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Gilines enerjisi, yenilenebilir enerji kaynaklari arasinda siirdiiriilebilirligi ve genis
uygulama potansiyeli nedeniyle 6nemli bir yer tutmaktadir. Bu enerji kaynaginin en verimli
sekilde kullanilabilmesi i¢in fotovoltaik (PV) sistemlerin performansini etkileyen parametrelerin
dogru ve giivenilir bir sekilde tahmin edilmesi kritik bir rol oynamaktadir. PV parametre tahmini,
giines panellerinin elektriksel karakteristiklerinin hassas bir sekilde belirlenmesini saglayarak
sistem verimliligini artirmakta ve enerji tiretim siireglerini optimize etmektedir. Bu baglamda, PV
sistemlerde kullanilan elektriksel modellerin dogrulugu, sistem tasarimi ve performans iyilestirme
agisindan hayati bir 6neme sahiptir. Bu tez ¢alismasinda, PV hiicre parametrelerinin tahmini i¢in
yeni ve etkili meta-sezgisel optimizasyon algoritmalar1 Onerilmistir. Onerilen yaklasimlar,
vektorlerin agirlikli ortalamasi (INFO), ikinci dereceden interpolasyon optimizasyonu (QIO) ve
boyunlu kertenkele optimizasyonu (FLO) algoritmalaridir. Ayrica, bu algoritmalara, PV
sistemlerin dogrusal olmayan akim-gerilim karakteristiklerini daha hassas bir sekilde belirlemek
icin Newton-Raphson (N-R) analitik yontemi ile entegre edilerek optimizasyon performanslari
arttirilmistir.

Tez kapsaminda, Onerilen algoritmalarin etkinligi ve dogrulugu, farkli veri setleri
tizerinde test edilerek degerlendirilmistir. R.T.C France, Photowatt-PWP201, STM6-40/36 ve
STP6-120/36 veri setleri kullanilarak, tek diyot, ¢ift diyot ve ii¢ diyot elektriksel devre
modelleriyle genis kapsamda analizler gerceklestirilmistir. Ilgili modellerin etkinligi, bireysel
mutlak hata, bagl hata, ortalama mutlak hata, ortalama yanlilik hatasi, normallestirilmis RMSE,
normallestirilmis, normallestirilmis, belirleme katsayisi ve t-istatistigi gibi cesitli hata metrikleri
kullanilarak detayl bir sekilde karsilastirilmistir. Ayrica, elde edilen akim-gerilim ve giig-gerilim
karakteristik egrileri, yakinsama egrileri, maksimum gii¢ noktalar1 ve istatistiksel metrikler ile
degerlendirilerek algoritmalarin performanslari derinlemesine incelenmistir. Elde edilen bulgular,
INFO, QIO ve FLO algoritmalarimin literatiirde Onerilen meta-sezgisel optimizasyon
yontemlerine kiyasla belirgin avantajlar sundugunu ortaya koymustur. Bu algoritmalar, PV sistem
performansini optimize etmede yiiksek hassasiyet, hizli yakinsama ve stabil sonuglar saglayarak
endiistriyel ve akademik kullanim potansiyelini giiglendirmektedir. Ozellikle, optimize edilen
parametre tahmini sayesinde, PV sistemlerin enerji doniisiim verimliliginin arttirilabilecegi ve
gercek diinya uygulamalarinda daha etkili bir sekilde kullanilabilecegi gosterilmistir.

Anahtar Kelimeler: Yenilebilir Enerji, Fotovoltaik Optimizasyon, Parametre Tahmini,
Metasezgisel Optimizasyon Algoritmalart.
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Solar energy has an important place among renewable energy sources due to its
sustainability and wide application potential. For the most efficient utilisation of this energy
source, accurate and reliable estimation of the parameters affecting the performance of
photovoltaic (PV) systems plays a critical role. PV parameter estimation enables precise
determination of the electrical characteristics of solar panels, improving system efficiency and
optimising power generation processes. In this regard, electrical models used in PV systems have
a vital importance in terms of accuracy, system design and performance improvement. In this
thesis, new and efficient meta-heuristic optimisation algorithms are proposed for the estimation
of PV cell parameters. The proposed approaches are the weighted mean of vectors (INFO),
quadratic interpolation optimisation (QIO) and frilled lizard optimisation (FLO) algorithms.
Furthermore, these algorithms are integrated with the Newton-Raphson (N-R) analytical method
to determine the nonlinear current-voltage characteristics of PV systems more precisely, thus
improving their optimisation performance.

In this thesis, the effectiveness and accuracy of the proposed algorithms are evaluated by
testing them on different data sets. Using R.T.C France, Photowatt-PWP201, STM6-40/36 and
STP6-120/36 data sets, a wide range of analyses were performed with single diode, double diode
and three diode electrical circuit models. The effectiveness of the respective models was
compared in detail using various error metrics such as individual absolute error, relative error,
mean absolute error, mean bias error, normalised RMSE, normalised MBE, normalised MAE,
coefficient of determination and t-statistic. In addition, the performance of the algorithms is
analysed in depth by evaluating the obtained current-voltage and power-voltage characteristic
slopes, convergence slopes, maximum power points and statistical metrics. The results show that
INFO, QIO and FLO algorithms offer significant advantages compared to the meta-heuristic
optimisation methods proposed in the literature. These algorithms provide high precision, fast
convergence and stable results in optimising PV system performance, strengthening their
potential for industrial and academic use. Especially, it is shown that by optimised parameter
estimation, the energy conversion efficiency of PV systems can be improved and used more
effectively in real world applications.

Keywords: Renewable Energy, Photovoltaic Optimization, Parameter Estimation,
Metaheuristic Optimization Algorithms.
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1. GIRIS

Giliniimiizde hizla gelisen kalkinma, artan demografik bliylime ve buna paralel
olarak tiiketim seviyelerindeki istikrarli yiikselis, 6zellikle enerji basta olmak tizere ¢esitli
kaynaklara yonelik talebin kayda deger ol¢iide artmasina neden olmaktadir (Apergis ve
Payne, 2012; Caetano vd., 2017; Navarro vd., 2023). Geleneksel enerji kaynaklari olan
petrol ve diger fosil bazli yakitlarin asir1 kullanimi, tiikkenme riski, ¢evresel Kirlilik,
kiiresel 1sinma, ozon tabakasinin delinmesi gibi geri doniilemeyecek problemleri
beraberinde getirmektedir (Guo vd., 2020; Imani vd., 2018; Liu vd., 2018; Lv vd., 2020;
Wang vd., 2020; Yang vd., 2023). Mevcut kiiresel dinamikler ¢er¢evesinde, sz konusu
sorunlarin etkin bir sekilde yonetilebilmesi amaciyla yenilenebilir enerji (YE)
kaynaklarinin kullanimi diinya genelinde 6nemli bir ivme kazanmistir (Azhdari vd., 2020;
Yang vd., 2023). Bu baglamda, hidroelektrik, riizgar, biyokiitle, gelgit gibi YE kaynaklari
arasinda erigebilirligi yiiksek, kurulumu kolay, teknolojik gelismelere hizli tepki vermesi
ve modiiler yapisiyla giines enerjisi daha avantajli konumdadir (Gallardo-Saavedra vd.,
2019). Ayrica, bakim maliyeti diisiik, temiz, giiriiltiisiiz, hafif ve esnek yapilarindan
dolay1 giines enerjisi diinyada en yaygin kullanilan tigiincii enerji kaynagidir (Ebrahimi
vd., 2019; Manoharan vd., 2020; Yang vd., 2023). Giinesten aldig1 fotonlar1 dogrudan
elektrik enerjisine doniistiiren sistemler arasinda fotovoltaik (PV) sistemler yaygin olarak
kullanilmaktadir (Abd El-Mageed vd., 2023). Gergek diinya uygulamalarinda, PV
sistemler genellikle acik hava ortamlarinda ve zorlu iklim kosullarina maruz kalacak
sekilde konumlandirilmaktadir. Bu durum, sicaklik degisimleri, yogun yags, riizgar, nem
ve toz gibi ¢evresel faktorlerin PV hiicrelerinin performansi izerindeki olumsuz etkilerini
artirmaktadir (Chen vd., 2016). Bu baglamda, PV sistemlerin 6lgiilen akim (I)-gerilim
(V) degerlerine dayali hassas ve etkili bir sekilde modelleyerek optimize etmek bu
zorluklar1 minimize etmek igin Kritik bir dneme sahiptir (Chen vd., 2020).

PV hiicrelerin optimizasyonu, tasarlanan modelin dogrusal olmayan |-V
karakteristiklerinin matematiksel olarak formiile edilmesi ve sistem performansini en iist
diizeye ¢ikaracak sekilde parametrelerin dogru bir sekilde tahmin edilmesi olarak
tanimlanmaktadir. PV sistemlerin gercek c¢alisma kosullarindaki verimliligi, temel
elektriksel parametrelerin hassas bir sekilde ¢gikarilmasina ve bu parametrelerin ¢evresel
degiskenlerle olan etkilesiminin dogru sekilde modellenmesine baghdir. Ozellikle seri ve
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parametrelerin  belirlenmesi, hiicrelerin enerji doniisiim verimlili§ini dogrudan
etkilemektedir. Bu nedenle, dogru modelleme tekniklerinin kullanilmasi ve ileri diizey
analiz yontemleri ile PV hiicrelerinin performans kayiplarinin minimize ederek sistemin
uzun vadeli kararliliginin saglanmasi 6nemlidir (Chen vd., 2019; Chen vd., 2020). PV
hiicre davranisini simiile eden mevcut modeller arasinda, tek diyot modeli (1-D), ¢ift
diyot modeli (2-D) ve ii¢ diyot modeli (3-D) olarak literatiirde yaygin bir sekilde
kullanilmaktadir (Chauhan vd., 2024; Kumar vd., 2020; Muhammad vd., 2019). 1-D
model, yari-nétr bolgedeki kayiplar1 temsil eden en sade ve basit elektriksel devredir
(Yang vd., 2020). 2-D model ise, iki paralel diyot kullanarak PV hiicrenin daha ayrintili
bir sekilde modellenmesini saglar. Bu model, hem uzay-yiik bolgesindeki hem de yari-
notr bolgedeki kayiplari temsil eder (Venkateswari ve Rajasekar, 2021). PV hiicrelerin en
detayli ve karmasik 3-D modeli ise uzay-yiik bolgesi, yari-notr bolge ve lgiincii bir
bolgedeki kayiplart temsil eder (Khanna vd., 2015; Premkumar vd., 2020; Sharma ve
Raju, 2023). Burada, 1-D model bes (5), 2-D model yedi (7), 3-D model ise dokuz (9)
bilinmeyen parametre igermektedir (Sharma ve Raju, 2023). PV hiicrelerde, gevresel
etkenlerden dolay1 olusan arizalar ve kararsiz ¢alisma durumlari ayrica malzemenin
kullanim 6mrtii gibi sorunlardan dolay1 bilinmeyen parametreleri tutarl bir seklide tahmin
etmek zor bir optimizasyon problemidir. Bu baglamda, modelleri tasarlarken,
parametreleri tahmin ederken ve optimizasyon siirecini yonetirken uygun bir amag
fonksiyonu kullanilmasi gerekmektedir (Zhang vd., 2020).

PV modiil hiicrelerinde parametre ¢ikarimi, degisken gilines 15181 yogunlugu ve
sicaklik kosullarindaki dalgalanmalar nedeniyle, ayrica genis ¢6ziim uzayina sahip ve
dogrusal olmayan yapisiyla karmasik bir optimizasyon problemi olarak
degerlendirilmektedir (Lu vd., 2023; Nunes vd., 2018). Bu dogrultuda, literatiirde bu
karmasik optimizasyon probleminin ¢dziimil i¢in deterministik ve meta-sezgisel olmak
tizere iki temel yontem 6nerilmektedir (Nunes vd., 2018; Nunes vd., 2020). Deterministik
yontemler, matematiksel ifadelere dayali analizler sunarak parametre ¢ikarim siirecinde
dogruluk saglamay1 amaclamaktadir. Bu kapsamda, en kii¢iik kareler yontemi, Newton-
Raphson (N-R) algoritmasi, Lambert W-fonksiyonu ve Gauss-Seidel yontemi gibi gesitli
teknikler parametre belirleme siireglerinde yaygin olarak kullanilmaktadir (Abbassi vd.,
2018; Batzelis ve Papathanassiou, 2015; Chaibi vd., 2020; Chen vd., 2018;
Easwarakhanthan vd., 1986; Ortiz-Conde vd., 2006). Ancak, bu yontemlerin hesaplama
siirecinde bazi1 parametrelerin ihmal edilmesi, baslangi¢ degerlerinin yanlis secilmesi

nedeniyle hata oraninin artmasi gibi faktorler dogrulukta sapmalara yol agabilmektedir.

