIE ve DMI tarafindan, bu degerlerin daha dogru bicimde elde
edilmesi i¢in enerji amacl giines enerjisi Ol¢limleri almaktadirlar. Elde edilen Olgiim
caligmalari, Tiirkiye’ nin Giines Enerjisi Potansiyeli Atlasi (GEPA)’ na gore, yillik ortalama
toplam gilineslenme siiresinin 2. 737 saat (giinliik toplam 7, 5 saat), y1llik toplam 151n1m siddetini
ise 1. 527 kWh/ m?/y1l (giinliik toplam 4, 2 kWh/ m?) olarak 6lgiimlenmistir (Ceylan, 2017:
13).

Sekil 2.2. Tiirkiye’ nin giines enerjisi potansiyel atlasi
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Tiirkiye’de en yiiksek gilines enerjisi potansiyeline sahip bolge Giliney Dogu Anadolu
Bolgesi’dir. Akdeniz Bolgesi enerji potansiyeli bakimindan Giiney Dogu Anadolu Bolgesini
takip etmekteyken potansiyelin en diisiik oldugu bolge Karadeniz Bolgesidir. Sekil 2.2.” de
Tirkiye’ nin giines enerjisi potansiyel atlasi gosterilmistir. Tablo 2.3.” de ise yillik giines

enerjisi potansiyelinin Tirkiye’deki bolgelere gore dagilimi verilmistir.

Tablo 2.3. Tiirkiye’ nin yillik toplam giines enerjisi potansiyelinin bdlgelere gore dagilima.

Bolge Toplam giines enerjisi ~ Giineslenme siiresi (saat/y1l)
(KW h/m?-y1l)

Giineydogu Anadolu 1460 2993
Akdeniz 1390 2956
Dogu Anadolu 1365 2664
ic Anadolu 1314 2628
Ege 1304 2738
Marmara 1168 2409
Karadeniz 1120 1971

. Tablo 2.3.” te Tiirkiye giines enerji potansiyeli ve gilineslenme siiresi degerlerinin
verilmis asagida olup Sekil 2.3.” te Tiirkiye global radyasyon degerleri ve Sekil 2.4.” te ise
Tirkiye gilineslenme stirelerinin grafikleri verilmistir. Giinliik glineslenme siirelerinin en
yuksek oldugu ayin temmuz, en diisiik oldugu ayin aralik ay1 oldugu hem Tablo 2.4’te hem de
Sekil 2.4’ te goriilmektedir (Sayin, 2006: 26; Kaya vd., 2018; Gengoglu, 2015: 12).
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Sekil 2.3. Tiirkiye global radyasyon degerleri (kW h/m?-giin).
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Tablo 2.4. Tiirkiye giines enerji potansiyeli ve glineslenme siiresi.

Sekil 2.4. Tiirkiye giineslenme siireleri (saat).

Aylar Aylik Toplam Giines Enerjisi Giineslenme siiresi
(saat/y1l)

(Kcal/cm?-ay) (kWh/m?ay)

OCAK 4,45 51,75 103

SUBAT 5,44 63,27 115

MART 8,31 96,65 165

NISAN 10,51 122,23 197

MAYIS 13,23 153,86 273

HAZIRAN 14,51 168,75 325

TEMMUZ 15,08 175,38 365

AGUSTOS 13.62 158,4 343

EYLUL 10,6 123,28 280

EKIM 7,73 89,9 214

KASIM 5,23 60,82 157

ARALIK 4,03 46,87 103

TOPLAM 112,74 1311 2640

ORTALAMA 308,0 cal /m?-giin 3,6 kWh/m?2-giin 7,2 saat/giin
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Enerji ve Tabii Kaynaklar Bakanligi, GEPA’ nin ¢alismasinda elde ettigi sonucu gore
Tiirkiye’ deki giines enerji kapasitesinin yaklagik 56.000 MW termik santral kapasitesine denk
geldigini tespit etmistir. Bu kapasiteyi kullanmaya ¢alismalar hizlandirilirsa yillik yaklasik 380
milyar kWh elektrik enerjisi iiretmenin miimkiin oldugunu belirtmislerdir. ~ Ulkemizde
yenilenebilir enerji kaynaklarina verilen 6nemin daha da artmasi, enerji talebini karsilamak i¢in

yapilan ithalatin biiyiik oranda azalmasina sebep olacaktir (Ceylan, 2017: 16).

Son yillarda giines enerjisi iizerine yapilan ¢alismalar hem Tiirkiye’de hem de Diinya’
da biiylik artis gostermistir. Bu artig 6zellik yonetmeliklerde yapilan degisiklikler sayesinde
gerceklesmistir. Giines enerjisi istenen oranda iiretim i¢in kullanilmasa da bunun 6nemini bilen
tilkeler disa bagimlilig1 azaltmak i¢in yatirim maliyetini dnemsemeden santrallerini kurmus ve

ireticileri desteklemislerdir (Gengoglu, 2015: 13).
2.3.Giines Enerjisinin Avantaj ve Dezavantajlar

Glinlimiizde, 1sitma-pisirme, sogutma, sicak su elde etme, solar aydinlatma, elektrik
enerjisi, elektrik tlretimi, termal yontemler gibi bir¢ok alanda kullanilmakta olan giines
enerjisinin, diger yenilenebilir enerji tiirlerine gore daha avantajli oldugunu gosteren birkag

madde asagida verilmistir (Hocaoglu ve Serttas, 2017; Sayin, 2006: 67).

v’ PV sistemleri sessiz ¢alisirlar ve ¢evreye zarar vermezler.

v" Bu sistemler sigorta sirketleri tarafindan sigortalanabilmektedir.

v' 1lk kurulumu maliyetli olmasma ragmen uzun émiirlii olmasi ve baska maliyetinin
olmamasi en 6nemli unsurlaridir.

v Bakim ve onarim masraflari az ve kolaydir.

v Yakitin1 giinesten aldig1 igin satin almaya, nakliye, disa bagimlilik gibi masraflari
yoktur.

v PV sistemlerini olusturan birlesenlerin birgogu tasinabilmektedir.

v' Tesisat, kablolama gibi islemlerinin elektrik kanunlarma uyma zorunlulugu
olmamasindan 6tiirii maliyetleri distiktiir.

v" Enerjinin tiretim ve tiiketimi arasindaki mesafe kisa oldugundan kayip oran1 daha azdir.

v' Bu sistemlerde iiretilen elektrigin jeneratore ihtiyag duymadan bataryalarda
depolanabilmesi sistemin maliyetini diisiirmektedir.

v' Yakit ve bakim masrafindan dolay1 jenerator ile karsilastirildiginda daha diisiik
maliyetlidir.

v" Elektrik sebekesinin bulunmadigi bolgelerde kiigiik birimler halinde kullanilabilirler.
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Glines enerjisinin, diger yenilenebilir enerji kaynaklarina gore bircok avantaji olmasina

ragmen asagidaki gibi dezavantajlar1 da bulunmaktadir (Hocaoglu ve Serttas, 2017; Sayin,
2006: 68).

v

v
v
v

Giines enerji sistemlerinin ilk yatirim maliyeti yiiksektir.

Sebeke baglantisinin bulunmadigi yerlerde depolanmaya ihtiya¢ duymaktadirlar.
Yiiksek oranda giic isteyen motor, 1sitma gibi sistemler i¢cin ekonomik degildirler.
Glines enerjisi sistemleri hava degisiminden etkilenmekte ve geceleri enerji
iretememektedir.

Bu sistemlerden iyi bir verim alinabilmesi i¢in diiz bir arazide 1s1nima en uygun agida
ve lizerine golge diismeyecek sekilde konumlandirilmast gerekmektedir.

Etrafinda 151n1m1 engelleyecek cevresel faktorlerin bulunmamasi gerekmektedir.
Sistemin dogru akim tiretmesi ve bir¢ok alanda alternatif akimin kullanilmasindan 6tiirii
doniistiiriilmesi gerekmektedir.

Glines enerjisini elektrige doniistiirme orani diisiik olmast hem genis alanlara ihtiyag
duymasina hem de sebeke elektrigine gore pahali olmasina sebep olmaktadir.

Heniiz toplum arasinda pek bilinen bir sistem olmadigindan olmadigindan kullanim

oran1 duisuktiir.
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3. GUNES ISINIMI VE TAHMIN CALISMALARI

Glines, helyum ve hidrojen gazlarindan olusan bir yildizdir. Yer yiiziine uzakligi 150
milyon km (£ 2.6 milyon km) olup merkez sicakligi 20 milyon °C, yiizey sicaklig1 6. 000 °C
civarindadir. Giines igerisinde bulunan hidrojenin helyuma doniismesi fiizyon olarak
adlandirilmakta ve bu reaksiyon sonucunda ortaya c¢ikan 1s1 enerjisi uzaya cesitli dalga
boylarinda 1sinimlar olarak yayilmaktadir. Isigin havakiirede aldig1 yolun uzun olmasi giines
1sitmimlarinin sadece kiigiik bir boliimiiniin atmosferin disina ulagsmasina sebep olmaktadir.
Yaklasik 1367 W /m? olan bu deger giines sabiti olarak isimlendirilir. Giinesten yeryiiziine
gelen toplam 1sinim, dogrudan gilinesten gelen 1simim (direk 1s1nim) ve gilines 1sinimlarinin
atmosferden gegerken su buhar1 ya da toz parcaciklar1 tarafindan sagilmasi sonucu olusan,
belirli yonii ve dogrultusu olmayan (yaygin i1sinim) 1simnim olmak iizere iki boliime

ayrilmaktadir (Kaya vd., 2019c¢: 105).

Glines 1s1n1im1 atmosfer dis1 ve global olmak iizere iki temel kisimda ele alinmaktadir.
Global giines 1s1n1min1 6lgmek i¢in giines gézlem istasyonlarinda, toplam anlik 1s1ma degerini
Olemek i¢in solarimetre, daginik 1sinim siddetini 6lgmek icin piranometre, toplam degisim
1sinim1 ve net degisim 1siniminin 6lgiilmesinde ayni zamanda termal giines enerjisindeki
verimin degerlendirilmesinde radyometre ve giinesten dogrudan gelen giines radyasyonunu
6lemek i¢in ise pirhelyometre gibi farkli cihazlar kullanilarak gergeklestirilmektedir (Serttas,
2015: 1).

Atmosterde Yavinma / \ Bulut ve Kirleticiler

tarafindanemilim
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Sekil 3.1. Giines enerjisi sematik gosterimi (Mert, 2016: 18).
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Sekil 3.2’de gosterildigi gibi glines 1si1miminin yaklasik %30’ u yeryliziindeki
atmosferden geriye yansitilmakta, %50’ si yeryliziine ulasmakta, %20’si ise atmosferde ve
bulutlarda tutulmaktadir. Yer yliziindeki yasam gelen enerji miktarinin yerkiiredeki sicaklig
yiikseltmesi ile olur. Bu 1sinma riizgar hareketlerine, okyanus dalgalanmalarina ve en 6nemlisi
yenilenebilir enerji kaynaklarinin dolayli ya da dolaysiz olarak olusumuna sebep olmaktadir.
Yeryiiziine ulasan tiim giines 1s1n1mi (%70), 1s1ya doniisiir ve ardindan uzaya geri verilir (Mert,

2016: 18).

Sekil 3.2. Giines 1s1nimin dagilimi (Mert, 2016: 19).

Giines 15181 Diinya’ nin kendi ve giines etrafinda donmesinden o6tiirli yeryiiziine farkli
acilarda gelmektedir. Bu sebeple PV panelleri 1sinlarin en fazla ve en uzun geldigi acida
konumlandirilmaktadir. Giinesle ilgili bazi agilarin bilinmesi hem hareketlerini takip etmek
hem de konumunu belirlemek i¢in onemlidir. Giines 1sinlar1 diizlemin sabit veya hareketli
olmasi, cografik konum, zaman dilimi, mevsim gibi etkenlere gore degisiklik gostermektedir.
Giines 1s1n1iminin panele hangi ag1 ile en verimli sekilde geldigini bulabilmek i¢in bu etkenler
cok onemlidir. Giines agilarinin dogru hesaplana bilmesi i¢in Sekil 3.3.” te gosterilen degerlerin

bilinmesi gerekmektedir (Gengoglu, 2015: 14).

Sekil 3.3.” te gosterildigi gibi |OP| ¢izgisi ile ekvator arasindaki a¢1 enlem (I) agisidir ve
ekvatorun P noktasina olan acgisal uzakligidir. Enlem agis1 -90 ile +90 arasinda kiirenin

kuzeyinde pozitif, giineyinde negatif deger almaktadir (Gencoglu, 2015: 14).
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Saat agis1 (h, T) , diinyanin merkezi ile glinesin merkezini birlestiren |OP| hatt1 ile diinya
ekvator diizlemi arasinda dlgiilen agidir. Ogleden dnce negatif, 6glen 0 ve sonrasinda pozitif
olan saat agis1 her bir saat i¢in 15 derecelik saat agisina esittir. Saat agisinin denklemi Esitlik

3.1.”de verilmistir (Gengoglu, 2015: 14).
h = 15(saat — 12) (3.1)

Deklinasyon agisi, giinesin ve diinyanin merkezlerini birlestirmekte olan diizlemin
ekvator hatt1 ile yaptig1 agtya denir. Bu deger giinliik degismektedir. Y1l i¢erisinde degismekte
deklinasyon acis1 Esitlik 3.2°de verilmistir. Burada 23.45 diinyanin kendi ekseni ile ekliptik
(diinyanin gilines etrafinda dondiigii diizlem) diizlemin normali arasindaki yaklasik agidir

(Gengoglu, 2015: 14).

d = 23.45sin[360x(284 + n) /365] (3.2)

/// =
rall o=
k i W
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Sekil 3.3. Enlem (I), Saat (h), Deklinasyon (d) a¢ilar

PV panellerinin konumlandirilmasi i¢in istenen Sekil 3.4.° teki asil agilar enlem, saat ve

deklinasyon agis1 kullanilarak asagidaki gibi hesaplanmaktadir.

Zenit Acis1 (0y), P noktasinin gilinesin yoriingesine uzakligi ile giines uzakligi arasinda
bulunan agidir. 0 ile 90 derece arasinda degismekte olan bu a¢1 Esitlik 3.3.” te verilmistir

(Gengoglu, 2015: 15).

cos (By) = cos (d).cos (I).cos (h) + sin (d).sin (I) (3.3)
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Yiikseklik Acis1 (f), dikey diizlemin giines 15101 ile arasinda biraktig1 ve yatay diizlemin
tizerinde bulunan giines 1sinlarinin projeksiyon agisina denir ve Esitlik 3.4.” te verilmistir

(Gengoglu, 2015: 15).
Sin(f) = (cos (I).cos (d).cos (h)) + (sin (I).sin (d)) (3.4)

Azimuth Agcist (@), 0-360 derece arasinda degismekte olan giines i1sininin yatay
projeksiyonun giiney kisminda o6lgiilen yatay diizlemde bulunan agidir. Esitlik 3.5.° te

verilmistir (Gengoglu, 2015: 15).
cos (@) = ((cos (d).cos (h).sin (1)) — (sin (d).cos (1))).cos (B) (3.5)
Esitliklerde kullanilan parametrelerin aciklamalari asagida verilmistir.
@: Gilineyin dogusunda negatif, giineyin batisinda ise pozitif olan giines azimut agisi.
l: Kuzeyde pozitif, glineyde negatif olan enlem agisi.

d: Gilines 151nlar1 ekvatorun kuzey kisminda pozitif, giiney kisminda ise negatif olan

deklinasyon agisi.
h: Ogleden 6nce negatif, 6glen sifir, sonrasinda ise pozitif olan saat agisi.

B: 0 ile 90 derece araliginda degigsmekte olan ylikseklik agisi.

Giines

Sekil 3.4. Zenith (6y), Yiikseklik (£), Azimuth (@) acilari

Saatlik glines 1simim1 tahmininin, meteorolojik tahminler ve enerji sistemleri
boyutlandirma gibi birgok giines enerjisi uygulamasinda biiyiik bir yeri bulunmaktadir. Bircok

tahmin modeli kullanilarak dogru bir 6ngériileme sayesinde bu tiir uygulamalarin verimliligini
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artirmak amaclanmaktadir. Temel olarak, stokastik bir siirecten liretilen rassal zaman serileri
olarak adlandirilmakta olan giines 1s1nim verilerinin tahminlenmesi, stokastik siirecli altyapida,
dogru matematiksel modellere dayanir. Bu sebeple giines 1s1nimi1 6l¢iim islemi ve kaydetme
isleminin ardindan, elde edilen 1s1n1im degerlerinin modellenmesi olduk¢a 6nemlidir. Tahminin,
matematiksel olarak verildigi modeline ve ge¢misteki veri érneklerine bagli olmasi, dogruluk
orani yiiksek bir model kullanildigini gostermektedir. Diger taraftan, genelde dogrusal bir
yapida olmayan bu kosullu beklentilerin hesaplamalar1 yliksek degerli istatistiksel verileri
kapsayan drneklerin dagilimi bilgisine ihtiyag duymaktadir. Olgiilen ve kayit altna alinan bu
verilerin sonlu olmasindan o6tiirii, Markov veya yapay sinir aglari, dagilimlar tahmin edilebilir

veya oto-regresyon gibi 0n ayarli stokastik modellere uydurulabilmektedir (Serttas, 2015: 1).

Giines 1smimin1 dogru tahmin etmek, gilines enerjisi sistemlerinde iiretimi dogru
tahminlememizi saglamakta, verimi arttirmaktadir. Literatiirde pek ¢ok calisma, yenilenebilir
enerji verileri tizerinde tahminleme yapmak i¢in gelistirilmistir. Bir sonraki boliimde bu alanda

kullanilan tahmin yontemleri detayli bir sekilde ele alinmistir (Serttas, 2015: 2).
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4. TAHMINDE KULLANILAN YONTEMLER
4.1. istatistiksel Yontemler

Istatistiksel tahmin yoéntemleri, gecmise ait veri degerinin zaman igerisindeki
durumunun agiklanmasi ve nedensel etkilerin arastirilmasi seklinde iki sekilde ele alinir.
Bunlardan ilk yontemde zaman serileri kullanilarak analiz yapilmakta, agiklayict yontem olan

ikinci yontemde ise regresyon vb. gibi teknikler kullanmaktadir (Olcan, 2015: 18).

Tahmin yontemi uygulanmadan once, trend, mevsimsellik, dongiisellik ve rastsallik
gibi dort eleman agisindan ele alinarak verideki iliskilerin varliginin arastirilmasi ve seyrinin
analizi gergeklestirilir. Zaman serilerinin bazilarinda birden fazla veri seyri gézlenebildiginden

bu gibi serilerde ayristirma yontemleri uygulanmaktadir (Olcan, 2015: 19).
4.1.1. Zaman Serisi Analizi

Zaman serileri analizi, gelecek degerleri tahmin etmek icin tahmini yapilacak
degiskenin ge¢mis durumlarinin analizinin yapildig1 bir yontemdir. Zaman serileri analizi
temelinde gelecek donemdeki degerin kendisine en yakin bulunan dénemdeki degere esit

oldugunu varsayar ve nedensel iliskiler incelenmez (Olcan, 2015: 23).
4. 1. 1. 1. Otoregresif (AR(p)) yontem

ARy modelinde, serinin simdi bulunan degerleri kendi gegmis degerlerine ve beyaz

giirliltiiye bagl olarak degismektedir. Y, degeri, serinin rassal hata teriminin ve p donem

geemis degerlerinin agirlikli toplaminin dogrusal fonksiyonudur.
=X _,® Y +6+a (4.1)
Esitlik 4.1.” verilmis olan AR,y modellinde; Y;_; gegmis gozlem degerlerini, @ ; gegmis

gozlem degerlerine ait katsayilari, a; ise hata terimini ve § sabit bir degeri ifade etmektedir

(Kaya vd., 2019c: 105).
4. 1. 1. 2. Hareketli ortalama (MA(q)) yontemi

MA ) modeline gore bir seri, farkli bir serinin lineer birlesimi oldugu ifade

edilmektedir. Y; degeri, serinin ortalamasinin ve geriye yonelik g donem kadar gegmis hata

terimlerinin dogrusal fonksiyonudur.