2



Bunun yani sira, diisiik yakinsama hizi ve sinirli hesaplama verimliligi gibi dezavantajlar,
deterministik yaklasimlarin 6zellikle biiyiik 6l¢ekli problemlerde optimal ¢oziime
ulagsmasini kisitlayan 6nemli unsurlar arasinda yer almaktadir (Luu ve Nguyen, 2020;
Nunes vd., 2020). Buna karsilik, meta-sezgisel yontemler son yillarda bu alanda ilgi
gormeye baslamistir. Meta-sezgisel optimizasyon algoritmalari, hizli ve verimli bir arama
ile yliksek dogrulukta ¢oziimler iireterek dnemli bir alternatif sunmaktadir (Chen vd.,
2018; Yu, Chen, vd., 2017). Ayrica, etkinlikleri ve uygulama kolayliklar1 nedeniyle PV
parametre tahmini gibi karmasik ve ¢ok degiskenli problemlerin ¢dzlimiinde yaygin
olarak kullanilmaktadir (Lu vd., 2023; Yu, Liang, vd., 2017).

Literatiirde, PV modellerin parametre optimizasyonu i¢in bircok meta-sezgisel
algoritma Onerilmis olmasina ragmen, elde edilen sonuglarin giivenirlilik ve dogruluk
acisindan tutarli bir sekilde degerlendirmesi zordur (Abd El-Mageed vd., 2023). Meta-
sezgisel optimizasyon algoritmalarinin etkin bir sekilde uygulanabilirligi, parametre
ayarlarinin dogrulugu, baslangi¢c kosullarinin uygunlugu, kesif ve somiirli dengesinin
saglanmasi ile erken yakinsamanin 6nlenmesine, adaptasyon ve dgrenme egrisi, yerel
minimumlara duyarlilik ve yiiksek hesaplama maliyetleri gibi faktorlere baglidir (Abd El-
Mageed vd., 2023; Long vd., 2021; Lu vd., 2023). Ornegin, Long ve digerleri, yeni bir
kelebek optimizasyon algoritmasi 6nermistir. Bu algoritma ile kesif ve somdiirii arasinda
denge saglamaya calismislardir (Long vd., 2021). Zhou ve digerleri, pargaciklarin kesif
ve sOomiirii yeteneklerini artirmak i¢in dinamik zit 6grenme stratejisi ile uyarlamali bir
diferansiyel evrim algoritmasi énermistir (Zhou vd., 2022). Jiao ve digerleri, somiirii ve
kesif oranlar1 arasinda denge saglamak icin ortogonal 6§renme ve genel zit 6grenme
kullanmigtir (Jiao vd., 2020). Ahmadianfar ve digerleri, Onerdikleri algoritmanin
giivenilirligini, dogrulugunu ve yakinsama hizimi artirmak i¢in siralamaya dayali bir
mekanizma kullanan gelistirilmis bir metafor icermeyen gradyan tabanli optimizasyon
onerisinde bulunmuslardir (Ahmadianfar vd., 2021). Benkercha ve digerleri, ¢igek
algoritmasini minimum iterasyon sayist ve minimum yakinsama orantyla 1yi bir ¢6ziim
saglayabilmesi i¢in ¢icek sabitligi ve degistirme faktorlerini tanitarak gelistirmislerdir
(Benkercha vd., 2019). Bu ¢alismalarda algoritmanin performansi iizerinde 6nemli bir
etkisi olan kesif ve somiirii dengesi, yakinsama hiz1 gibi etkenleri iyilestirmeye yonelik
analizler yapmislardir.

Bununla birlikte, farkli yaklagimlarin avantajlarini bir araya getirmek amaciyla
literatiirde gesitli hibrit yontemler dnerilmistir. Ozellikle karmasik problemlerde, hibrit
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¢oziim verimliligini artirmada kritik bir rol oynamaktadir (Lu vd., 2023). Ornegin, Long
ve digerleri gri kurt algoritmasini guguk kusu algoritmasi ile birlestirerek hibrit bir
algoritma Onermistir (Long vd., 2020), Chen ve arkadaslarmin yaptiklar1 ¢alismada,
guguk aramasi1 ve biyocografya tabanli optimizasyon algoritmalarini birlestirerek yiiksek
dogrulukta sonuglar elde etmeye ¢alismiglardir (Chen ve Yu, 2019). Elhammoudy ve
arkadaglar1 karahindiba optimizasyon algoritmasin1 N-R sayisal yontemiyle birlestirerek
hibrit bir yontem gelistirmistir (Elhammoudy vd., 2023). izci ve arkadaslari, dag ceylan1
optimizasyonu ve desen arama algoritmasini N-R sayisal yontemiyle entegre ederek hibrit
bir yontem gelistirmislerdir (Izci, EKinci, Altalhi, vd., 2024). Bir baska ¢alismada ise, N-
R sayisal yontemi kuantum tabanli kus navigasyon optimizasyon (QANO) algoritmasina
entegre edilerek hibrit bir yaklasim sunulmustur. 1-D ve 2-D modelleri ile yapilan
karsilastirmali analizde yiiksek dogrulukta sonuglar elde edildigi bildirilmistir (Ayyarao,
2022). Sonug olarak, PV hiicrelerinde parametre ¢ikarimi yiiksek hassasiyet
gerektirdiginden, bu alandaki  optimizasyon  algoritmalar1  siirekli  olarak
gelistirilmektedir. Literatiirde sunulan ¢esitli meta-sezgisel ve hibrit optimizasyon
yaklagimlari, dogruluk, yakinsama hizi ve hesaplama verimliligini artirmayi
hedeflemektedir. Bu dogrultuda, farkli yontemlerin avantajlarimi birlestiren hibrit
stratejiler, algoritmalara 6zgii dezavantajlari minimize ederek daha kararli ve giivenilir
cozilimler sunmakta, bdylece PV hiicrelerindeki parametre ¢ikarimu siirecinin daha etkin
bir sekilde gerceklestirilmesine olanak saglamaktadir.

Bu tez calismasinda, PV hiicre parametrelerinin tahmini i¢in yeni ve etkili meta-
sezgisel yaklasimlar olan vektorlerin agirlikli ortalamasi (INFO) (Ahmadianfar vd., 2022)
algoritmasi, ikinci dereceden interpolasyon optimizasyonu (QIO) (Zhao vd., 2023) ve
boyunlu kertenkele optimizasyonu (FLO) (Falahah vd., 2024) algoritmalar1 dnerilmistir.
INFO algoritmasi, kesif ve somiirli asamalarinda etkin bir sekilde ¢alisarak kiiresel
optimum ¢oziimler bulmayr amaclamaktadir. Ayrica g¢evresel kosullardaki
degiskenliklere kars1 dayanikliligi korurken yakinsama hizini ve dogrulugu artirmak i¢in
tasarlanmistir. Bu algoritma, vektdr tabanli optimizasyon tekniklerinin avantajlarini
kullanarak arama alanini etkin bir sekilde kesfeder ve optimal parametre degerlerini
belirler (Ahmadianfar vd., 2022). QIO algoritmasi ise, matematiksel bir tabanla
gelistirilmis ve optimizasyon problemlerine yenilik¢i bir yaklagim sunan bir meta-
sezgisel algoritmadir. QIO, kuadratik interpolasyon (parabolik interpolasyon)
prensiplerini kullanarak, ti¢ kritik noktay1 kullanarak bir kuadratik polinom olusturur ve
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interpolasyon tekniklerinin Otesine gegerek, daha karmasik ve yiiksek boyutlu
problemlerde giivenilir ¢dziimler sunar. Iki nokta yerine ii¢ noktaya dayali bu yaklagim,
fonksiyonun hem konveks hem de konkav bolgelerinde daha dogru sonuglar saglar (Zhao
vd., 2023). Bu siireg, algoritmanin kesif ve somiirii yeteneklerini optimize eder. Kesif
asamast genis bir arama alanimi arastirirken, somiiri asamast bulunan en iyi ¢éziimi
tyilestirir. Her iterasyonda secilen ii¢ noktadan bir kuadratik polinom olusturarak, arama
alan1 daraltilir ve global optimuma daha hizli ulasilir. Bu sayede QIO, yerel minimumlara
takilmadan, stabil ve hassas sonuglar elde eder, miihendislik ve bilimsel problemlerde
iistlin performans gosterir (Zhao vd., 2023).

FLO algoritmasi ise, dogadaki boyunlu kertenkelenin avlanma ve savunma
mekanizmalarindan esinlenerek gelistirilmis ve karmasik optimizasyon problemlerinin
¢oziimiinde kullanilan popiilasyon tabanli bir yontemdir. Algoritma, baslangicta rastgele
olusturulan bir ¢oziim kiimesi ile ¢alismakta ve bireylerin problem uzayinda en iyi
¢Oziime ulagmasini saglamak i¢in uyarlanabilir kesif ve somiiri mekanizmalar
kullanmaktadir. Boyunlu kertenkelenin hizli yon degistirme, tehdit algilama ve savunma
stratejilerinden ilham alan bu yaklasim, kiiresel ve yerel arama siireclerini dengeli bir
sekilde yiiriiterek yiiksek kaliteli ¢oziimler iiretmeyi amaclamaktadir. Algoritmanin temel
bilesenleri arasinda, dinamik uyum yetenegi, cesitliligin korunmasit ve ¢ok boyutlu
optimizasyon yetenegi yer almakta olup, bu sayede genis ¢apli mithendislik ve bilimsel
problemlere uygulanabilirligi artirilmaktadir. Ayrica, FLO algoritmasi hizli yakinsama
ozelligi ve diisiik hesaplama maliyeti ile 6ne ¢ikmaktadir. (Abualigah vd., 2024; Falahah
vd., 2024).

PV sistem parametrelerinin tahmini siirecinde, hedeflenen optimal degerlere
ulagirken elde edilen sonuglarin uygunlugunu degerlendiren amag¢ fonksiyonu
optimizasyon algoritmalari igin kritik 6neme sahiptir (Gnetchejo vd., 2021). Literatiirde,
ama¢ fonksiyonu olarak, kok ortalama kare hata (RMSE) istatistiksel terimi siklikla
kullanilmaktadir (EIl-Sayed vd., 2016). Bu siiregte, her iterasyonda RMSE degerinin
azalmasi, performansin iyilestiginin bir gostergesidir. I-V arasindaki iligkinin dogrusal
olmamasi nedeniyle, Onerilen ii¢ algoritma i¢inde RMSE’nin dogrusal olmayan
denklemlerin ¢6ziim noktalarin1 saptamak amaciyla N-R sayisal yontemi entegre
edilmistir. Bu entegrasyon, PV modellerinde parametre tahmini gibi karmasik
problemlerin ¢ozliimiinde daha yiiksek dogruluk, hiz ve giivenilirlik saglayarak
algoritmalarin hesaplama verimliligini 6nemli Olc¢lide artirmigtir. Ayrica, Onerilen
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hata (IAE), bagil hata (RE), ortalama mutlak hata (MAE), ortalama yanlilik hatasi (MBE),
normallestirilmis RMSE (NRMSE), normallestirilmis MBE (NMBE), normallestirilmis
MAE (NMAE), belirleme katsayis1 (R?) ve t-istatistigi (t) gibi farkli kiyaslama
Ozelliklerine sahip amag¢ fonksiyonlari ile ayrintili olarak analiz edilmistir (Messaoud,
2020a, 2020b; Singh, Sharma, Rajput, Bose, vd., 2022). Bu amag fonksiyonlari, 6nerilen
yontemlerin PV parametre tahmin performansini gesitli yonlerden degerlendirmek
amaciyla kullanilmaktadir. Ayrica, elde edilen sonuglarin giivenilirligi, kararlilig1r ve
gercek diinya uygulamalariyla uyumlulugunu genis bir perspektiften analiz etmeye
olanak tanimaktadir. Bu tez ¢aligsmasinda, onerilen algoritmalarin parametre ¢ikariminda
etkinligini test etmek amaciyla 1-D, 2-D ve 3-D elektriksel model devreleri kullanilmistir.
Gergeklestirilen tiim analizler, her bir diyot modelinin performansini degerlendirmek ve
dogrulamak amacuyla literatiirde siklikla kullanilan I-V karakteristiklerinden 6l¢iilen veri
setleri kullanilmigtir. Bu ¢alismada, ¢esitli kosullar altinda 6l¢iilen, R.T.C France (RTC),
Photowatt-PWP201 (PWP), STM6-40/36 (STM) ve STP6-120/36 (STP) olmak iizere
dort farkli veri seti kullanilarak detayli analizler yapilmistir (Gu vd., 2023;
Kullampalayam Murugaiyan vd., 2024; Yu, Duan, vd., 2023).

Bu tez ¢alismasi, PV hiicre parametrelerinin optimizasyonunda giincel ve etkili
olan ii¢ farkl algoritma Onererek kapsamli analizler yapilmistir. Ayrica, Onerilen
algoritmalarin hesaplama verimliligini artirmak ve deterministik yontemlerin ¢esitli
avantajlarindan faydalanmak amaciyla N-R sayisal yontemi entegre edilmistir. Yapilan
bu calisma literatiirdeki 6nemli bir boslugu doldurmakta ve gelecek caligmalara ilham
kaynag1 olacak yeni kapilar agmaktadir. Bu baglamda, tez ¢alismast hem teorik hem de
pratik olarak yenilik¢i bir bakis acist sunmaktadir. Bu calismanin temel katkilari
asagidaki sekilde siralanabilir:

. PV hiicrelerdeki bilinmeyen parametrelerin tahmini igin yeni ve etkili

meta-sezgisel algoritmalar Onerilmistir.

. Onerilen algoritmalarin  etkinligi, farkli cevresel kosullar altinda

kaydedilen dort farkli gergek deneysel veri setleri kullanilarak 1-D, 2-D ve
3-D elektrik devre modelleri iizerinde kapsamli bir sekilde analiz
edilmistir.

. RMSE’nin dogrusal olmayan denklemini daha etkin ¢6zliimlemek

amaciyla Ozellikle N-R sayisal yontemi entegre edilerek hesaplama

verimliligi artirilmigtir.



. Onerilen algoritmalarin performansi; IAE, RE, MAE, MBE, R2 t-
istatistigi, NRMSE, NMBE ve NMAE gibi amag fonksiyonlari ile detayl
bir sekilde degerlendirilmistir.

. Elde edilen sonuglar literatiirde bulanan farkli meta-sezgisel optimizasyon
algoritmalar: ile kapsamli bir sekilde karsilagtirilmistir.

Bu tez ¢alismasinda, sonraki boliimler Sekil 1.1'de sunulan yapiya uygun olarak

organize edilmistir.
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2. KAYNAK ARASTIRMASI

PV sistemlerin elektriksel devre parametrelerinin dogru ve hassas bir sekilde
tahmin edilmesi, giinesten elde edilen enerjinin verimliliginin artirilmasi agisindan hayati
bir 6neme sahiptir. Ayrica, yenilebilir teknolojilerin optimizasyon stiregleri siirdiirtilebilir
bir enerji gelecegi icin vazgegilmezdir. PV hiicrede dogrusal olmayan I-V
karakteristiklerinden dolayi, sistemin modellenmesi ve parametre tahmini i¢in son
yillarda literatiirde farkli meta-sezgisel optimizasyon algoritmalar1 Onerilmis ve
uygulanmistir. Bu béliimde, PV hiicrelerde parametre ¢ikarimina yonelik gergeklestirilen
calismalar kapsamli bir sekilde analiz edilerek, kullanilan yontemlerin etkinligi ve elde
edilen sonuglar ayrintili olarak degerlendirilmistir. Literatiirde Onerilen algoritmalar,
dogruluk, yakinsama hizi, hesaplama maliyeti, kesif ve somiirii dengesi gibi temel
performans o6l¢iitleri dogrultusunda ele alinmis ve bu baglamda mevcut yaklagimlar
incelenmistir. Ek olarak, boliimiin sonunda Tablo 2.1°de detayli bir kaynak arastirmasi
sunulmustur.

Garip yaptigi ¢alismada, harris sahinleri optimizasyon (HHO) algoritmasinin
arama performansini gelistirmek icin fraktal haritalara dayali yeni bir yaklasim
onerilmistir. Burada, fraktal henon kaotik haritas1 avantajlar1 kullanilarak av kusatma
siirecindeki rastgele parametreleri ayarlayarak hibrit kesirli henon kaotik harris sahinleri
optimizasyon (FCHHHO) algoritmasini kullanilmistir. Onerilen algoritma, 1-D, 2-D ve
3-D PV modelleri ilizerinde analizler yapilmistir. Algoritmanin etkinligi, unimodal,
multimodal ve sabit boyutlu test fonksiyonlari iizerinde dogrulanarak elde edilen
sonuglarin karsilastirilan diger meta-sezgisel algoritmalara gore daha iistiin performansa
sahip oldugunu gostermislerdir (Garip, 2023).

Gude ve Jana yaptiklar1 ¢calismada ise, PV modellerinin parametre tahmini i¢in
guguk kusu arama (CSO) optimizasyonu ve varyantlart olan gelistirilmis guguk kusu
arama optimizasyonu (ICSO), modifiye guguk Kusu arama optimizasyonu (MCSO)
kullanmiglardir. Burada, 1évy ucus mekanizmasiyla adim boyu uyarlamasini ICSO ile
yaparken, bilgi paylasimi yoluyla yakinsama oranini ise MCSO ile iyilestirmistir. Tim
analizler 1-D ve 2-D elektriksel modelleri iizerinde test edilip, elde edilen sonuglara gore
ICSO’nun dogruluk ve giivenirlilik agisindan daha iistiin oldugunu ortaya koymuslardir
(Gude ve Jana, 2020).



Liang ve digerleri yaptiklar1 calismada, kendi kendine uyarlanan takim tabanl
diferansiyel evrim (SEDE) algoritmasini kullanarak parametre tahmini yapmislardir.
Onerilen algoritma, farkli mutasyon stratejileriyle popiilasyon ¢esitliligini ve yakinsama
hizin1 optimize ederek karsilastirilan diger yontemlere gore daha yiiksek dogruluk
saptamiglardir. Ayrica, amag fonksiyonu olarak kullandiklart RMSE disinda, 6l¢iilen ve
tahmin edilen akim degerleri i¢cin IAE hata metrigi ile de sapmalar1 hesaplamislardir
(Liang, Qiao, vd., 2020).

Dang ve arkadaslar1 yaptiklar1 calismada ise, bulanik uyarlanabilir diferansiyel
evrim (FADE) algoritmasini PV modiil parametrelerini dogru bir sekilde tespit etmek i¢in
kullanmiglardir. Calismada, polikristal ve monokristal panellerinden elde edilen gergcek
veriler kullanilarak énerilen algoritmanin etkinligi test edilmistir. Onerilen algoritma,
daha hizli yakinsama saglamak ve yerel minimumlara takilmay1 dnlemek icin adaptif ve
bulanik stratejiler gelistirerek karsilastirilan diger algoritmalara gore daha optimal
¢oziimler elde etmislerdir. Ayrica, performans Ol¢iitii olarak RMSE fonksiyonu
kullanmiglardir (Dang vd., 2022).

Wang ve digerleri yaptiklar1 ¢alismada parametre tahmini problemine yonelik
gelistirilmis karinca aslani optimizasyon (EALO) algoritmasini onermislerdir. Burada,
karinca aslani optimizasyon (ALO) yonteminin dezavantajlar1 olan kiiresel optimumu
belirlerken karsilastigi belirsizlik, erken yakinsama ve kesif ile somiirii egilimleri
arasindaki dengesizliklerle karsilagsmiglardir. Bu dezavantajlari, karsit tabanli 6grenme
mekanizmasi ve nelder-mead simplex tekniklerini adapte ederek minimize etmeye
calismislardir. Calismada, performans 0l¢iitii olarak RMSE kullanilarak 1-D, 2-D ve PV
hiicre modellerini incelemislerdir. Elde edilen sonuclarin karsilastirilan diger
algoritmalara gore umut verici potansiyele sahip oldugunu gostermislerdir (Wang vd.,
2020).

Premkumar ve digerleri yaptiklari ¢alismada ise, 1-D ve 2-D elektriksel modelde
parametre optimizasyonu i¢in gelistirilmis kaotik JAY A algoritmasini ve varyantlarini
Onermislerdir. Burada, en iyi ¢dzlime ulagma egilimini artirarak en kotii ¢oziimii 6nlemeyi
amaglayan kendinden uyarlamali bir agirlik mekanizmasi sunmuslardir. Her bir ¢6ziim
adiminda en iyi ¢iktinin dogrulugunu optimize etmek i¢in siniis, lojistik ve ¢adir haritasi
olmak iizere li¢ kaotik siirecle kontrol etmislerdir. Elde edilen sonuglar, karsilagtirilan
diger optimizasyon algoritmalarima kiyasla rekabet¢i bir dogruluga ulastiklarini

gostermislerdir (Premkumar vd., 2021).



Weng ve digerleri yaptiklar1 calismada, PV modelde optimal parametre ¢ikarimi
icin metafor icermeyen gelistirilmis bir kiiresel evrim algoritmasi 6nermislerdir. Burada,
laplace’in ¢apraz arama mekanizmasi (LCS) ve Nelder-Mead simplex yontemi (NMs)
algoritma ile (LCNMSE) birlestirmislerdir. LCS’nin amaci ¢6zlim alanlarini genisletmek,
NMs ise yerel alanlarda somiirii yetenegini artirmaktir. Onerilen bu yontemle, kesif ve
sOmiirii arasindaki dengenin etkin bir sekilde saglanmasi hedeflenmistir. Elde edilen
sonuglarin karsilastirdiklari algoritmalara gére umut verici ustilinliikler sagladigini ortaya
koymuslardir (Weng vd., 2021).

Abbassi ve arkadaslar1 yaptiklart ¢alismada ise, problemin ¢oziimiine yonelik
gelistirilmis aritmetik optimizasyon algoritmasi (IAOA) Onermislerdir. Burada, 2-D
elektriksel modeli kullanilarak ¢esitli istatiksel analizler ile kapsamli bir sekilde
incelemislerdir. Deneysel sonuclara gore karsilastirilan algoritmalara gore diisiik hata
oranlart sagladigini ortaya koymuslardir (Abbassi vd., 2022).

Liu ve digerleri yaptiklar1 ¢alismada, uyarlanabilir ¢oklu stratejili yonlendirme
diferansiyel evrim (AGDE) algoritmasinin yerel arama yetenegini artirmak ve
algoritmanin parametre tahminini siirecini daha hizli ve giivenilir bir sekilde
belirlenmesini saglamak amaciyla uygunluk-mesafe dengesi (FDB) ve karsit tabanli
ogrenme (OBL) yeteneklerinden faydalanmiglardir. Burada, FDB ile mutasyon esleme
havuzu yeniden tasarlanmak ve OBL ise baslangic popiilasyonu ¢esitliligini artirmak i¢in
kullanmiglardir. Elde edilen sonuglar kiyaslanan diger algoritmalara gore yiiksek
performans sagladigimi gostermislerdir (Liu vd., 2024).

Oliva ve digerleri giines hiicrelerinin I-V karakteristiklerini dogru modellemek ve
sistemin performansint artirmak i¢in yaptiklar1 ¢alismada, bal arilarinin besin arama
davraniglarindan esinlenmis evrimsel yapay art kolonisi (ABC) algoritmasini
onermislerdir. ABC algoritmasi, dogrusal olmayan karmasik fonksiyonlarin ¢dziimiinde
diger evrimsel algoritmalara gére daha iyi arama kapasitesi gosterdigini sdylemislerdir.
Ayrica, karsilastirmali analiz sonuglarmma gore de ABC algoritmasi saglamlik ve
hassasiyet acisindan yiiksek performans sergiledigini ortaya koymuslardir (Oliva vd.,
2014).