Yt=u+at—2?=191at-i (4.2)
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Esitlik 4.2. de verilmig olan MA 4y modellinde; a; ve a,_; hata terimlerini, 6 ; hata

terimlerine ait katsayilari, p ise slirecin ortalamasina denk gelen bir sabiti gostermektedir (Kaya

vd., 2019c: 105).
4. 1. 1. 3. Otoregresif hareketli ortalama (ARMA (p, q)) yontemi

ARMA ;4 yontemi, duragan olan stokastik stirece ait modellerin en genel hali olup,

gecmis hata terimlerinin ve gegmis gozlemlerin dogrusal bir fonksiyondur.

V=X, @Y +8+a +6.a._,—X7_,0;a.; (4.3)

Esitlik 4.3.” te verilmis olan ARMA,, 4y modelinde, Y;_; gegmis gozlem degerlerini, @ ;

geemis gdzlem degerleri i¢in katsayilari, a; ve a,_; degerleri hata terimlerini, § bir sabit degeri,

0 ; degeri hata terimleriyle alakali katsayilari temsil etmektedir (Kaya vd., 2019¢c: 105).
4. 1. 1. 4. Biitiinlesik otoregresif hareketli ortalama (ARIMA) yontemi

Gergekte serilerinin varyans ve ortalamasinin zamana gore degisimesi, duragan
olmayan duruma sebep olmaktadir. Duragan olmayan zaman serisinin duraganlastirilmasinda,
tahmin i¢in ARMA (p, q) yontemleri kullanilabilir ve bu iglem fark alinmasi sartiyla yapilir.
Zaman serisi trendinin dogrusal olmasi ile birinci fark serisi duragan olur. Fakat zaman serisi
trendinin egrisel olmasi durumunda farklarin tekrar farki alinir ve ikinci farklar serisi duragan

hale getirilir. Bu sayede ifade ARIMA (p, d, q) olmaktadir (Kaya vd., 2019c: 105).
4.1.2. Regresyon Analizi

Regresyon analizinde tahmin edilecek degiskeni etkileyen degiskenler araciligiyla
tahmin yapilir. Bu modellerde nedensellik iliskisi arastirildigi i¢in, tahmin edilecek veriler
yetersiz olacagindan birka¢ degiskeni hesaba katmak gerekebilir. Regresyon analizinin
temelinde bir ¢iktinin, bir veya bir¢ok girdiye bagli oldugu bir fonksiyon olusturulmasi

hedeflenir (Olcan, 2015: 19).

[IP9%4)

Regresyon analizi lineer ve ¢coklu lineer yontemler seklinde ikiye ayrilmaktadir. Bir “y
degiskeninin bir “x” degiskenine gore degisiminin analizi lineer regresyon analizi; bir “y”
degiskeninin birden fazla degiskene (x 1, x5, x3) gore degisiminin analizi ise lineer regresyonun
coklu analizi olarak bilinmektedir. Coklu regresyon analizinin genel ifadesi Esitlik 4.4.” te

gosterilmektedir (Kaya vd., 2018).

y=a+ bx,+ cx, + dxz + - 4.4.)

25



4.2. Matematiksel Yontemler

Literatiirde enerji iizerine yapilan c¢aligmalarda en yaygin kullanilan matematiksel

optimizasyon yontemleri asagidaki sekilde ele alinabilir (Ervural vd., 2016: 56).

v" Dogrusal programlama modelleri: Dogrusal olan bir ama¢ fonksiyonun dogrusal

esitlikler ve esitsizlikler kisitlamalari ile optimizasyonunun yapilmasidir.

v" Dogrusal olmayan modeller: Amag fonksiyonunun veya karar modelinin kisitlarindan

en az birinin dogrusal olmadig1 durumlar i¢in gelistirilen bir modeldir.

v Karma tam sayili modeller: Modelde bulunan degiskenlerin bir kismi tamsay1, bir kismi

kesirli ise karma tam sayili modelleme olarak ele alinir.

v Cok amacli programlama modelleri: Birden fazla amacin sistematik veya es zamanh

olarak optimize edildigi modellere denmektedir. Miihendislik problemlerin yer alan
maliyetin azaltilmasi, performansin artirilmasi, giivenirligin artirilmasi gibi ¢oklu
amaglar artan karmagikliktaki enerji yOnetimi problemlerinde etkin c¢oziimler
sunmaktadir.

v Aralikh dogrusal programlama: Model katsayilarmin tamaminin veya bir bolimiiniin

kapali reel say1 araliklart olarak verilmesi durumunda kullanilan bir yontemdir.

v' Pareto optimizasyon yaklasimlar: Amacin birden fazla oldugu problemlerde baskin ve

baskin olmayan ¢oziimleri se¢cim semasinin pareto optimalligine dayandirarak ¢éziim

sunan yaklasimlardir (Ervural vd., 2016: 56).
4.3.Sezgisel Yontemler

Optimal ¢6ziimii garanti etmeyen sezgisel yoOntemler, genellikle ger¢ek zamanlh
uygulamalarda, biiyiik 6l¢ekli problemlerde yogun hesaplama gerektiginde ve ¢6ziim zamani
acisindan bir sorun oldugunda tercih edilen optimizasyon yontemleridir. Sezgisel yontemler bu
calismalarin yaninda optimal ¢éziimlerin sinirlarini hesaplamak adina, dal ve sinir ¢oziim

yonteminde kullanilmaktadir (Ervural vd., 2016: 57).
4.3.1. Genetik Algoritma

Dogal se¢im prensiplerine dayanmakta olan optimizasyon yontemlerinden genetik
algoritmalar, mekanik Ogrenme, ¢izelgeleme, hiicresel iiretim, fonksiyon optimizasyonu,
tasarim, gibi alanlarda kullanilmaktadir. Genetik algoritmalar geleneksel optimizasyon
yontemlerine gore farklilik gostermektedirler. Olasilik sartlarina gore calisan genetik
algoritmalarin sadece amag¢ fonksiyonuna ihtiyag duymalari, ¢6ziim uzayimin belli bir

boliimiinii taramalari, parametre kiimesini degil kodlanmis bigimlerini kullanmalar1 gibi
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ozellikleri sayesinde etkin bir arama yaparak digerlerine kiyasla daha kisa bir siirede ¢oziime
ulagirlar. Genetik algoritmalar1 geleneksek yontemlerden farkli kilan bagka bir degerli yonii ise
¢oziimlerden olusmakta olan popiilasyonu es zamanli olarak incelemek ve bu sayede yerel en

1yi ¢oziimlere takilmamalaridir (Emel ve Tagkin, 2002: 130).

Bir arama ve optimizasyon yontemi olan genetik algoritmalarin ¢alisma siireci bu

sekilde aciklanabilir (Emel ve Tagkin, 2002: 132):

v Arama uzayinda bulunan ve miimkiin olan tiim ¢oziimler dizi seklinde kodlanir.
Genelde rastsal olan bir ¢6ziim kiimesi se¢ilir ve baslangi¢ popiilasyonu elde edilir.

Dizilerin ¢6ziim kalitesi her dizi adina bir tane uygunluk degeri hesaplanarak belirlenir.

DN NN

Belirli olan olasilik degerine bagl bir grup dizi rastsal olarak secilerek ¢ogalma adimi

gerceklestirilir.

v" Elde edilen yeni verilerin uygunluk degeri hesaplanir, daha sonra bu deger ¢aprazlama
ve mutasyon islemlerine bagh tutulur.

v Dabha once belirlenmis olan kusak sayisi boyunca tistteki adimlar devam ettirilir.

v' Islem, iterasyonun belirlenen kusak sayisina ulasmasiyla sona erer ve amag

fonksiyonuna bagli en dogru dizi segilir.
4.3.2. Tavlama Benzetimi

Kombinatoryal optimizasyon problemlerini tavlama prosesine benzeterek c¢ozen
tavlama benzetimi, fiziksel tavlamay1 temel almakta olan sezgisel bir optimizasyon yontemidir.
Tavlama benzetimi: termodinamik bir dengede verilmekte olan E enerjisinde sistemdeki basar1
olasiligi ve Metropolis algoritmasi olarak adlandirilan 6nceden verilen bir 1sida, sistemin
termodinamik yapidaki dengesinin degerlendirildigi simiilasyonda kullanilabildigi bir yaklagim
olmak {izere istatistiksel fizigin iki yaklagimini temel almaktadir. Bir kontrol parametresi
sistemin 1s1sin1 taklit etmek icin girilir ve taklit edilen 1s1yla kabul edilebilecek diizeyde enerji
durumlarinin sayisi kontrol edilmektedir. Daha sonra bu 1s1 asama asama diisiiriilmesi ile yerel
optimal olan ¢oziimlerin bulunmasi saglanir. Sistem i¢in miimkiin goriilen ¢6ziim degeri,
sistemdeki kesin olan bir durumuna benzetilir, enerji, minimizasyon problemlerinde amag
fonksiyon degerine benzetilir ve son ¢6ziim ise sistemin sogumus olan temeldeki durumuna

benzetilir (Cakar ve Ozer, 2015: 36).

Tavlama benzetimi bir baslangi¢ ¢oziimii ile baslar (A), Baslangic sicakligr (T), ve
iterasyon sayisi (C). Sicaklik sayesinde, hesaplanan ¢éziimlerin kabul olasilig1 kontrol edilir.