Qaraad ve arkadagslar1 yaptiklar calismada, glivenilir bir parametre optimizasyonu
icin yerel kagis operatorleriyle gelistirilmis giive-alev algoritmasini Onermislerdir.
Burada yerel kagis mekanizmalari ile popiilasyon gesitliligini ve kesif performansinm
artirmiglardir. Kesif ve somiirii arasindaki sagladiklar1 denge ile yiiksek dogrulukta

parametre tahmini gergeklestirmislerdir (Qaraad vd., 2023).
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Guo ve digerleri yaptiklart bu calismada ise, 1-D ve 2-D elektiriksel devre
modellerinin bilinmeyen parametrelerini optimize etmek icin kedi siiriisii optimizasyon
(CSO) algoritmasimi onermislerdir. Algoritma, ¢6ziim uzaymnin etkin bir sekilde
kesfedilmesini saglamak amaciyla arama modunu, mevcut ¢oziimlerin yerel
Iyilestirilmesini ger¢eklestirmek i¢in ise izleme modunu kullanmaktadir. Bunun yani sira,
poplilasyon tabanli bu yaklagim ile kesif ve somiirii arasindaki denge etkin bir sekilde
saglanmistir. Performans kriteri olarak RMSE fonksiyonunun kullanilmasiyla, 6lgiilen ve
tahmin edilen parametreler arasindaki fark minimize edilmis ve Onerilen yontemin
karsilastirilan  diger algoritmalara kiyasla giicli bir alternatif sundugu ortaya
koymuslardir (Guo vd., 2016).

Liang ve digerleri yaptiklari calismada, PV modelde parametre tahmin problemini
¢ozmek i¢in yliksek hassasiyette alternatifler sunan algoritmalarin sayisinin artmasi
gerektigine vurgu yaparak, pargacik siirlii optimizasyo (PSO) algoritmasini gelistirerek
siiflandirilmis bozucu mutasyon tabanli bir PSO algoritmasini Onermislerdir. Bu
algoritma, kendini siirekli giincelleyerek nesiller boyunca en iyi ¢6ziime odaklanir. Tiim
¢oziimleri 1yi ve kotii kalite olarak siniflandirarak, en iyi ¢oziimler arasindan en uygun
pozisyonlar1 belirlemek amaciyla yerel arama kapasitesini artiran kiigiik 6lgekli bir
bozucu mutasyon stratejisi gelistirmislerdir. Ayrica, kesif yetene8ini artirmak ve
popiilasyonu ¢esitlendirmek igin ise biiyik Olgekli bozucu mutasyon stratejisi
gelistirmislerdir. Tlim bu analizler 1-D, 2-D ve PV diyot modelleri kullanilarak dort farkli
veri seti lizerinde kapsamli testler sunmuslardir. Elde edilen sonuglara gore dogruluk,
kararlilik ve hiz a¢isindan karsilagtirilan algoritmalara gore {stiinlik sagladigim
vurgulamislardir (Liang, Ge, vd., 2020).

Chenouard ve arkadaslar1 aralik tabanli dallandirma ve sinirlandirma kiiresel
optimizasyon algoritmasini, 1-D, 2-D ve 3-D diyot modelleri iizerinde parametre tahmini
icin test etmislerdir. Yaptiklar1 bu caligmada, hedef fonksiyonu olarak kullandiklari
RMSE disinda maksimum mutlak hata (MAE)’i kullanarak oSlgiilen ve tahmin edilen
parametre degeri arasindaki farki mimimize etmeyi amaglamislardir. Farkli sicaklik ve
kosullarda olgiilen veri setleri kullanarak yapilan analizler sonucunda elde edilen
parametre ¢iktilart literatiirde bulunan ve karsilastirilan diger algoritmalar ile rekabet
edebildigini gostermislerdir (Chenouard ve EI-Sehiemy, 2020).

Li ve digerleri yaptiklar1 calismada, diferansiyel evrim (DE) algoritmasini
gelistirilmis uyarlanabilir diferansiyel evrim algoritmasina giincelleyerek PV modiilde

parametrelerini daha hizli, dogru ve giivenilir bir sekilde tahmin etmeyi amaglamiglardir.
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Gelistirdikleri bu algoritma ile ¢aprazlama orani siralama mekanizmasi ile en iyi
cozlimlerin bir sonraki nesile aktarimii saglarken, dinamik popiilasyon azaltma
stratejisiyle de yakinsama hizini artirarak kesif ve somiirii arasindaki dengeyi yiliksek
hassasiyetle optimize etmislerdir. Tim bu analizlerde, farkli 1s1mim ve sicaklik
kosullarinda test edilen veri setleriyle 1-D, 2-D ve PV modiil elektriksel devreleri
kullanilarak yapilmistir. Deneysel sonuglarin diger algoritmalar ile rekabet ettigini
dogrulamiglardir (Li vd., 2020).

Qais ve arkadaslar yaptiklar1 ¢calismada ise, 3-D modeli kullanilarak endiiktif ve
kapasitif devrelerin gegici siireglerinden esinlenerek yenilik¢i bir algoritma olan gegici
arama optimizasyonu (TSO) algoritmasin1 dnermislerdir. Elde edilen deneysel sonuglara
gbre Onerilen algoritmanin 3-D modeli tlizerinde optimal parametreleri etkili sonuglar
verdigini gostermislerdir (Qais vd., 2020).

Lekouaghet ve arkadaslari yaptiklari ¢alismada, PV sistem performansini artirmak
igcin optimal parametreleri tahmin ederken yeni bir Rao-1 optimizasyon algoritmasina
kaotik bir jenerator yontemini entegre ederek kullanmislardir. 1-D ve 2-D diyot modelleri
kullanilarak, farkli 1sinim ve sicaklik kosullar1 altinda oOlgiilen bes veri seti ile analizler
yapilmistir. Onerilen algoritmanin, karsilastirmali sonuglarma gore diger yontemlere gore
istlin performans sergiledigini ortaya koyarken, 2-D modelin parametrelerini tahmin
etmek i¢in daha uygun oldugunu séylemislerdir (Lekouaghet vd., 2021).

Navarro ve digerleri yaptiklar1 caligmada ise, PV modiil parametrelerinin optimal
degerlerini belirlemek icin sekiz (8) farkli algoritma Onermislerdir. Bu algoritmalar,
yapay sinek kusu algoritmasi (AHA), kartal optimizasyonu (AQO), afrika akbabasi
optimizasyon algoritmast (AVOA), denge optimizasyonu (EO), altin kartal
optimizasyonu (GEO), yan benekli kertenkele algoritmasi (SBLA), sosyal ag arama
algoritmasi1 (SNS), siirlingen arama algoritmasi (RSA)’dir. Calismada, R.T.C France
giines hiicresi veri seti kullanilarak 1-D, 2-D ve 3-D modelleri iizerinde analizler
yapmislardir. Performans kriterleri olarak RMSE disinda mutlak hata (AE), ortalama
mutlak hata (MAE) ve normalize kok ortalama kare hatas1 (NRMSE) hata metrikleriyle
istatiksel olarak incelemislerdir. Deney sonuglarina gore en etkili yontemin AHA
algoritmasini oldugunu 6ne siirmiiglerdir (Navarro vd., 2023).

Messaoud ise yaptigi c¢alismada, yenilenebilir gilines enerji sistemlerinin
simiilasyonu ve optimizasyonu i¢in 1-D ve 2-D diyot modellerine salp siiriisii

algoritmasini (SSA) onermislerdir. Farkli 1sinim ve sicaklik altinda 6l¢iilen veri setleri ile
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yaptiklar analizlerde, literatiirde mevcut olan diger 6nermelere gore yiiksek performans
gosterdigini 6ne siirmiislerdir (Messaoud, 2020Db).
Jearsiripongkul ve arkadaglar1 yaptiklar1 calismada ise, PV sistemlerde
bilinmeyen parametreleri ¢oziimlemek i¢in tek adayli optimizasyon (SCO) ve kaotik kum
kedisi optimizasyonu (CSCO) yontemlerini birlestirerek yenilik¢i bir hibrid optimizasyon
algoritmasin1 dnermislerdir. Burada, SCO’ya kaotik bir entegrasyon ile kesif yetenegi
giiclendirilerek erken yakinsama 6nlenmistir, SCO ve CSCO algoritmalarinin yerel arama
yetenekleri birlestirince, hibrit CSCSC yontemi daha hassas c¢oziimler sundugunu
belirtmislerdir. Ayrica, 1-D, 2-D ve PV modiilleri iizerinde analizler yapilarak,
performans kriteri olarak RMSE kullanilmistir. Deneysel sonuglara, karsilastirilan diger

algoritmalara gore daha basarili oldugunu sdylemislerdir (Jearsiripongkul vd., 2023).

Tablo 2.1. Kaynak arastirmasi

Referanslar Kullanilan Algoritma Model Veri seti Performans
Kriteri
(Shaheen Gelistirilmis Yapay Goril 3-D KC200GT, STM6, RMSE
vd., 2023) | Siirtileri Optimizasyonu (EAGT) SP70
(Duman vd., | Ogretme-dgrenme tabanl yapay | 1-D,2-D RTC, PWP 201, RMSE
2022) ar1 kolonisi (TLABC) STM6, STP6,
KC200GT, SM55,
ST40
(Yu, Hu, vd., Siralama Ogretme—ogrenme 1-D, 2-D, RTC, STM6, STP6, RMSE
2023) Tabanli Optimizasyon (RTLBO) | PV modiil PWP 201
(Yu, Duan, Gaussian mutasyonu ve Lévy 1-D, 2-D, RTC, STM6, STP6, RMSE
vd., 2023) ucusu ile Gri Kurt PV modiil PWP 201
Optimizasyonu (SPGWO)
(Chen vd., Cesitlendirme ile gelistirilmis 1-D, 2-D, RTC, KC200GT, RMSE
2020) Harris Sahinleri Optimizasyonu | PV modiil SMS55, ST40
(HHO)
(Yang ve Gelistirilmis JAYA (EJAYA) 1-D, 2-D RTC, STM6, STP6, RMSE
Gong, 2021) PWP 201
(Shaheen Arz-Talep Tabanli Optimizasyon 3-D PVM 752 RMSE
vd., 2022) Algoritmas1 (SDOA)
(Bayoumi Deniz Yirticilar1 Optimizasyonu | 1-D, 2-D, RTC, MCSSC RMSE
vd., 2022) (MPO) 3-D
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(Diab vd.,

Cakal Optimizasyon Algoritmast | 1-D, 2-D, RTC, PWP 201, RMSE
2020) (COA) 3-D KC200GT, SM55,
ST40
(Abd El- Kuyruk Arama Optimizasyonu 1-D,2-D, RTC, STM6, STP6, RMSE
Mageed vd., ve Diferansiyel Evrim PV modiil PWP 201
2023)
(Mostafa Yosun Kiifii Algoritmasi (SMA) 1-D,2-D PWP 201, LSM 20 RMSE
vd., 2020)
(Chauhan Kaos ilhamlt istilaci yabani ot 1-D, 2-D, RTC RMSE
vd., 2024) optimizasyonu (CIIWO) 3-D
(Kler vd., Buharlagsma Hizina Dayali Su 1-D, 2-D RTC, PWP 201, RMSE,
2017) Déngiisii Algoritmasi (ER- KC200GT MAE, RE,
WCA) PE
(Singh, Sooty Tern Optimizasyon 1-D RTC, SS2018P RMSE, IAE
Sharma, Algoritmasi (STO)
Rajput,
Mondal, vd.,
2022)
(Montano Cekirge Optimizasyon 1-D KC200GT, MSX60 RMSE
vd., 2020) Algoritmasi (GOA)
(Lekouaghet Ergen Kimlik Arama 1-D, 2-D, RTC, STM6, STP6, | RMSE, TAE,
vd., 2022) Algoritmast (AISA) PV modil | PWP 201, KC200GT RE
(Bogar, Kaos Oyunu Optimizasyonu-En | 1-D, 2-D, RTC, PWP 201 RMSE
2023) Kiigtik Kareler (CGO-LS) 3-D PV
modiil
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3. FOTOVOLTAIK SISTEMLER VE OZELLIKLERI

1839 yilinda Fransiz fizik¢i Alexandre Edmond Becquerel, giimiis ve platin
elektrotlarla yaptig1 deneyler sonucunda giines 1s181min bir PV etki olusturdugunu ilk kez
gbzlemlemistir (Marques Lameirinhas vd., 2022). 1877 yilinda ise Adams ve 6grencileri
tarafindan selenyum kullanarak gelistirdikleri cihaz ile ilk giines hiicresi tasarimi
modellenmistir. Daha sonra, Charles Fritts tarafindan iki ince metal tabaka arasina
selenyum yerlestirip gelistirdikleri gilines hiicresi modelinde verimliligi artirmay1
basarmislardir (Engana Carmo vd., 2021). 1905 yilinda ise Albert Einstein tarafindan
Fotoelektrik teorisi onerilmistir. 1939 yilinda Russell Ohl silisyum kullanarak pozitif ve
negatif bolgelerinde fotoelektrik etkiyi kesfetmistir. Ayrica 1940 yilinda Ohl ilk silikon
giines hiicresi cihazini gelistirmistir. Hizla gelismeye devam eden giines hiicre modelleri
1958 yilinda National Aeronautics and Space Administration (NASA)’nin uzaya firlattig
Vanguard-I adli uyduya silikon gilines hiicresinden olusan sistem entegre edilerek
uydunun enerji ihtiyact karsilanmistir. PV sistemler uzay projelerinde siklikla
kullanilmaya devam ederek 6zellikle 1970’lerin basinda ortaya ¢ikan petrol krizinden
dolay1 gilines hiicresi modellerine verilen énem artmistir (Engana Carmo vd., 2021;
Marques Lameirinhas vd., 2022). Giiniimiizde ise PV hiicre teknolojisi tahminlerin gok
Otesinde bir ilerleme gostererek enerji iiretiminin ana unsurlardan birisi haline gelmistir.
Siirdiiriilebilir enerji alt yapisinin vazgecilmez bir pargasi olan PV paneller diinya
genelinde kullanimi giderek artmaya devam etmektedir (Mottakin vd., 2021; Rahman vd.,
2017).