Coziim degerine ulasilana kadar iterasyon sayesinde kag tekrar yapmamiz gerektigi belirlenir.
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T ve C temel alinarak yeni bir komsu ¢oziim (N) iretilir. Bu komsu ¢6ziimiin (N) istenilen
¢ozlim olarak goriilebilmesi, amag¢ fonksiyonunda diizelme gozlenmesiyle saglanir. eD /T yi
referans olmakta olan olasilik karsilagtirmasi istenilen gibi ¢ikarsa, amag fonksiyonunda bir
tyilesme gézlemlenmese bile kotii degerli ¢6ziim temel alinarak yeni komsu alternatif ¢oziimler
iiretilir. Algoritmanin alismasi, elde edilen iyi ¢6ziim belirli bir sayida tekrarlanirsa durdurulur

(Cakar ve Ozer, 2015: 36).
4.3.3. Karinca Kolonisi Algoritmasi

Karica Koloni Algoritmasi karincalarin davranislarindan esinlenerek olusturulan bir
algoritmadir. Karinca kolonilerindeki davranislar net olarak modellenemediginden Gtiirii yapay
karica kolonileri bir optimizasyon olarak degerlendirilmistir. Bu sebeple Onerilmekte olan
algoritma gercek karincalardan biraz farkli olup yapay karincalar belirli bir hafizaya sahipken
gercek karincalar bu 6zellige sahip degildir. Aym1 zamanda karinca algoritmasi zorlu
problemlerin dagitilmakta olan ¢éziimiine bir yaklagim olarak da ag¢iklanabilmektedir. Karinca
Koloni Algoritmasinda rota se¢im olasilig1 ve feremon buharlasma hizi olmak iizere iki ana
sorun bulunmaktadir. Bu problemleri ¢6zmenin birka¢ yolu bulunmasina ragmen halen

arastirma konusu olmaktadir (Gangal, 2015: 22).
4.3.4. Degisken Komsu Arama

Tek ¢oziime dayanan degisken Komsu Arama yoOntemi, statik amac¢ fonksiyonu
kullanan, c¢esitli komsuluk yapisina dayali bir optimizasyon metodudur. Arama asamasinda
kullanilmakta olan komsuluk yapilarinin programli bir sekilde degistirilmesi esasina dayanan
degisken komsu arama algoritmasi, kombinatoryal ve global optimizasyon problemlerini

¢ozmeyi amaclayan kolay ve etkili bir sezgiseldir (Durak, 2012: 20).
4.3.5. Tabu Arama Algoritmasi

Tabu arama incelenmis noktalar olmadiginda her bir ¢6ziimii arastirmakta olan bir siireg
oldugundan, yerel minimum degerinden uzaklasarak ve yeni bir ¢6ziim uzayinin aragtirilmasi
ile istenilen ¢ozlime ulasilabilmektedir. Algoritma yerel minimum degerine dogru harekete
basladiginda, sistem bir yada birden fazla tabu degerini hafizasinda tutarak énceden yapmis
oldugu hareketlere tekrar doniisii engeller. Eger tabu listesinde yer alan bir ¢oziimle bir komsu
¢ozlim aday1 ayn1 olursa bu ¢6zlim degerlendirmeye alinmaz. Tabu listesi, her bir dongiiniin en
iyl ¢ozlim degerini almakta ve listenin tamamlandig1r durumlarda listedenin ilk kayit degeri

atilip, yeni elde edilen ¢oziimler listenin sonuna alinarak olusturulur. Tabu Listesi ilk en iyi
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¢ozlime sahip kiimenin hafizaya alinmasiyla olusturulur ve bunu olusturmanin piif noktasi

cesitli filtreli islemlerden gecirilerek giris degerleri elde edilmesidir (Tosun vd., 2012: 18).
4.3.6. Parcacik Siirii Optimizasyonu

Pargacik Siirii Optimizasyonu, siirii halindeki kuslarin birbirleriyle yiyecek bulma,
avcilardan korunma gibi ¢esitli nedenlerden dolay: iliskilerini bilgi paylagimina dayandirdigi
sosyolojik temelli bir algoritmadir. Bu algoritmada, her bir kus bir bireyi ve bu bireylerin
toplami da siiriiyii temsil etmektedir. Bunun sebebi hangi kusun en iyi konum bilgisine sahip
oldugu diger kuslara bildirip topluca en iyi ¢oziim etrafinda degiskenlerin (kus) toplanmasini
saglamaktir. Her bir kus onceki bilgilerinden yararlanarak kendi pozisyonunu siiriideki en iyi
pozisyona gore ayarlar. Burada, her bir par¢acigin (kus) uygunluk fonksiyonu degerlerine gore
hesaplanarak en iyi konum belirlenir. Kuslarin hiz ve konum bilgileri her bir adimda tiim
pargaciklarin en iyi konumu ve o parcacigin en iyi ¢éziimii géz Oniinde bulundurulup hem
rastgele hem de matematiksel olarak hazirlanan algoritmalar ile hesaplanir ve bu degerler

saklanir (Karadeniz ve Eker, 2016: 264).
4.4. Yapay Sinir Aglar1 (YSA)

Bir veri isleme teknigi olan YSA, insan beyninin sinir aglarina benzer bazi performans
ozelliklerini igererek, beynin ¢alisma prensibinden esinlenilerek ortaya cikarilmis. Genellikle
verilerin arasinda bulunan iligkilerin ¢ok karmasik ve dogrusal olmadig: sartlarda kullanilan
YSA’ lar, sonsuz degisken ile ¢alisabilme, genelleme yapabilme, veriden 6grenebilme vb.

bir¢ok degerli segenege sahiptir. (Kaya vd., 2019d: 757)

YSA’ larin temel yap1 birimi olan yapay sinir hiicresinin genel olarak giris ¢ikis yapisi,
girdiler (x;), toplam fonksiyonu, agirliklar (w;), aktivasyon fonksiyonu ve ¢ikis olmak iizere 5
temel asamadan olugmaktadir. Bu ana bilesenler Sekil 4.1.” de gosterilmektedir (Kaya vd.,

2019d: 757).

Girdi Agihklar Toplama Islemi  Aksivon Fonksivonu (jlas

)= ) (wex - wo)

i=h

Esik Degeri

Sekil 4.1. Yapay sinir hiicresi.
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Cikis = f(W.X + W) (4.5)
net = Ty (WiX; — W) (4.6)
Cikis = f(net) 4.7)

Buradaki W agirliklar matrisi, X girisler matrisi, n giris sayisi, Wy bias veya aktivasyon
fonksiyonunun esik degeri olarak adlandirilmakta olan bir sabit, fise aktivasyon fonksiyonudur.
Giris verileri agirlik araciligiyla girisin etkisini belirleyerek noronlara baglanir. Daha sonra
toplam fonksiyonu sayesinde net giris hesaplanir ve ardindan aktivasyon fonksiyonu ile néron
cikisinin verildigi net ¢ikisi hesaplanir. Aktivasyon fonksiyonunun bir¢ok tipi mevcuttur,

asagida bunlardan en yaygi kullanilanlar1 verilmistir (Ozpinar, 2007: 26).

a) b)
a a
N+l . /\_1

Sekil 4.2. a) Esik aktivasyon fonksiyonu b) Dogrusal aktivasyon fonksiyonu ¢) Logaritma

sigmoid transfer fonksiyonu d) Hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonu.

Sekil 4.2.a.” da gosterilmekte olan esik aktivasyon fonksiyonu, net ¢ikisinda net degeri
stfirdan kiiciikse 0, sifirdan daha biiyiik ise +1 degeri verir. Signum aktivasyon fonksiyonu ise

esik aktivasyon fonksiyonunun —1 ile +1 arasinda degismesidir (Ozpinar, 2007: 26).

Sekil 4.2.b.” de gosterilmekte olan dogrusal aktivasyon fonksiyonunun ¢ikisi girisine

esittir. Esitlik 4.8.” deki gibi ifade edilmektedir (Ozpinar, 2007: 27).

fx) = x (4.8)
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Sekil 4.2.c. ‘de gosterilmekte olan logaritma sigmoid transfer fonksiyonu lineer
olmayan tiirevi alinan bir yontemdir. Esitlik 4.9 daki gibi ifade edilmekte ve bu fonksiyonda 3
egim sabitidir (Ozpmar, 2007: 27).

1

f(X) = IO]IStlk(X) = m

(4.9)

Sekil 4.2.d. ‘de gosterilmekte olan hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonu ise lineer
tiirevi alinabilen lineer olmayan bir fonksiyondur. Logaritma sigmoid transfer fonksiyonuna
benzemekte olan bu fonksiyon +1 ile —1 arasinda ¢ikis degerleri iiretmektedir. Esitlik 4.10” daki

gibi ifade edilmektedir (Ozpinar, 2007: 28).

eX—_e~X

eX+e~X

f(x) = tanh (x) = (4.10)

Egitim ve test olmak {izere iki asamada gerceklestirilen YSA’ larin egitim asamasi ilk
asama olup eldeki veriler kullanilarak saglanmaktadir. Daha sonra gerceklesen test asamasi ise,
ilk asamada kullanilmayan verilerle saglanmaktadir. Yapt ve matematik ydniinden
birbirlerinden farklilik gostermekte olan YSA’ lar, genellikle giris, ¢ikis ve gizli olacak sekilde
ic katmandan meydana gelmektedirler. Giristeki veri sayisi, giris hiicre sayisini, ¢ikistan alinan
bilgi sayisi, ¢ikis hiicre sayisin1 vermekte ve gizli hiicre sayisi ise, genellikle deneme yoluyla
bulunmaktadir. YSA’ larin egitilmeleri i¢in kullanilmakta algoritmalar ve hiicrenin ¢ikisinda
kullanilmakta olan aktivasyon fonksiyonundaki degisiklikler matematiksel farkliliklart

olusturmaktadir (Kaya vd., 2019d: 757).
4.4.1. Yapay Sinir Aglar1 Modelleri

Tek yonlii sinyal akisim1 kullanmakta olan yapay sinir aglar1 en kolay ve en umumi
modelleridir. Yapay sinir ag1 modelleri Sekil 4.3.” te ve Sekil 4.4.” te verilmekte olan ileri
beslemeli yapay sinir aglar1 ve geri beslemeli yapay sinir aglari olmak tizere iki grupta ele

alinmaktadir.

Ileri beslemeli yapay sinir aglarinda sistem giristen ¢ikisa dogru ilerler ve gecikmeler
yoktur. Ogreticiden gelen ¢ikis degeriyle, yapay sinir aglar1 sonucu elde edilen ¢ikis degerleri

karsilastirilip bir hata sinyal degerine ulagilarak agin agirliklan giincellenir (Ozpinar, 2007: 28).

x(t) [— = —— = O()

Sekil 4.3. ileri beslemeli yapu.
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Cikislar degeri giris degerine baglanilarak olusturulan ileri beslemeli bir agdan elde
edilen geri beslemeli yapay sinir aglarinda ise kontrol ¢aligmalarina benzer sekilde gecikmeler
s06z konusudur. Agin eger t anindaki ¢ikist o(t) ise,t + 4 anindaki ¢ikis1 o(t + A) olur. 4
sabiti sembolik anlamda bir gecikme siiresidir. Ileri beslemeli yapay sinir aglar1 ,t + A

anindaki ¢ikisi soyle yazilabilir:
o(t+4) = f[W.o(t)] (4.11)

Sekil 4.3.” te gosterilmekte olan bu formiilde 6nemli olan nokta baslangi¢ aninda x(t)’

ye ihtiya¢ duyulur ve baslangi¢ aninda 0(0) = x(0)’ dir (Ozprnar, 2007: 29).
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Sekil 4.4. Geri beslemeli yapa.
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4.4.2. Yapay Sinir Aglarinin Egitilmesi

Yapay sinir aglarinin 6grenme asamasinda, girisler ayni dis ortamdan viicudun herhangi
bir organiyla sinyallerin alinmasi gibi alinir, bu girisler yapay sinir aginda aktivasyon
fonksiyonundan gecirilerek bir tepki ¢ikisi iiretilir ve 6nceden belirlenen ¢ikisla karsilastirilarak
hata degeri saptanir. Bir¢ok farkli 6grenme algoritmalar1 kullanilarak hata degeri diisiiriilerek
gercek c¢ikis degerine yaklagmaya calisilir. Calisma boyunca yapay sinir ag1 agirliklart her bir
cevrimde yenilenerek disardan verilen bir deger olan amaca ulasilmaya ¢alisilir. Eger yapay
sinir ag1 verilen giris ¢ikis degerlerine gore istenilen durumda ise agirlik degerleri saklanir.
Ogrenme ise agirliklarin siirekli yenilenip beklenen degere ulasilana kadar gegen zamanina
denmektedir. Yapay sinir ag1 6grenme adimimi tamamladiktan sonra daha 6nce verilmeyen
girigler verir ve sinir ag1 ¢ikisiyla gercek ¢ikis yaklasimi incelenir. Eger yeni verilen verilerde

dogru yaklagim elde ediliyorsa sinir ag1 isi 68renmistir, fakat sinir agina verilen veri sayisi
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optimum degerden fazla ise sinir ag1 isi 6grenmemis ezberlemistir. Genelde eldeki verilerin
ylizde yetmisi aga verilip ag egitilir, daha sonra geri kalan otuzluk kisimile ag test edilir

(Ozpinar, 2007: 29).
4.4.3. Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme Algoritmalari

Egiticili, egiticisiz ve takviyeli olmak {izere ii¢ grupta ele alinan 6grenme algoritmalari
uzun yillardir gelistirilmektedir. En popiiler 6grenme algoritmalar1 Bayesian-Regularization
(BR) ve Resilient (RP)’ in i¢cinde bulundugu Geri Yayinim Algoritmalar1 (GYA) ve Levenberg-
Marquardt (LM) algoritmasidir (Ozpinar, 2007: 30).

GYA, sinir agmin egiticili olarak adlandirildig1 gruba giren genel bir algoritmadir. Bu
algoritmada giris-¢ikis arasinda bulunan hata sinyali ile agirlik degerleri giincellenmektedir

(Ozpmar, 2007: 30).

Minimumu arastirma metotlarinin ikincisi olan LM 6grenme algoritmasi her iterasyon
asamasinda hata yiizeyine parabolik sekilde yaklasmakta ve o adima ait ¢oziim degerini

paraboliin minimumu olusturmaktadir (Ozpnar, 2007: 33).

GYA c¢ok kullanilmasina ragmen sonuca yavas bir sekilde yaklagmakta ve lokal
minimuma yakalanma riski olmas1 gibi baz1 dezavantajlar1 bulunmaktadir. Sonug olarak, geri
yayinim, bir adim diisme algoritmasiyken, LM algoritmasi Newton yonteminin hizi ve adim
diisme yonteminin giivenilirliginin birlikte kullanildig1 bir algoritmadir. LM algoritmasi ¢ok
hizli bir sekilde ¢oziim elde etmekte ve ¢ok daha fazla bellege ihtiya¢ duymaktadir. Geri
yayilim algoritmasi ise sonuca yavas ulasmakta ve daha az bellege ihtiya¢ duymaktadir

(Ozpinar, 2007: 33).
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5. AKILLI HiBRIiT YAKLASIMLAR

Literetiir incelendiginde birgok akilli hibrit yaklagim yonteminin giines 1s1nim siddetini
tahmin etmek i¢in kullanildig1 goriilmektedir. Bu c¢alisma i¢in Onerilen hibrit akilli yaklagim
yontemleri asagida detayli bir sekilde incelenmistir. Tez ¢alismasinda kullanilan hibrit akis

semasi Sekil 5.1.’de verilmistir.

Giines Verisi

v

EMD/WD

IMF1/D1 II IMF2/D2 IMF3D3 | ecccces rn/ad

FENNI “ FFNN2 FFNN3 ceccsee |FFNN( rn/ad)
. - ——

\\z//

|

Hibrid Tahmin Sonucu

Sekil 5.1. Tez calismasinda kullanilan hibrit akis semasi.
5.1. Ileri Beslemeli Geri Yayiimh Yapay Sinir Ag1 (FFNN)

Insan beyninin ¢alisma mekanizmasini taklit eden ve mantiksal bir programlama teknigi
olan yapay sinir aglari, bilgisayar ortaminda beynin yaptig1 6grenme, karar verme gibi islemleri
gerceklestirebilen bir tiir algoritma olarak tanimlanmaktadir. Zaman serisi analizlerinde
kullanilmakta olan bir¢ok yontemde degiskenler arasinda lineer iliskiler oldugu kabul edilse de
gercekte bu degerler arasindaki iligki lineer olmamaktadir. Bu sekilde lineer olamayan
degiskenlerin analizi ve tahmini zor oldugundan bir¢ok ¢alismada YSA gibi lineer olmayan

modeller zaman serisi analizinde kullanilmaktadir.

Sekil 5.2.” de goriildiigii gibi insan beyninin ¢alisma sistemine benzer sekilde islem
gerceklestirmekte olan YSA’ nin girisleri olarak gorev yapmakta olan noéronlar beyinde
dentritlere, hiicre cikisi olarak adlandirdigimiz diger hiicrelere bilgiyi aktaran boliimler ise

aksonlara benzetilmistir. Beyinde bu iki bolim arasinda bulunan baglantiyr sinapslar
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saglamaktadir. YSA’ da ise disardan bilgiyi alip girdi tabakasini olusturmakta olan hiicreler ve
bu hiicrelerden bilgiyi alip islemekte olan bir ara hiicre tabakas1 bulunmaktadir. Bir sinir sistemi
baglantis1 ile bu ara tabaka hiicrelerinden c¢ikan bilgiler ¢ikis tabakasindaki hiicrelere

tasinmaktadir (Partal, 2007: 19).

Diger hiicrelerden
gelen dentritler

RRR%e
R e 0 &

IRIE%!
1.:1"- ;_J L { LY,
XKLL

J Dentritler

¥

Hiicre givdesi
\'1 Bilgi
Axon o ——— -

_ - P -

Synapse

Sekil 5.2. Insan beyni sinir hiicresi ve bilesenleri.

Literatiirde en ¢ok kullanilmakta olan ileriye beslemeli geriye yayilimli yapay sinir
aglart (FFNN) yontemi yapisinda, girdi, gizli ve c¢ikti olmak tiizere {i¢ farkli birim
bulundurmaktadir. Her bir birimi bir¢ok néron olusturmakta ve bu birimler aralarinda baglanti
kuvvetleri ile baglanmaktadir. Islemlerini iki etapta gergeklestirmekte olan FENN ilk etapta,
cikt1 birimindeki ¢ikti bilgi sinyalini hesaplayabilmek icin girdi hiicrelerindeki dis girdi bilgisini
ileri dogru iletmeyi saglayan bir ileriye dogru besleme gerceklestirilir ve ikinci etapta ise ¢ikti
biriminde hesaplanmakta ve gzlenmekte olan bilgi sinyalleri arasindaki farklara gore baglanti
kuvvetlerinde degisikliklerin yapildig1 bir geriye dogru ilerleme gergeklestirmektedir (Partal
vd., 2008: 78).

Girdi Birimi Gizli Birim Cikt1 Birimi

Sekil 5.3. ileri beslemeli geri yayilimli yapay sinir aginin yapisi.
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FFNN’ nin egitim agamasinin baginda, rastgele degerler atanarak baglant1 kuvvetleri
olusturulmakta ve 6grenme algoritmasi bu kuvveti her bir iterasyonda egitim basariya ulagana
kadar degistirmektedir. Baglant1 kuvvetleri, egitim basariya ulasana kadar elde edilen bilgileri
saklar ve yeni girdi bilgisi sunuldugunda, ileriye dogru besleme ile bu 6grenilen saklanmakta
olan bilgi sayesinde ¢ikt1 bilgisi olusturmaktadirlar. Sekil 5.3.” de bir girdi, bir gizli ve bir ¢ikt1

biriminden olusan ii¢ birimli bir 6grenme ag1 gosterilmistir (Partal, 2007: 20).
Asagida verilen esitliklerde x; girdi degerlerini, H; j gizli nodunun girdisini, w;; ise i’
den j’ ye olan baglant1 agirligini, HO; gizli néron ¢iktisini, 10, ¢ikti néronlarina ulasan girdiyi

temsil etmektedir.