PV modiiliiniin temel islevsel bileseni olan ve Sekil 3.1°de gorsel olarak temsil
edilen giines hiicresi, lizerine diigen gilines 151811 dogrudan elektrik enerjisine doniistiirme
kapasitesine sahip yar1 iletken bir yapidir. Sekil 3.2°de sunuldugu iizere, bu enerji
doniisiim siireci, PV sistemlerin verimliligini ve siirdiiriilebilirligini artiran kritik bir
mekanizma olarak one ¢ikmaktadir. Giines hiicreleri, belirli bir gerilim ve akim seviyesi
elde etmek amaciyla seri ve paralel baglantilarla bir araya getirilerek bir modiil yapisi
olusturur (Ciulla vd., 2014). Yiiksek enerji taleplerini karsilamak amaciyla, bu modiiller
birbirine entegre edilerek genis dlgekli PV dizileri olusturulmakta ve boylece daha biiyiik
Olcekli enerji liretim sistemlerine olanak tanimaktadir. Hiicre, modiil ve dizi siireglerine
iliskin detayli gorsellestirme ve agiklamalar Sekil 3.3’te sunulmaktadir (Rahideh vd.,
2020).
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Sekil 3.2. PV hiicrenin ¢alisma ilkesi

PV sistemlerin enerji liretim siirecinde, siirh erisilebilirlik, degisken giines
1s1in1mi, ortam sicakligi, panel egim acis1 ve kullanilan malzeme 6zellikleri gibi cesitli
cevresel faktorlerden kaynaklanan dezavantajli unsurlar mevcuttur. Bu faktorler, sistemin
verimliligini dogrudan etkileyerek enerji iiretim kapasitesinde dalgalanmalara yol
agmaktadir. Ozellikle giines 151n1m1 ve ortam sicaklifl, PV sistemlerin performansini
belirleyen en kritik parametreler arasinda yer almaktadir. Glines 151n1m1, PV panelin kisa
devre akimini dogrudan belirlerken, ortam sicaklig1 acik devre voltaji iizerinde 6nemli bir

etkiye sahiptir. Bunun yami sira, yliksek sicaklik degerleri yari iletken malzemelerin
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elektriksel 6zelliklerini degistirerek verim kayiplarina neden olmakta, dolayisiyla PV
sistemlerin tasariminda bu degiskenlerin dikkate alinmasi biiyiikk 6nem tasimaktadir.
(Karimi vd., 2020; Nadia vd., 2018; Venkateswari ve Rajasekar, 2021). Bu nedenle, PV
hiicrelerin enerji doniisiim stireglerini optimize ederken detayli analizler yapilmasi
gerekmektedir (Karimi vd., 2020; Nadia vd., 2018; Thangamani vd., 2020). Sonug olarak,
PV modiil performansini artirmaya yonelik etkili tasarim, modelleme ve parametre
optimizasyon siiregleri ¢evresel etkenlerin iyl yapilandirilmis  bir  sekilde
degerlendirilmesi gerekmektedir. Bu baglamda, PV sistemlerinin enerji iiretim siireclerini
daha verimli hale getirmek ve c¢evresel kosullara olan duyarliligini azaltmak,
stirdiiriilebilir enerji tiretimi hedefleri dogrultusunda 6nemli bir aragtirma alan1 olarak 6ne
cikmaktadir. Meta-sezgisel algoritmalarin uygulanmasi, PV modiillerinin doniisiim
verimliligini artirmanin yani sira, enerji lretimindeki dalgalanmalar1 minimize ederek
sebeke entegrasyonunu optimize etmeye yonelik yenilik¢i ¢oziimler sunmaktadir. Bu
cercevede, parametre tahmini, sadece teorik bir ara¢ degil, aym1 zamanda PV
teknolojilerinin uygulanabilirligini ve siirdiiriilebilirligini artiran stratejik bir yontem

olarak degerlendirilmelidir (Karimi vd., 2020; Venkateswari ve Rajasekar, 2021).
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Sekil 3.3. PV hiicre, modiil ve dizi

3.1. PV Hiicresi Malzemeleri ve Performansi Uzerindeki Etkisi

PV sistemlerin enerji liretiminde 6nemli bir noktaya gelmesiyle birlikte, hiicre
performansini artirmaya yonelik arastirmalara da ¢arpan etkisi yapmustir. Giines hiicreleri
genellikle li¢ nesil olacak sekilde siniflandirilir. Bu nesiller, iiretiminde kullanilan
malzemeler ve tekniklere dayanmaktadir (Choubey vd., 2012; Simya vd., 2018; Srinivas

vd., 2015). Her bir nesilde, giines hiicrelerinin daha kompakt, yiiksek verimli ve ticari
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anlamda uygulanabilir hale gelmesini saglayan kapsamli yenilikler ve ileri diizey
teknolojik iyilestirmeler sunulmustur. Bu yenilikler, yalnizca PV hiicrelerin fiziksel
boyutlarini ve enerji donilisim verimliligini optimize etmekle kalmamis, ayn1 zamanda
iiretim maliyetlerini diisiirerek genis bir kullanim yelpazesine uygun hale getirilmesini
saglamistir. Boylelikle, her nesil, PV teknolojilerin siirdiiriilebilir enerji iiretimindeki
roliinii giiclendiren 6nemli bir adim niteligi tasimigtir (Asim vd., 2012; Choubey vd.,
2012). Birinci, ikinci ve {iglincii nesil giines hiicreleri sirasiyla tek silikon, ince film ve
nanokristal organik polimer malzemelerden olusmaktadir (Ghorannevis vd., 2016;
Graetzel vd., 2012; Lepetit vd., 2016; Li vd., 2006; Lotfi ve Hatem, 2012; Moradi vd.,
2013). Ayrica, iiretim teknolojisine dayali olarak giines hiicresi malzeme siniflandirmasi
Tablo 3.1 'de detayli bir sekilde sunulmustur (Marques Lameirinhas vd., 2022;
Venkateswari ve Rajasekar, 2021).

Giiniimiizde, mevcut PV hiicrelerinin %90’1indan fazlasini olusturan ve %29’a
kadar verimlilik sunabilen silikon bazli birinci nesil giines hiicreleri, en yaygin kullanilan
PV teknoloji olarak one ¢ikmaktadir. (Sharma vd., 2015). Burada, tek Kkristalli
(monokristal) PV panellerin %14 ile %17,5 araliginda verimlilige sahipken, ¢ok kristalli
(polikristal) PV panelleri verimliligi ise, %12 ile %14 arasinda degismektedir (Sharma
vd., 2015). Polikristal giines hiicreleri, monokristal tiirlere kiyasla maliyet agisindan daha
avantajli olup daha dayaniklidir. Ikinci nesil ince film giines hiicreleri, gdlgeleme
etkilerine ve ortam sicakligindaki dalgalanmalara yiiksek tolerans gostererek, degisken
cevresel kosullar altinda dahi etkin bir performans sergilemektedir (Liang vd., 2007).
Yaygin olarak kullanilan, amorfsuz silikon (a-Si), Kadmiyum Tellurit (Cd-Te), Bakir
Indiyum Galium Selenit (CIS/CIGS) malzemeleri yaklasik %9 ile %12 arasinda
verimlilik sunmaktadir. Ugiincii nesil giines hiicreleri, organik bilesenler ve perovskit gibi
yenilikgi malzemeler kullanilarak gelistirilmis olup, geleneksel yar1 iletken bazlh
hiicrelere alternatif olarak sunulmaktadir. Bu hiicreler, diisiikk tiretim maliyetleriyle
yiiksek verimlilikte enerji doniisiimii saglama potansiyeline sahip olup, esnek ve hafif
yapilar1 sayesinde farkli uygulama alanlarina entegrasyon agisindan énemli avantajlar
sunmaktadir (Liang vd., 2007; Marques Lameirinhas vd., 2022; Sharma vd., 2015;
Venkateswari ve Rajasekar, 2021). Ayrica, tiim bu giines hiicresi malzemelerinin ayrintili
Ozellikleri Tablo 3.1°de sunulmustur. Tabloda goriildiigii tizere kullanilan tim
malzemeler PV hiicre teknolojisinin biiyiimesine katkisi istikrarlt bir sekilde artmaktadir.

Bu tez caligmasinda, literatiirde siklikla kullanilan farkli sicaklik ve yapisal

Ozelliklere sahip ticari fotovoltaik hiicrelerin performans analizine yonelik veri setleri
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kullanilmistir. Calismada, 33 °C sicaklikta dlgililen ve 57 mm ¢apinda ticari bir silikon
RTC France giines hiicresi, 45 °C sicaklikta dl¢iilen ve 36 seri bagl polikristalin silikon
hiicrelerden olusan Photowatt-PW201 veri Seti, ayrica sirasiyla 51 °C ve 55 °C
sicakliklarinda o6lgiilen 36 seri bagli monokristalin hiicrelerden olusan STM6-40/36 ve
STP6-120/36 veri setleri temel alinmistir (Gu vd., 2023; Kullampalayam Murugaiyan vd.,
2024; Yu, Duan, vd., 2023). Bu veri setleri, fotovoltaik hiicrelerin ¢evresel kosullara bagl
olarak performans karakteristiklerini karsilagtirmali olarak degerlendirmek ve modelleme
calismalarina temel olusturmak amaciyla se¢ilmistir. Cesitli sicaklik ve farkli malzeme
tiirlerini iceren bu veri setleri, tez ¢alismasi kapsaminda genis bir analitik g¢erceve

sunmaktadir.

Tablo 3.1. Giines hiicresi malzeme siniflandirmasi (Makarova, 2017)

PV Monokristalin Silikon Polikristalin Silikon ince Film Teknolojisi
Tiiri (mono-Si): (p-Si veya m-Si): (TFSC):
Gi¢li | -Verimlilik: %14-17,5 -Basit, maliyet-etkin ve israf -Maliyet-etkin ve basit
Yonler | (maksimum %21,5) etmeyen imalat siireci imalat siireci
-Dayaniklilik: 25 yila -Yiiksek ortam sicakliklarina -Farkli kurulumlara uygun
kadar kars1 6nemsiz duyarsizlik esnek yapilandirmalar
-Alan verimliligi -Golgeleme sorunlarina ve
ortam sicakligt
degisikliklerine yiiksek
tolerans
Zayif | -Yiksek maliyet -Saf olmayan maddeler ve -Distik verimlilik: %9-12
Yonler | -Cevresel sicakliga %12-14 verimlilik -Disiik alan verimliligi
duyarlilik (¢evresel -Alan verimliligi distiktiir -Yiiksek bozulma orant
sicaklik arttikca - Yiiksek enerji titketimli
performansi dnemli iiretim stireci
Olciide azalir)
-Golgeleme, kar ve kir
duyarlilig
-Israf¢1 imalat siireci

3.2. Fotovoltaik Hiicrelerin Modelleme Yontemleri

Giines PV hiicresi genellikle, ideal bir diyot, seri ve paralel bagli direngler ve bir
akim kaynagindan olusan elektriksel esdeger devre kullanilarak modellenir. Bu

baglamda, sistemin dogrusal olmayan yapisindan kaynakli, son zamanlarda g¢esitli
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modelleme yontemleri gelistirilmistir. PV hiicre modelleri temelde, Sekil 3.4’te
sunuldugu iizere tek diyot (1-D), ¢ift diyot (2-D) ve ii¢ diyot (3-D) modelleri olarak
siiflandirilmaktadir (Kumar ve Kumar, 2017; Ram vd., 2018). Modellerde yer alan diyot
sayisi, I-V egrisinin tahmin dogrulugunu dogrudan etkileyen kritik bir parametredir
(Gupta vd., 2012). Bu modeller arasinda yaygin olarak kullanilan 1-D modeli, bir akim
kaynagina paralel bagli bir diyottan olugmaktadir (Orioli ve Di Gangi, 2013). S6z konusu
ideal esdeger devre, metal baglantilardan kaynaklanan kayiplar1 dikkate almak amaciyla
seri diren¢ (Rg) ve rekombinasyon kayiplarini hesaba katmak igin sont direng (Rgp)
eklenerek daha gelismis hali elde edilmis olur (Gao vd., 2018; Kumar ve Kumar, 2019;
Parida vd., 2011). Bu baglamda 1-D modeli, dogrulugu ve yiiksek giivenirligi nedeniyle
PV hiicrede modelleme ve optimizasyon siireglerinde yaygin bir sekilde kullanilmaktadir
(Sheikh vd., 2011).