Hy = %% wx; J=1 h (5.1)
1

HO; = f(H) = STy 2

10, = ¥ wi,HOpy, n=1 ... ,m (5.3)

Girdi biriminde birden noron ¢ikti biriminde ise bir ndron bulunmaktadir. Gizli
birimlerin girdileri, girdi degerlerinin gizli néronlarda bulunmakta olan ilk ara baglanti
agirliklar ile carpilmasi ve sonuglarin i indeksi boyunca toplanmasi ile elde edilmektedir. Bir
sigmoid fonksiyonu yardimiyla her gizli ndron bir gizli néron ¢iktist olugturmakta ve bu ¢ikti
bir sonraki birimin girdisi olmaktadir. Daha Once tanimlanmis olan sigmoid fonksiyonu
tarafindan bu girdi degerleri islenerek sinir aginin ¢ikt1 bilgileri elde edilmektedir. Daha sonraki
ogrenme siireci ya da agirlik diizenlemesi geriye dogru ilerleme algoritmasi ile saglanmaktadir.
Fakat, hedef ile cikt1 degerleri ayni olmayacaktir. Cikt1 verileri ile hedef veriler arasinda
ortalama karesel hata hesaplanir. Geriye dogru ilerleme algoritmasi ise ortalama kare hatasinin
iterasyonla en diisiik seviyeye indirilmesini amag¢lamaktadir. Bu sayede girdi agirliklarini
giincellemek i¢in hata gradyanlar1 girdi agirliklarina esit sekilde dagitilir ve siire¢ tekrar
baglatilir. Bu islemler ortalama kare hatasinin en diisiik seviyeye indirilene kadar veya

belirlenen bir iterasyon sayisi kadar tekrarlanmaktadir.
5.2. Dalgacik Ayristirma Yontemi (WD)

[k olarak istatistiksel ve kuantum mekanik alanlarinda kullamlmis olan dalgacik
analizinin uygulamali matematik alaninda kullanimi ilk 1980’ lerde baslamistir. Siirekli
dalgacik doniistimii 1984’ te sismik isaretleri, dalgacik olarak adlandirilan titresimli ve sonlu
stireye sahip bir isaretin cesitli zamanlardaki uyumlu sekilleriyle birlestirilerek modellenmesi

ile elde edilmistir. Dalgacik doniisiimiiniin isaret isleme alanindaki ¢aligmalar1 1988’ de
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Daubechies ile baglamis ve dalgacik ayristirmasi konusunda birgok teori gelistirerek dalgacik

ayrigtirma yonteminin temelini atmistir (Kiigiik ve Agiralioglu, 2006: 71).

Dalganin ufak bir kismi1 olarak tanimlanmakta olan dalgacik, siire bakiminda sinirli olan
bir titresim isaretidir. Dalgacik analizinde en ¢ok kullanilmakta olan dalgaciklar Morlet, Haar,
Meksika sapka tipi, Daubechies dalgaciklaridir. Dalgaciklar veriyi farkli frekanslarda
bilesenlerine bdlen ve daha sonra kendi Olgekleriyle eslestirilmis bir ¢oziiniirliige sahip
bilesenler iizerinde calisan matematiksel fonksiyonlardir. Bir ¢alismada ince ayrintilar1 fark
edebilmek i¢in kiiciik bir pencereden bir isarete bakmak isimizi ¢ok daha kolaylagtirmaktadir.

Bu sebeple dalgaciklar ilging ve yararli caligmalar saglamaktadir (Partal, 2007: 29).

Dalgacik katsayilarinda biitiin 6lcek degerinin hesaba alinmasi birgok katsaymin
olugmasina ve bu nedenle islem ytikiine sebep olacagindan, katsayilarin sadece secilmekte olan
dlcek ve zaman dilimlerinde hesaplanmasi is yiikiinii azaltarak avantaj saglamaktadir. ikilik
Olcek ve zaman adimi Dalgacik ayristirma yonteminde en ¢ok kullanilan 6lgek adimlaridir.
Secilmis olan yeni Ol¢ek verileri ile tekrar ifade edilen ve dalgacik ayrigtirma yontemi icin
kullanilan dalgacik fonksiyonu, asagidaki bagintida verilmistir (Kii¢iik ve Agiralioglu, 2006:
72).

Y (55) = 5072 (o) (5.4)

m
s 50

Burada m dalgacigin 6lgek eksenindeki dtelenme parametresini, n dalgacigin zaman
eksenindeki Otelenme parametresini, s, sabit bir dtelenme adimini, 7, zaman eksenindeki
otelenme araligim1 degerini ifade etmektedir. Esitlik 5.4.” te zaman eksenindeki Otelenme
adiminin s degerine baglh olarak nt,s, seklinde ifade edilmektedir. Ikinin katlarmimn

kullanilmasi ile elde edilen dalgacik fonksiyonu Esitlik 5.5.” teki gibi hesaplanmaktadir.

Yma(t) = 27™2(27™t — n) (5.5)

Esitlik 5.6.” da ifade edilmekte olan i ayrik zaman adimina sahip x(t) zaman serisinde
Win s =27™ blgek ve T = 2™n  zaman degerlerine sahip dalgacik doniisiimii katsayilari

olmaktadir.
W = 272 BI5 xa (27 — n) (5.6)

Mallat’ in 1989 yilinda gergeklestirmis oldugu calismasinda Onerdigi algoritma ile
orijinal sinyal x(t) ilk asamada yaklasiklik ve onunla ayn1 seviyeye sahip bir detay serisine
boliinmektedir. Daha sonra islem yaklasikliklarin filtreden gegirilmesi ile devam eder ve birgok

alt ¢oOziiniirliik seviyesinde bilesenlerine ayrilarak ¢oziiniirliiklii analiz denilen olay
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gerceklestirir. Bu islemlerde serisi isaretinin yiiksek 6lgekli veya diisiik frekansli bilesenini
yaklagiklig1, diisiik 6lgek ve yiiksek frekansli bilesenini ise detay serisini temsil etmektedir.
Sikistirilan bir dalgacik sayesinde diisiik 6l¢ekler elde edilmekte ve bu deger isaretteki yliksek
frekansh bilesenleri gostermektedir. Yiiksek 6lgek degerleri ise genisletilerek elde edilen bir
dalgacik fonksiyonu sayesinde elde edilmekte ve isarette bulunan trend veya diisiik frekansh

mevsimsel degisimleri belirtmektedir (Kiigiik ve Agiralioglu, 2006: 72).

Sekil 5.4.° te ardisik tekrarlama islemi ile sinyali istenilen ¢Oziiniirlik seviyesinde

bilesenlere ayirma islemi goriilmektedir (Kaya vd., 2019a: 761).

Xt
]
| |

Al D1

1
A2 D2

|
A3 D3

Xt=A3+D1+D2+D3

Sekil 5.4. Ardisik tekrarlama islemi.
5.3. Gorgiil Kip Ayrisimi (EMD)

Esnek analiz yontemi olarak adlandirilan gorgiil kip ayrisimi- Emprical Mode
Decomposition (EMD) yontemi, duragan ve dogrusal olmayan siireglere ait verilerde
kullanilmaktadir. Bu yontemi digerlerinden ayiran en 6nemli 6zellik her biri farkli salinim olan
ve her salilmim yerel u¢ noktalar1 sayesinde olusturulmakta olan, yerel ortalamalarina gore
simetrik olan 6z kip fonksiyonlar1 (IMF) ‘dir. Bu salimimlar rasgele belirlenen bir igaretin,
kendine ait oldugu diisiiniilen farkli frekanslara sahip 6z kip salinimlarindan olustugu

varsaylilarak sinyalden ayr tiretilmektedir (Altan vd., 2014: 95).

IMF’ ler lizerinden anlik frekans hesaplanabilmesi i¢in sifir kesis olarak adlandirilan
say1 ile yerel u¢ nokta sayis1 arasinda bulunan farkin maksimum 1 ve yerel ortalama degeri sifir

olmalidir. Bu yerel ortalama degerinin hesaplanabilmesi icin yerel olan bir zaman 6lgeginin
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belirlenmesi gerekmektedir. EMD algoritmasinda, isaretin yerel minimum olan noktasi ile

maksimum olan noktas1 bu amagla kullanilmaktadir. (Elbi, 2013: 5).

[ e ——— —— ——— — — —— —— — — — — — —

OKI indeksi
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Sekil 5.5. Gorgiil kip ayrisiminin genel algoritmasi.

[k &nce isaretin kiibik egri ara degerleme ydntemi ve yerel maksimum ve minimum
noktalar1 sayesinde iki isaret elde edilir. Yerel ortalama elde edilen iki isaretin noktasal
ortalamasindan elde edilir. Bu islem yerel ortalama degeri sifir olana kadar tekrar eder ve
istenen deger elde edilince gegerli olan IMF degeri kabul edilerek orijinal isaretten ¢ikartilir.
Sekil 5.5.’de goriildiigii gibi eger artik isaret monoton degilse, IMF indeksi i ardisik olarak
arttirilir ve r[n] igerisinden eleme Islemi ile ilk IMF ¢ikarilarak c1[n] olarak kaydedilir. Elde
edilen IMF, degerleri r[n] isareti monoton hale gelene kadar devam eder. Monotonluk sart1
saglandiginda ise elde kalan r[n], artik isaret veya egilim olarak adlandirilir. Son olarak elde
edilen IMF’lerin ayiklanma islemi diisiik Olcekten yiiksege gore siralanir. Esitlik 5.7°de
verilmis olan hesaplamada IMF 6z kip fonksiyonunu, n algoritmadaki adim sayisin1 ve r(t)

degeri artik sinyali ifade etmektedir (Altan vd., 2014: 96; Elbi, 2013: 5).

x(t) = Xie, IMF ;(t) + 1, (t) (5.7)
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6. UYGULAMALAR

Bu ¢alismada, ilk asamada ileri beslemeli geri yayilimli yapay sinir agi-Feed Forward
Neural Network (FFNN) yontemi i¢in en uygun egitim algoritmasi belirlenmistir, daha sonra
bu yontem WD ve EMD yontemleri ile hibrit bir sekilde kullanilarak giines 1sinim siddeti
tahmini gergeklestirilmis ve yontemlerin karsilastirmali analizi yapilmistir. Calismada veri
olarak Bilecik ili gdzlem istasyonuna ait 2018 yil1 aylik saatlik giineslenme siddeti (W /m?)
veriler kullanilmistir. Kullanilan saatlik gilines 1s1n1m siddeti verilerinin zaman serisi Sekil 6.1.°

de gosterilmektedir.
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Sekil 6.1. Saatlik giines 1s1n1m verisi.