Ikinci bir diyotun eklenmesiyle 2-D modeli elde edilmis olur. Bu modelin
gelistirilmesindeki temel amag, 1-D modelde genellikle ihmal edilen rekombinasyon
kayiplarini sisteme dahil ederek daha ger¢ekei ve kapsamli bir temsil saglamaktir (Kumar
vd., 2021). ikinci bir diyotun modele dahil edilmesi, diisiik 1s1n1m kosullarinda dahi
yiiksek dogrulukta performans elde edilmesini saglamaktadir. Bununla birlikte, modele
eklenen her diyot, sistemin dogrulugunu, hassasiyetini ve verimliligini olumlu yonde
etkilerken, ayn1 zamanda modelin karmasikligini ve tahmin edilmesi gereken parametre
sayisinida artirmaktadir (Ishaque vd., 2011). Bu dogrultuda, PV hiicre modelleri arasinda
en detayli ve en karmagsik yapr 3-D modelidir. Bu modelde, iiglincii bir diyotun
entegrasyonu ile sistemin dogrulugu, giivenilirligi ve karmagsiklig1 daha da artirilmis olur
(Diab vd., 2020).

Bu tez calismasinda kullanilacak olan 1-D, 2-D ve 3-D modelleri ve her bir
modelin tahmin edilmesi gereken parametre sayilar1 Sekil 3.4’te sunulmustur. Diyot
sayisindaki artis, modelin karmasikligini 6nemli Olc¢lide artirsada, dogruluk ve
giivenilirlik lizerinde olumlu bir etki saglamaktadir. Bunun yan sira, gelistirilen her bir
model, hassasiyet ile modelleme maliyeti arasinda optimal bir denge kurmayi
hedeflemektedir. Tablo 3.2’de, 1-D, 2-D ve 3-D modellerinin avantajlarini,
dezavantajlarini ve kullanim alanlarini karsilastirmaktadir. Daha basit ve diisiik maliyetli
1-D’den, yiiksek dogruluk ancak artan karmasiklik ve maliyet sunan 3-D' ye dogru bir
ilerleme sunarak, farkli ihtiyaglar i¢in uygun model seciminde rehberlik etmektedir.
Ayrica modellere ait elektriksel devre semalar1 ve matematiksel formiilasyonu ilerleyen

boliimlerde ayrintili bir sekilde incelenecektir.
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1-D model

5 bilinmeyen parametre

1

2-D model

7 bilinmeyen parametre

A

(pv mlodeD

3-D model

9 bilinmeyen parametre

Sekil 3.4. 1-D, 2-D ve 3-D PV modelleri

Tablo 3.2. 1-D, 2-D ve 3-D Modellerinin avantajlari, dezavantajlar1 ve uygulama alanlari

karsilagtirmasi.
Model Avantajlar Dezavantajlan Uygulama alanlar
-Basit yapu, - Diisiik dogruluk, -Basitligi nedeniyle en yaygin
-Diigiik karmasiklik, - Kismi gélgeleme altinda PV | kullanilan modeldir,

1-D -Diisiik hesaplama yiikii, | modiil performansini tahmin -Diisiik tiretim maliyetiyle
-Laboratuvarda kolay edememe, hizli tahmin gerektiren
uygulanabilir. - [-V egrisinin tahmininde durumlar i¢in uygundur.

diistik dogruluk.
-1-D'ye kiyasla daha - Daha karmasik yapi, -Kesin [-V tahmininin

yiiksek dogruluk,
-Daha dogru performans,
-Laboratuvarda kolay

- Yiiksek uygulama maliyeti.

gerektigi durumlar i¢in
uygundur,
- Simiilasyon sirasinda

2D uygulanabilir. cevresel kogullarin
degiskenligi g6z oniine
alinabilir.
-Onceki iki modele -Diger iki modele gore daha -Yiiksek dogruluk gerektiren
kiyasla en yiiksek karmasik, degerlerin tahmini i¢in
3D dogruluk, -Yiiksek hesaplama siiresi, uygundur,
-Performans sirasinda PV | -Donanim uygulamasi -Farkli PV modiil tiirlerinin
modiiliindeki birgok karmagik. karmasik dogasini kolayca ele
olguyu modelleyebilir. alabilir.
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4. FOTOVOLTAIK MODULDE PARAMETRE TAHMINi

PV hiicre modelinin belirlenmesinin ardindan en kritik asamalardan biri,
bilinmeyen parametrelerin en uygun sekilde tahmin edilme siirecidir. PV sistemlerinin
karmasik dogasi ve ¢evresel faktorlere duyarliligi, parametre tahmin siirecinin hem hassas
hem de kapsamli bir sekilde ele alinmasini gerektirir. Bu baglamda, PV modelleme
stirecinin bagarisi, her bir bilinmeyen parametrenin yiiksek dogrulukla tahmin edilmesine
baglidir. Dogru bir parametre tahmini, PV sistemlerinin gercek calisma kosullarinda
davraniglarin1 daha iyi anlamak, performansini optimize etmek ve enerji doniisiim
stireclerindeki verimliligi artirmak i¢in temel bir gereklilik olarak degerlendirilmektedir.
Bu optimizasyon siireci, sistematik bir analizle birlikte ileri modelleme tekniklerinin
uygulanmasini zorunlu kilarak, PV sistemlerin giivenilirligini ve ticari uygulanabilirligini
giiclendirmektedir. Sekil 4.1’ da sunuldugu iizere PV hiicrede parametre tahmini i¢in
literatiirde siklikla kullanilan yontemler sunulmustur (Nunes vd., 2020; Ramadan vd.,
2020).

. Mat tiksel
—  Analitik metotlar
PV model

1-D — Parametre Tahmini

2-D
Meta-sezgisel
algoritmalar fonksiyonu

3-D
Sekil 4.1. PV hiicrede parametre tahmini

PV hiicrede bilinmeyen parametrelerin belirlenmesinde literatiirde yaygin olarak
iki temel yontem kullanilmaktadir. Bunlar, analitik yontemler ve meta-sezgisel
optimizasyon yontemidir (Mohapatra vd., 2017; Valer vd., 2017). Analitik yontemler,
matematiksel modellemeye dayali bir yaklagimla, iiretici veri tarafindan sunulan mevcut
degerleri ve farkli ¢aligma kosullarim1 kullanarak PV sistemlerinin dogrusal olmayan
karakteristiklerini elde etmeye odaklanir. En kiiciik kareler yontemi, newton-raphson
yontemi, gauss-seidel yontemi ve par¢ali yaklagim yontemi gibi bu yontemler, dogrudan
hesaplama ile parametrelerin tahmin edilmesini saglar. Ancak, analitik yontemler

hesaplama yaparken bazi degerlerin ihmal edilmesi, ilk deger se¢iminde yiiksek hata riski
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gibi faktorlerden dolayr sapmalara neden olmaktadir (Nguyen vd., 2022). Ayrica, bu
yontemler diisiik yakinsama hizi ve diisiikk verimlilik gibi dezavantajlara sahiptir (Luu ve
Nguyen, 2020).

Bu tez calismasinda da kullanilacak olan meta-sezgisel yontemler ise, daha
karmagik problemlerde yiiksek dogruluk saglamak amaciyla gelistirilen algoritmik
yaklagimlart icerir. Bu yontemlerde, I-V egrisini tahmin etmek i¢in egri uyum
prosediirleri uygulanir ve tahmin edilen her bir veri noktasi, gercek 6l¢iim degerleriyle
eslestirilir. Bu baglamda, hizli ve verimli bir arama ile yiiksek dogrulukta ¢oziimler
tiretebilmektedir. Meta-sezgisel yontemler, parametre tahmininde geleneksel yontemlerin
sinirlamalarini asarak, 6zellikle karmasik ve ¢ok boyutlu problemlerde iistiin performans
gostermektedir (Chen vd., 2018; Yu, Chen, vd., 2017).

Ayrica ¢aligmada onerilen INFO, QIO ve FLO optimizasyon yontemlerinin
dogrusal olmayan denklemlerin ¢oziimiinde N-R analitik yontemi entegre edilmistir. Bu
baglamda, analitik yontemlerin hesaplama avantajlariyla, 6nerilen algoritmalarin giiglii
global optimizasyon yetenekleri ve hizli yakinsama O6zellikleriyle bir araya getirerek
parametrelerin yliksek dogrulukla belirlenmesi amaglanmistir (Ayyarao, 2022; Gnetchejo
vd., 2021). Sekil 4.2° de literatiirde PV parametre tahmini siirecinde siklikla kullanilan
meta-sezgisel algoritmalar1 evrim temelli, doga temelli, insan temelli ve biyo-esinlenmis
yontemler olarak kategorize ederek, farkli optimizasyon yaklagimlarinin kapsamli bir

siniflandirmasini sunulmustur.
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4.1. Matematiksel Formiilasyon

PV sistemler, yenilebilir enerji kaynaklar1 agisindan nispeten daha ekonomik ve
strdiiriilebilir ¢oziimler sunarak ©n plana c¢ikmaktadir. Bu sistemlerin mevcut
potansiyelleri dogrultusunda gii¢ tiretim verimliligini artirarak yiiksek karlarin elde
edilmesi miimkiindiir. Bu baglamda, PV sistemlerin performansinin dogru bir sekilde
simiilasyonu ve analizi kritik nem tasimaktadir (Liu vd., 2020). Tasarim1 yapilacak olan
giines hiicrelerinin matematiksel modellerinin gelistirilmesi ve ayrintili bir sekilde

¢dziimlenmesi 6nemli bir siirectir. Onceki boliimlerde degindigim ve literatiirde yaygin
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olarak kullanilan elektriksel devre modelleri bulunmaktadir. Bu tez ¢aligmasinda 1-D, 2-
D ve 3-D elektriksel devre modelleri kullanilarak analizler yapilmistir (Oliva vd., 2014).
Bu modeller, karakteristik I-V egrilerini dogru bir sekilde temsil eden ve PV sistemlerin
fiziksel davranigiyla beraber ¢esitli ¢alisma kosularinda performansini analiz etmek igin
temel araclardir. Her bir model, basit yapidan karmasik yapiya dogru analiz edilirken ayni
zamanda giines hiicrelerinin fiziksel Ozelliklerini ve calisma mekanizmalarini cesitli
diizeylerde dogruluk ve detay saglamaktadir (Askarzadeh ve Rezazadeh, 2012). izleyen
boliimlerde, bu elektriksel devrelerin matematiksel temelleri ve karakteristik 6zellikleri

analiz edilmistir

4.1.1. Tek diyot modeli (1-D)

PV giines hiicrelerinin modelleri arasinda, basit tasarimi ve uygulama kolayligi
gibi avantajlarindan dolayr en yaygin kullanilan 1-D modelidir (Chenouard ve El-
Sehiemy, 2020; lzci vd., 2022; Stornelli vd., 2019). Esdeger devresi Sekil 4.3’te
sunuldugu iizere bir akim kaynagi, paralel bagli bir diyot (D;) sont direng (Rgy,) Ve seri
direng (Rg)’den olusur (Chenouard ve El-Sehiemy, 2020; Duman vd., 2022). Devrenin
cikis akimu (I), kirchhoff akim yasas1 (KAY) ile denklem 4.1°de matematiksel olarak
ifade edilmistir. Burada, I,, fotogenerik akimi ifade ederken, I4; diyot akimu, Iy, ise sont

direncin akimini ifade eder (Duman vd., 2022; Stornelli vd., 2019).

o |

Sekil 4.3. 1-D model

I =Ipp —1g1 — Isp 4.1)
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V+(IXRs)

lg; = Ip1(e ®Ve —1) (4.2)

Denklem 4.2°de, Ry, Iy, V, a sirasiyla seri direng, doygunluk akimi, ¢ikis gerilimi
ve diyot ideallik faktorii olarak tanimlanmistir (Stornelli vd., 2019).

v, = (4.3)

Denklem 4.3 te, V; termal voltaji matematiksel olarak ifade edilmistir. Burada,
k, T, ve q sirastyla Boltzmann sabiti (1.3806503 x 10%3]/K), kelvin cinsinden hiicre
sicaklig1 (K), ve elektron yiikii (1.60217646 x 10719C) olarak ifade edilmistir. Ayrica,
sont direng akimi g, ise denklem 4.4’ te oldugu gibi matematiksel olarak ifade edilmistir
(Duman vd., 2022; Stornelli vd., 2019).