Calisma sonucunda elde edilen Subat ve Kasim aylarina ait sonuglar asagida detayli bir
sekilde ele alinmistir. Levenberg-Marquardt, Bayesian-Regularization ve Resilient egitim
algoritmalart FFNN yoOntemi i¢in en uygun egitim algoritmasini belirlemek i¢in kullanilmistir.
Daha sonra elde edilen bu yontem WD ve EMD yontemleri ile hibrit bir sekilde kullanilarak

giines 151n1m siddeti tahmini gergeklestirilmis ve yontemlerin karsilastirmali analizi yapilmistir.
6.1. Subat Ayina Ait Giines Isinimi Tahmini
6.1.1. Yapay Sinir Agi ile Giines Isitnim1 Tahmini

Bu asamada, 6greticili 6grenme aglarindan biri olan geri yayilim algoritmasi ve ileri
beslemeli ag yontemi kullanilmistir. Tablo 6.1.” de 3 giris ve 1 ¢ikistan olusan bir veri se¢im
asamasinin c¢alisma mantig1 verilmistir. X degerleri verileri, giris kismi geri yayilim

algoritmasini, hedef boliimii ise ileri beslemeli ag1 temsil etmektedir.
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Tablo 6.1. Egitim ve test veri se¢imi.

Giris Hedef
X1 X2 X3 X4
X2 X3 X4 X5
X3 X4 X5 X6
X4 X5 X6 X7
5 X6 X7 X8
X6 X7 X8 X9
X7 X8 X9 X10

Uygulamada, saatlik giines

degerlerinden yararlanilmistir. Bu veriler ile YSA® da egitilmistir. ileri beslemeli yapay sinir

isinim  giddeti tahmini yapilirken gegmis

1S1n1M

agin1 egitmek icin Levenberg-Marquardt (LM) egitim algoritmasi kullanilmistir. YSA

modelimiz 3 giris, biri 15 ndronlu digeri 7 néronlu olmak iizere 2 gizli katman ve 1 ¢ikistan

olugmaktadir (Sekil 6.2). Saatlik 1s1n1im siddeti verilerimizin %70’ i egitim ve %30’ u test olarak

kullanilmastir.

Sekil 6.2. 3 giris, 15 ve 7 néronlu gizli, 1 ¢ikis katmanindan olusan YSA yapisi.

Cikas
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Egitim, dogrulama ve test verilerine performans fonksiyonlarinin degisimleri Sekil 6.3.”

de verilmistir.

En lyi Dogrulama Performansi 0.050682
10" f |

— Egitim
m—e DogGrulama
w— Te st

En lyi

Mean Squared Error (mse)

102k . i

8 iterasyon
Sekil 6.3. FFNN performans fonksiyonlarinin degisimi.

Bilecik ili Subat ay1 saatlik gilineslenme siddetinin gercekte olmasi gereken ¢ikis
degerleri ile ileri beslemeli geri yayilimli YSA (FFNN) yontemine gore elde edilen ¢ikis grafigi
Sekil 6.4. te verilmistir.

800 T T T T T T

— Gergek Deger
——FFNN

~
Q
(=]

il
g 8

8

(]
Q
(=]

Ismm Siddeti (W /m?

100

0 20 40 60 80 100 120 140
Saat

Sekil 6.4. Gergek deger ve FFNN tahminlerinin karsilagtirilmasi.

Modelleme performansinin gosterilmesi icin gercekte olmasi gereken cikis ile ileri
beslemeli geri yayilimli YSA ¢ikisinin karsilastirmasi i¢in biitiin verilerin sonuglarina ait
regresyon egrileri Sekil 6.5.” te verilmistir. Bu regresyon sonuclarina gére FFNN c¢alismasinin
gercek veriye ¢ok yakin deger aldig goriilmiistiir.
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Sekil 6.5. FFNN regresyon egrisi.
6.1.2. Dalgacik Ayristirma ve FFNN Yontemleri ile Giines Isinim1 Tahmini

Bu asama, dalgacik ayristirma ve yapay sinir aglari yontemi birlikte kullanilarak bir
hibrit ¢aligma gerceklestirilmistir. Veriler dalgacik ayristirma yontemi-wavelet decomposition
(WD) kullanilarak alt sinyal bilesenlerine ayristirilmis ve ayristirilmis her bir par¢ca YSA’ da
egitilmistir. Daha sonra yapay sinir aglar1 sonucu elde edilen egitilmis tahmin verileri
toplanmistir ve bu veriler sadece YSA’ nin kullanildigr bagka bir ¢aligmanin sonucu ile
karsilastirmali olarak analiz edilmistir. Ileri beslemeli yapay sinir agin1 egitmek icin Levenberg-
Marquardt egitim algoritmasi kullanilmigtir. Saatlik 151n1m siddeti verilerimizin %70’ 1 egitim

ve %30’ u test olarak kullanilmstir.

Dalgacik ayristirmasi sonucu elde edilen A4 yaklasimi ve D1, D2, D3, D4 detaylar
Sekil 6.6.” da verilmistir.
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Sekil 6.6. Dalgacik ayristirma sonucu yaklasimlar ve detaylar.
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Gergekte olmasi gereken ¢ikis ile Dalgacik ve YSA (Hibrit) yontemine gore elde edilen

cikis grafigi Sekil 6.7.” de verilmistir.
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Sekil 6.7. Gergek deger ve FFNN_WD tahminlerinin karsilastirilmasi.

6.1.3. EMD Aynistirma ve YSA Yontemleri ile Giines Isinimi1 Tahmini

Bu asama, gorgiil kip ayrisimi ve yapay sinir aglar1 yontemi birlikte kullanilarak bir

hibrit ¢aligma gergeklestirilmistir. Veriler EMD yontemi kullanilarak ayristirilmis ve her bir

parca YSA’ da egitilmistir. Daha sonra yapay sinir aglart sonucu elde edilen egitilmis tahmin

verileri toplanmistir ve bu veriler sadece YSA’ nin kullanildig1 baska bir ¢alismanin sonucu ile

karsilagtirmali olarak analiz edilmistir. FFNN’ yi egitmek i¢in Levenberg-Marquardt egitim

algoritmasi kullanilmistir. Saatlik 1s1nim siddeti verilerimizin %70’ 1 egitim ve %30’ u test

olarak kullanilmistir. EMD ayristirmasi sonucu elde edilen IMF detaylar1 Sekil 6.8." de

verilmistir.
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Sekil 6.8. Gorgiil kip ayrisimi sonucu 6z kip fonksiyon degerleri.

Gergekte olmasi gereken ¢ikis ile EMD ve YSA (Hibrit) yontemine gore elde edilen

cikis grafigi Sekil 6.9.” da verilmistir.
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Sekil 6.9. Gergek deger ve FFNN_EMD tahminlerinin karsilastirilmasi.
6.1.4. Genel Karsilastirma ve Yorumlama

Bilecik ilinin Subat ayina ait saatlik giineslenme siddetinin ve her bir ¢alismadan elde

edilen sonuclarin grafikleri Sekil 6.10.” da verilmistir.
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Sekil 6.10. Ger¢cek deger, FFNN, FFNN_WD, FFNN_EMD tahminlerinin karsilastirilmasi.

Subat ay1 i¢in gerceklestirilen ¢alisma sonucunda elde edilmis olan RMSE hata
performans metriginin tablosu ve grafigi sirasiyla Tablo 6.2. ve Sekil 6.11.’de verilmistir. Bu
degerlere gore calismanin egitim algoritmasi belirleme boéliimiinde kullanilmakta olan FFNN-
LM yaklagiminin, FFNN-BR ve FFNN-LM’ ye gore daha iyi sonug verdigi gézlemlenmistir.
Ayni zaman da FFNN-RP yaklagimi 99,55 RMSE metrigi degeri ile en kotii hata performans
kriteri degerine sahip iken FFNN-EMD yaklasimi 83,33 degeri ile en iyi sonucu vermistir.
Subat ay1 icin FFNN-WD yaklagiminin FENN-EMD yaklasimina goére rekabetgi bir sonuca

eristigi gdzlemlenmistir.
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Tablo 6.2. Subat ayr RMSE hata performans metrigi sonuglari.

FFNN-RP FFNN-BR FFNN-LM FFNN-WD  FFNN-EMD

RMSE 99,55 96,50 92,72 87,46 83,33

RMSE

0
FFNN-rp FFNN-br FFNN-Im FFNN-WD FFNN-EMD

Sekil 6.11. Subat ayr RMSE hata performans metrigi grafigi.