__ V+(IXRy)

Ish - (4-4)

Rsn

Yukarda verilen tiim ifadelere dayanarak denklem 4.1 asagida matematiksel
olarak belirtildigi gibi yeniden yazilabilir (Chenouard ve EI-Sehiemy, 2020; Premkumar
vd., 2021).

V+IXRg
= LI le( ) _ 1] - [tz (45)

Denklem 4.5te giines hiicresinin ¢ikis akimi ifade edilmistir. Burada 1-D modelin
|-V karakteristigini dogru bir gekilde elde etmek igin bes bilinmeyen parametrenin (I,

Iy, a, R, Rg) c¢ikarimi yapilmalidir.
4.1.2. Cift diyot modeli (2-D)

PV giines hiicresi karakteristik 6zelliklerini daha yiiksek dogrulukta analiz etmek
ve 1-D modelin diisiik 1sin1m seviyesindeki dezavantaji nedeniyle Sekil 4.4°te esdeger
devresi sunulan 2-D model gelistirilmistir (Duman vd., 2022; lzci vd., 2022). Bu

modelde, ikinci diyotun devreye paralel baglanmasiyla elektriksel devrenin
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karmagikliginin artmasina ragmen, diislik 1s1n1m kosullarinda hassas analizler yapilmasini
saglamaktadir (Askarzadeh ve Rezazadeh, 2012; Izci vd., 2022). 2-D elektriksel modelin
cikig akimi (1), KAY ile denklem 4.6’da matematiksel olarak ifade edilmistir (Askarzadeh
ve Rezazadeh, 2012; 1zci vd., 2022).

Sekil 4.4. 2-D model

I'=1Ip —Ig1 —laz = Isn (4.6)

Burada 1, ve I, birinci ve ikinci diyot akimlarint ifade etmektedir. Ayrica bu
diyot akimlari, denklem 4.7 ve 4.8”de matematiksel olarak ifade edilmistir (Dal ve Sezgin,
2024).

V+(I%Rg)

lgy = Ipi(e Ve —1) (4.7)
V+(I%Rg)

lg, = Ipp(e Ve —1) (4.8)

Burada, birinci ve ikinci diyotlarin doygunluk akimlarini sirastyla Iy, Ve Iy,,
ideallik faktorlerini ise sirastyla a; Ve a, olarak ifade edilmektedir. Daha 6nce denklem
4.3 ve 4.4’te sirastyla V, ve I, ifade edilmisti, dolayisiyla ¢ikis akimi matematiksel olarak
denklem 4.9 ‘da sunuldugu iizere yeniden yazilabilir (Askarzadeh ve Rezazadeh, 2012;
Dal ve Sezgin, 2024).

V+(IXRs) V+(IXRg)
I = Iph - 101 (e a1xVe — 1) — [02 (e axVe 1) — V+;IS>;RS) (49)
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2-D modelin optimal ¢alisma kosullarin1 belirlemek i¢in yedi bilinmeyen

parametrenin (Ipp, Io1, lo2, @1, @z, Rg, Rgp) ¢ikarimi yapilmalidir.

4.1.3. Uc diyot modeli (3-D)

Sekil 4.5’te esdeger devresi sunulan, {igiincli bir diyotun paralel baglanmasiyla
elde edilen 3-D modeli, PV hiicrelerin en detayli ve karmasik modelidir (Ali vd., 2023;
Dal ve Sezgin, 2024). Uzay-yiikk bolgesi, yari-notr bolge ve ligiincii bir bolgedeki
kayiplarin analizini i¢eren ve diisiik 151n1m seviyesinde yliksek dogrulukta sonuglar veren
glines hiicre modellerinin en gelismis ve karmasik elektriksel devresidir (Ali vd., 2023).
Endiistriyel uygulamalarda daha yaygin kullanilan bu model, 1-D ve 2-D elektriksel
devrelerine gore daha detayli matematiksel analizler icermektedir (Dal ve Sezgin, 2024).

3-D’de ¢ikis akimi (1) KAY ile denklem 4.10’da matematiksel olarak ifade edilmistir.

Ol

Sekil 4.5. 3-D model

I = Iph —lg1r — laz — Ig3 — s (4.10)

Burada 144, 142, 143 sirastyla birinci, ikinci ve igiincii diyot akimlarmi ifade
etmektedir. Daha 6nce denklem 4.7 ve 4.8 sirasiyla 13, ve Iz, akimlart matematiksel
olarak ifade edilmisti. Denklem 4.11°de [;3; diyot akiminin matematiksel denklemi

verilmistir.

V+(I%Rg)

Id3 == 103(3 azxVy  — 1) (411)
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Burada, I3 Ve as sirastyla tiglincii diyotun doygunluk akimi ve ideallik faktoriinii
olarak tanimlanmaktadir. Daha 6nce denklem 4.3 ve 4.4’te sirasiyla V; ve I, ifade
edilmisti, dolayisiyla ¢ikis akim1 matematiksel olarak denklem 4.12 ‘de sunuldugu tizere

yeniden yazilabilir (Ali vd., 2023; Dal ve Sezgin, 2024).

V+(IXRg) V+(IXRg) V+(IXRg)
I =1l — o (e axVe — 1) — Iy, (e AV — 1) — Iys (e agVe — 1) - %ﬁ’” (4.12)

Denklem 4.12°de 3-D modelin ¢ikis akimi matematiksel olarak yeniden ifade
edilmistir. Burada optimal ¢alisma kosullart igin dokuz bilinmeyen parametrenin (I,

Io1, Loz, Io3 a4, a3, a3z Rs, Rgp) cikarimi yapilmalidir.
4.2. Amag¢ Fonksiyonu ve Performans Metrikleri

PV giines hiicrelerinde parametre tahmini probleminde, optimizasyon siirecinin
bir pargasi olarak kullanilan algoritmadan bagimsiz bir amag¢ fonksiyonuna ihtiyag
duyulmaktadir (Diab vd., 2020). Amag fonksiyonu, Onerilen algoritma i¢in sayisal bir
Olciit saglayarak dogruluk performansini adil bir sekilde karsilastirilmasinda ve yontemin
basarisinda kritik rol oynamaktadir (Diab vd., 2022; Yang vd., 2020). PV hiicrelerde
parametre tahmini i¢in kullanilan amac¢ fonksiyonlarinin temel amaci ise, Olciilen ve
tahmin edilen parametre degerleri arasindaki hata farkini gérmemizi saglayarak tahmin
slirecinin genel kalitesini belirlemektir (Babu vd., 2016; Diab vd., 2022; Gao vd., 2016).
Bu parametre tahmini siirecinde, kok ortalama kare hatasi (RMSE) literatiirde yaygin
olarak kullanilan bir amag fonksiyonu olarak 6ne ¢ikmaktadir (Babu vd., 2016; Gao vd.,
2016). Bu tez c¢alismasinda ana karsilastirma kriteri olarak RMSE fonksiyonu
kullanilmistir. 1-D, 2-D ve 3-D modellerine ait RMSE amag fonksiyonlar1 ise sirasiyla
denklem 4.13, 4.14 ve 4.15’te matematiksel olarak ifade edilmektedir (Ali vd., 2023).

V+(IXRg)
JOV,1L,x) = Ly = Ioq [e<—a1wt )- 1] - [ (4.13)
Rsp
V+(IXRs) V+(IXRs)
JW, LX) = Ly, — Ioy (e aVe — 1) — Iy, (e Ve —1)— %XR) (4.14)
sh

V+(IXRs) V+(IXRg) V+(IXRg) V4+(IXRS)
JW,Lx) =L —Ip (e @0V —1)—Ip,|e @Ve —1)—Ipz(e @Ve —1|———= (4.15)

Rsn
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x, kullanilan optimizasyon algoritmasinda ¢ikarilmasi gereken parametreleri

iceren ¢oziim vektoriini temsil etmektedir (Ali vd., 2023; Dal ve Sezgin, 2024).

o . . 2
RMSE(X) — \/%21;:1]([1'019113" _ Iitahmm edllen) (4.16)

N, olgiilen toplam veri noktasi sayisini temsil etmektedir. Amag fonksiyonu
(RMSE), denklem 4.16’da matematiksel olarak kapsamli bir sekilde formiilize edilmistir
(Izci vd., 2022).

Tablo 4.1°de verilen farkli amag fonksiyonlar1 dnerilen algoritmalarin (INFO,
QIO ve FLO) performansini ve dogrulugunu degerlendirmek amaciyla bireysel mutlak
hata (IAE), bagil hata (RE), ortalama mutlak hata (MAE), ortalama yanlilik hatasi (MBE),
normallestirilmis RMSE (NRMSE), normallestirilmis MBE (NMBE), normallestirilmis
MAE (NMAE), belirleme katsayis1 (R?) ve t-istatistigi (t) gibi farkli kiyaslama
ozelliklerine sahip amag fonksiyonlari ile ayrintili olarak analiz edilmistir (Messaoud,
2020a, 2020b; Singh, Sharma, Rajput, Bose, vd., 2022). Bu amag fonksiyonlari, 6nerilen
algoritmalarin PV parametre tahmin performansini ¢esitli agilardan degerlendirmek
amaciyla kullanilmaktadir. Ayrica, elde edilen sonuglarin giivenilirligini, kararliligini ve
gercek diinya uygulamalariyla uyumlulugunu kapsamli bir ¢ercevede analiz etme imkan
sunmaktadir.

Tablo 4.1. Amag fonksiyonlari

Fonksiyon isimleri Fonksiyon formiilii
N
Bireysel mutlak hata TAE i = Z“O — I
(Akim) i=1
N
Bireysel mutlak hata IAEgﬁg = leﬁ — P
(Giig) i=1
y Is — I
Bagil hata RE = ——
Iy
1 N
Ortalama mutlak hata MAE = szj — I
i=1
1 N
Ortalama yanlilik hatasi MBE = NZ(Iﬁ —1)
i=1
MBE
NMBE =
Normallestirilmis MBE mean(l;)
NRMSE RMSE
Normallestirilmis RMSE " mean(ly)
S MAE
Normallestirilmis MAE NMAE = m
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(N —1)  MBE?
t-istatistigi t= RMSE? — MBE?

e — 2
R2 =1 Z([o [t)

Belirleme katsayisi B Z(Ia — mean(lﬁ))z

Burada, N 6rnek sayisini, [ 6lgiilen akimi, I; tahmin edilen akimi, P 6lglilen giicii
ve P; tahmin edilen giicii temsil etmektedir.