6.2. Kasim Ayimna Ait Giines Isinim1 Tahmini
6.2.1. Yapay Sinir Ag ile Giines Isitnim1 Tahmini

Bu asamada, kasim ay1 i¢in saatlik giines 1s1n1im siddeti tahmini yapilirken gegmis 151n1im
degerlerinden yararlanilmistir. Bu veriler ile YSA’ da egitilmistir. Ileri beslemeli yapay sinir
agmi egitmek i¢in Levenberg-Marquardt (LM) egitim algoritmast kullanilmistir. YSA
modelimiz 3 giris, biri 15 noéronlu digeri 7 néronlu olmak iizere 2 gizli katman ve 1 ¢ikistan
olugmaktadir (Sekil 6.2). Saatlik 1s1n1m siddeti verilerimizin %70’ i egitim ve %30’ u test olarak

kullanilmistir.

Egitim, dogrulama ve test verilerine performans fonksiyonlarinin degisimleri Sekil

6.12.” de verilmistir.

En iyi Dogrulama Performansi 0.012619
102

Egitim
= Dogrulama
Test

En iyi

-y
(=]

Mean Squared Error (mse)
3 3
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102 ¢E
0 5 10 15 20 25

28 iterasyon

Sekil 6.12. FFNN performans fonksiyonlariin degisimi.

46



Bilecik ili Kasim ay1 saatlik giineslenme siddetinin gercekte olmasi gereken c¢ikis
degerleri ile FFNN yontemine gore elde edilen ¢ikis grafiginin bir boliimii Sekil 6.13.° te

verilmistir.
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Sekil 6.13. Gergcek deger ve FFNN tahminlerinin karsilagtirilmasi.

Modelleme performansinin gosterilmesi i¢in gercekte olmasi gereken ¢ikis ile ileri
beslemeli geri yayilimli YSA ¢ikisinin karsilagtirmasi igin biitiin verilerin sonuglarina ait
regresyon egrileri Sekil 6.14.° te verilmistir. Bu regresyon sonuglarina gore ileri beslemeli geri

yayilimli ¢aligmanin gergek veriye ¢cok yakin deger aldig1 goriilmiistiir.

Egitim: R=0.97696 Dogrulama: R=0.97972
1 1 d B
O Data O Data
e Fi
0.5 05 L~ Y=

Cikis~=0.95*Hedef+-0.023
(=}

Cikis~=0.95*Hedef+-0.003
o

05 05
(o]
-1 -1
1 -1 -0.5 0 05 1
Hedef
Test: R=0.9502 Tiimii: R=0.97256
1 O ¢
O Data o

Cikis~=0.95*Hedef+-0.032

Cikis~=0.92*Hedef+-0.072

Sekil 6.14. FFNN regresyon egrisi.
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6.2.2. Dalgacik Aynistirma ve FFNN Yontemleri ile Giines Isimmmi Tahmini

Bu agamada, dalgacik ayristirma yontemi kullanilarak alt sinyal bilesenlerine ayirilan
veriler YSA’ da egitilmistir. Daha sonra yapay sinir aglar1 sonucu elde edilen egitilmis tahmin
verileri toplanmistir ve bu veriler sadece YSA’ nin kullanildig1 baska bir ¢alismanin sonucu ile
karsilastirmali olarak analiz edilmistir. Ileri beslemeli yapay sinir agini1 egitmek icin Levenberg-
Marquardt egitim algoritmasi kullanilmistir. Saatlik 1s1n1m siddeti verilerimizin %70’ 1 egitim

ve %30’ u test olarak kullanilmistir.

Dalgacik ayristirmasi sonucu elde edilen A4 yaklasimi ve D1, D2, D3, D4 detaylar
Sekil 6.15.” de verilmistir.
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Sekil 6.15. Dalgacik ayristirma sonucu yaklagimlar ve detaylar.
Gergekte olmasi gereken ¢ikis ile Dalgacik ve YSA (Hibrit) yontemine gore elde edilen
cikis grafigi Sekil 6.16.” da verilmistir.
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Sekil 6.16. Gergek deger ve FFNN_WD tahminlerinin karsilagtirilmasi.
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6.2.3.

EMD Aynistirma ve YSA Yontemleri ile Giines Isinimi Tahmini

Bu asamada, EMD yontemi kullanilarak kasim ay1 saatlik giineslenme siddeti verileri

ayristirilmis ve her bir parca YSA’ da egitilmistir. Daha sonra yapay sinir aglar1 sonucu elde

edilen egitilmis tahmin verileri toplanmistir ve bu veriler sadece YSA’ nin kullanildig1 baska

bir ¢alismanin sonucu ile karsilastirmali olarak analiz edilmistir. FFNN’ yi egitmek ig¢in

Levenberg-Marquardt egitim algoritmasi kullanilmigtir. Saatlik 1s1nim siddeti verilerimizin

%70’ 1 egitim ve %30’ u test olarak kullanilmistir. EMD ayristirmasi sonucu elde edilen IMF

detaylar1 Sekil 6.17.” de verilmistir.
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Sekil 6.17. Gorgiil kip ayrisimi sonucu 6z kip fonksiyon degerleri.

Gergekte olmasi gereken ¢ikis ile EMD ve YSA (Hibrit) yontemine gore elde edilen

cikis grafigi
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Sekil 6.18.” de verilmistir.
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Sekil 6.18. Gergek deger ve FENN_EMD tahminlerinin karsilastirilmasi.
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6.2.4. Genel Karsilastirma ve Yorumlama

Bilecik ilinin Kasim ayina ait saatlik giineslenme siddetinin ve her 3 ¢alismadan elde

edilen sonuclarin grafikleri Sekil 6.19.” da verilmistir.
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Sekil 6.19. Ger¢cek deger, FFNN, FFNN_WD, FFNN_EMD tahminlerinin karsilastirilmasi.

Kasim ay1 i¢in gergeklestirilen ¢alisma sonucunda elde edilmis olan RMSE hata
performans metriginin tablosu ve grafigi sirasiyla Tablo 6.3. ve Sekil 6.20.’de verilmistir. Bu
degerlere gore caligmanin egitim algoritmasi belirleme boliimiinde kullanilmakta olan FFNN-
LM yaklasiminin, FFNN-BR ve FFNN-RP’ ye gore daha iyi sonug verdigi gozlemlenmistir.
Ayn1 zaman da FFNN-RP yaklasimi 89.15 RMSE metrigi degeri ile en kotii hata performans
kriteri degerine sahip iken FFNN-EMD yaklagimi 78.129 degeri ile en iyi sonucu vermistir.
Kasim ay1 i¢cin FFNN-WD yaklasiminin FFNN-EMD yaklasimina gore rekabetgi bir sonuca

eristigi gdzlemlenmistir.

Tablo 6.3. Kasim ay1 RMSE hata performans metrigi sonuglart.

FFNN-RP FFNN-BR FFNN-LM FFNN-WD FFNN-EMD

RMSE 89,15 86,71 84,44 81,28 78,129

RMSE
3

FFNN-rp FFNN-br FFNN-Im FFNN-WD FFNN-EMD

Sekil 6.20. Kasim ay1 RMSE hata performans metrigi grafigi.
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7. SONUCLAR VE ONERILER

Giliniimiizde, sanayilesme ve teknolojinin hizla gelismesi beraberinde enerji ihtiyacinin
giderek artmasini ve yenilenemeyen enerji kaynaklarinin giderek tiikenmesini saglamaktadir.
Bu durum gelecekte yenilenebilir enerji kaynaklarinin kullanilmasin1  zorunlu hale
getirmektedir. Dolayli olarak diger enerji tiirlerinin olusmasina sebep olan gilines enerjisi,
giivenilirligi, siirdiiriilebilirligi ve yiliksek veriminden Otiirli yenilenebilir enerji kaynaklari
arasinda oldukca 6nemli bir yere sahiptir. Glines enerjisi lizerine yapilan ¢alismalarda, atmosfer

disina gelen gilines 1s1n1iminin iyi analiz edilmesinin son derece 6nemli oldugu goriilmektedir.

Bu calismada, dalgacik ayrigtirma ve gorgil kip ayrisimi yontemleri yapay sinir aglari
yontemiyle birlikte kullanilarak hibrit ¢alismalar gergeklestirilmistir. Veriler WD ve EMD
yontemleri kullanilarak ayristirllmis ve her iki yontem ic¢inde ayristirilan her bir parga ileri
beslemeli geri yayilimli yapay sinir aglarinda ayr1 ayri egitilmistir. Daha sonra elde edilen
egitilmis tahmin verileri her iki yontem icinde toplanmistir ve bu veriler sadece FFNN’ nin
kullanildig1 baska bir c¢alismanin sonucu ile karsilastirmali olarak analiz edilmistir.
Uygulamada, LM egitim algoritmasinin, BR ve RP egitim algoritmalar ile karsilastiriimasi
sonucunda LM nin daha 1yi sonug verdigi saptanmistir ve hibrit calismalarda LM kullanilmistir.
Calisma, aylik verilerin yillik verilere oranla daha iyi sonug vermesinden dolay1 Subat ve Kasim
ay1 i¢in gelistirilmistir. Subat ay1 icin elde edilen sonuglara gore, FFNN_EMD hibrit
calismasinin hata performans kriterleri RMSE metrigine bagli olarak 83,33 bulunmustur,
FFNN_WD hibrit ¢aligmasinin hata performans kriterleri RMSE metrigine bagl olarak 87,46
bulunmustur ve sadece yapay sinir ag1i modelinin kullanildig1 ¢alismanin hata performans
kriterleri RMSE metrigine bagli olarak 92,72 bulunmustur. Kasim ay1 i¢in elde edilen sonuglara
gore, FENN_EMD hibrit ¢aligmasinin hata performans kriterleri RMSE metrigine bagli olarak
78,129 bulunmustur, FFNN_WD hibrit calismasinin hata performans kriterleri RMSE
metrigine bagli olarak 81,28 bulunmustur ve sadece yapay sinir agi modelinin kullanildig:
caligmanin hata performans kriterleri RMSE metrigine bagli olarak 84,44 bulunmustur. Yapilan
calisma sonucunda her iki ay i¢inde gorgiil kip ayrisimi ve yapay sinir aglarinin birlikte

kullanildig: hibrit (FFNN_EMD) ¢alismanin daha iyi sonug verildigi goriilmiistiir.
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