4.3. Meta-Sezgisel Yontem Tabanh Giines Fotovoltaik Parametre Tahmini

PV sistemlerde modelleme, ¢ok sayida bilinmeyen parametrenin varligi,
matematiksek formiilasyondaki zorluklar ve dogrusal olmayan ¢ok sayida denklemin
¢oziimlenmesi gibi kisitlamalar ile karsi karsiyadir (Nunes vd., 2018). Ayrica bu
problemin ¢oziimiinde, agik devre gerilimi (V,.), kisa devre akimi (Ig.), maksimum gii¢
noktasi gerilimi (V) ve maksimum gii¢ noktasi akimi (I;,,,,) gibi karmagik galisma
kosullarinda belirli degiskenlere bagli olmasindan dolayr analitik yOntemlerin
kullanimimi kisitlamaktadir (Feltrin ve Freundlich, 2008). PV giines hiicresi parametre
tahmini probleminde analitik yontemlerin kullanimi, karmasik denklemlerin ¢6ziimii i¢in
zaman agisindan ciddi maliyeti, ilk deger secinde yiiksek hata riski ve optimal sonuclara
ulagmak i¢in bir ¢ok kez deneme girisimi gibi dezavantajlarindan dolay1 6nemli 6lcilide
smirlidir (Humada vd., 2016). Bu smirlamalar1 asmak ve daha etkili bir yaklagim
gelistirmek amaciyla, meta-sezgisel optimizasyon yontemleri 6nemli bir alternatif olarak
on plana ¢ikmaktadir. Meta-sezgisel yontemler, PV sistemlerde parametre tahmini
problemine yonelik yapilan analizlerde gercek karakteristik egrileriyle neredeyse bire bir
uyumlu olup diisiik hata pay1 sundugu gézlemlenmistir (Abbassi vd., 2018; Humada vd.,
2016). Ayrica, bu algoritmalar, sadece statik kosullar altinda degil, glines 1s1nim1 ve
sicaklik gibi dinamik degiskenlerin etkisi altinda da modelleme yapma kapasitesine
sahiptir. Bu durum, meta-sezgisel algoritmalart PV modelleme siirecinde analitik
yontemlere kiyasla daha esnek ve uygulanabilir bir ¢6ziim haline getirmistir (Abbassi vd.,
2018).

Meta-sezgisel algoritmalar, yerel ve global optimum ¢6ziim noktalarini
belirlemede yiiksek kesif yetenekleri ve matematiksel modellerden bagimsiz farkli
problemlere kolayca uygulanabilmektedir. Sekil 4.2°de sunuldugu iizere bu algoritmalar,
evrim temelli, doga temelli, insan temelli ve biyolojik esinlemeli olmak {izere dort ana

kategoriye ayrilmaktadir. Bu yoOntemler, zorlu miihendislik problemlerine etkili
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¢Oziimlere sunarak PV parametre ¢ikariminda daha hassas ve gilivenilir sonuglart ile

analitik yontemlere kiyasla etkili bir yontem olarak fark yaratmaktadir.
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5. FOTOVOLTAIK HUCREDE PARAMETRE TAHMINI ICiN FARKLI
META-SEZGISEL ALGORTIMALAR

PV hiicrede parametre tahmin probleminde en yaygin kullanilan yontem, daha
once vurguladigim tizere, gercek karakteristik egrilerine neredeyse bire bir uyumlu
sonuclar veren meta-sezgisel algoritmalardir. Literatiirde, parametre tahmini i¢in bir¢ok
algoritma Onerilmistir. Bu tez ¢alismasinda, INFO, QIO ve FLO algoritmalari se¢ilmis ve
ayrintili analiz edilmistir. Ayrica ¢alismada Onerilen optimizasyon algoritmalarinin
dogrusal olmayan denklemlerin ¢oziimiinde N-R analitik yontemi entegre edilmistir. Bu
meta-sezgisel algoritmalarin PV panel parametrelerini tahmin etmedeki etkinligini
belirlemek amaciyla adil ve kapsamli bir karsilastirma yapabilmek i¢in her algoritmanin
RMSE metrigi dikkate alinmistir. Bu baglamda en diisiik RMSE degerine sahip olan
algoritma, PV parametre cikarimi probleminde daha etkili yontem olarak kabul

edilmektedir.
5.1 Vektorlerin Agirhkh Ortalamasi1 (INFO) Algoritmasi

Popiilasyon tabanli bir optimizasyon siireci olan vektorlerin agirlikli ortalamasi
(weighted mean of vectors algorithm, INFO) algoritmasi, kesif uzayini kapsayan bazi
vektorlerin agirliklarmin ortalamasini hesaplayan ve popiilasyonda potansiyel en iyi
¢Oziimleri arayan bir dizi vektdr grubudur. INFO, vektorlerin dnceden belirlenmis
giincelleme kural agsamasina gore pozisyon alip en iyi ¢6ziime odaklanan, yeni ve en iyi
coziimleri kesfetmek i¢in agirlikli ortalama kullanarak vektorleri birlestirme ve en uygun
¢oziime dogru yakinsayarak ¢oziimleri gelistiren yerel arama asamalar1 olmak iizere ii¢
ana asamadan olusur (Ahmadianfar vd., 2022).

INFO algoritmasi, (Xl%fen = xffn,xf;n, ,xfjn , 1=1,2,..,N,) A boyutlu
arama alindan ve N, vektoriinden olusan bir popiilasyondur. Algoritma baslangigta
nesiller boyunca degiskenlik gosterebilen agirlikli ortalama faktorii (§) ve 6lgeklendirme
faktorii (o) olmak tizere iki ana kontrol parametresinden olusur. Ayrica INFO, baslangic

vektorlerini rastgele liretim yontemini kullanarak belirler (Ahmadianfar vd., 2022).

5.1.1. Giincelleme kural
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Bu asamada, vektorleri rastgele belirlemek i¢in agirlikli ortalama tabanli bir kural
tanimlanir. Giincelleme kurali aslinda, rastgele belirlenmis bir baslangi¢ ¢oziimiinii
kullanir. Daha sonra rasgele belirlenen vektorlerin agirlikli ortama bilgisini temel alarak
yeni ¢oziimler {iretilir. Bu baglamda en iyi, iyi ve en kotii ¢6ziimlerin ortalama kurali
(MeanRule) belirlenir. Bu ¢ozlimler, asagida verilmis olan matematiksel denklemlere

gore tespit edilir (Ahmadianfar vd., 2022).

MeanRule = r * WM1? + (1 —r) « WM2? (5.1)
WMl‘lg =5 x W1 (Xq1=Xa2)+Wo(Xq1—Xa3)+W5(Xq2—Xa3) + ¢ * rand (52)
W1+W2+W3+E
[=1,2,3 e Np
Burada,

Wi = cos((f (rar) — f(xa)) + ) ¢ el 2507]) (5.3)
Wy = os((f Ctar) — f(xga)) + ) » eI 25570) (5.4)
W = cos((f (tag) — f (xga)) + 1) + e T250) (55)
w = max(f (xa1), f (¥a2), f (*a3)) (5.6)
WM2{ = § » POt Ze) LB es) 1 ¢« rand (5.7)
I=123...N,

Burada,
W, = cos((F(bs) — F(aypy)) + ) + T 25022)) (5.8)
W, = cos((f (xps) — f () + 1) + el 2520) (5.9)
W, = cos((F (tpe) — fGope)) + )  elT 20 0) (5.10)
w = f(Xys) (5.11)

Burada f(x) amag fonsiyonunu temsil etmektedir. [1,Np] araliginda rastgele
secilen birbirinden farkli tam sayilar1 a4, a,, a; ve [ olarak ifade edilmektedir. & sabit

sayly1, randn ise yine rastgele bir degerdir. g* popiilasyondaki tiim vektorler arasinda
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en iyi, iyi, ve en kotii ¢oziimleri sirasiyla xjq, Xp¢, X, Olarak ifade edilmistir. r, [0,0.5]
araliginda rastgele segilen sayirdir. wy, w,, ws ise vektorlerin agirlikli ortalamasini

hesaplayan agirlik ¢arpanlaridir (Ahmadianfar vd., 2022).

d=2F*rand — f (5.12)

B = 2e " mers) (5.13)

Burada é dlgekleme faktorii denklem 5.12°de verilmistir. Ayrica denklem 5.13°te
verilen S esitligi ile matematiksel olarak yeniden yazilabilir. maxg ise maksimum
jenerasyon sayisini ifade etmektedir. Yakinsama hizlandirma (CA) matematiksel olarak
denklem 5.14’te verilmistir. Yakinsama hizlandirma arama alaninda en iyi ¢oziimii

ararken vektorlerin daha iyi yone hareketine yardimci olur.

_ (Xbs—Xa1)
CA = rand * o e (5.14)

Burada rand [0,1] araliginda rastgele bir sayidir. (CA)’nin bu aralikta rastgele bir
say1 ile ¢arpilmasinin nedeni her jenerasyonda farkli adim boyutuna sahip olmasini

saglamaktir. Yeni vektoriin son hali agagida verilmistir.

z) =x{ + o * MeanRule + CA (5.15)

Kesif asamasinda giincelleme kurallar1 agagidaki gibi ifade edilebilir.

if rand < 0.5
_ .9
leq = xlg + 0 * MeanRule + rand * (xbs xc?gl)
(FGups) — F(x%) + 1)
g _ .9
229 = x,. + 0 * MeanRule + rand * (xg, —x3)
I = Xbs (F(x9) - F(x%) + 1)
else (5.16)

(xgz — xf3)

(F(xg2) = f(xa5) +1)

z17 = x + o * MeanRule + rand *
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(xg1 - xgz)

(F(xg) = f(xaz) +1)

727 = xp, + 0 * MeanRule + rand =

end

Burada, z17 ve z2] yeni vektérleri ifade etmektedir. o, dlgeklendirme faktériidiir
ve denklem 5.17°de matematiksel olarak tanimlanmistir. Ayrica, denklem 5.18’de a

ifadesi ile iistel bir fonksiyon ile de yazilabilir. Ayrica, ¢ ve d sabit sayilardir.

o=2ax*rand —a (5.17)

—d+—Y
a=cx* e( ¢ maxg) (5.18)
5.1.2. Vektor birlestirme

Bu asamada daha iyi bir yerel arama ve giincel vektorler saglamak
amaglanmaktadir. Bu baglamda son olarak ifade edilen Zl‘lg ve 22;‘7 vektorlerini baska
bir vektorle (xig ) kombine edilmesiyle yeni vektor (uzq ) olusturmaktir (Ahmadianfar vd.,

2022).

if rand < 0.5

uzq = leq + u. |Z1‘lg - ZZ‘lgl

else

ul =727 + p. |z17 — 227 | (5.19)
end

else

ud = x9

end

Burada uig vektor birlestirilerek elde edilen yeni vektordiir. Ayrica pu = 0.5 *

randn olarak ifade edilir.

5.1.3. Yerel arama
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Bu agama en uygun ¢oziime dogru yakinsayarak ¢oziimleri gelistiren kapsamli bir

yerel arama gergeklestirilir (Ahmadianfar vd., 2022).

if rand < 0.5
if rand < 0.5

g _ g _ .9
u? = x5 * randn x (MeanRule + randn * (x; xal))

else (5.20)
u! = xnq * randn * (MeanRule + randn  (vy * Xps — Vg * Xpng))

end

end

Xrna = @ * Xavg + (1 = @) * (¢ * xpe + (1 — @) * xp5) (5.21)
Xapg = ZetEED) (5.22)

Burada ¢ [0,1] araligindan rastgele segilen degerdir. x,,,4 ise yeni ¢oziimii ifade
eder. Ayrica v; ve v, matematiksel olarak denklem 5.23 ve 5.24’te tanimlandig1 gibi

rastgele sayilardir.

_(2xrand, if p> 0.5

oom e e o2
_(rand, if p<0.5

s o2

Burada p, [0,1] araliginda seg¢ilen rastgele bir sayidir. INFO algoritmasinin akis
diyagrami Sekil 5.1°de verilmistir.
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Hayir
Vektor birlestirme
g denklemi rand<o5
| | o
Tlgili denklemi ¢oziimle rand>=0.5

Sekil 5.1. INFO algoritmasinin akis diyagrami
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5.2 Quadratic Interpolation Optimizasyon (QI10)

Ikinci dereceden enterpolasyon optimizasyonu (quadratic interpolation
optimizasyon, QIO) algoritmasi, dogrudan matematiksel kavramlardan tiiretilmis ve
optimizasyon problemlerine yeni bir bakis agis1 sunan bir meta-sezgisel algoritmadir.
QIO, optimizasyon siireclerinde quadratic interpolasyon (parabolik interpolasyon)
prensiplerini kullanarak, belirli bir fonksiyonun minimum veya maksimum noktasini
etkili bir sekilde bulmay1 amaglar. QIO algoritmasi, quadratic interpolasyonun temel
prensiplerine dayanir. Quadratic interpolasyon, {i¢ veri noktasindan bir parabola gegirerek
fonksiyonun minimum veya maksimum noktasini bulmay1 amaglar. QIO, bu prensibi
genisleterek, optimize edilecek bir fonksiyonun minimum noktasini belirlemek icin
genellestirilmis quadratic interpolasyon (GQI) yontemini kullanir. GQI ydntemi,
optimize edilmesi gereken bir fonksiyonun ii¢ nokta {izerinden en uygun ¢oziimiini
bulmay1 amaglar. Bu yontem, mevcut quadratic interpolasyon tekniklerinin siirlarimni
genisleterek, daha karmasik ve ¢ok boyutlu problemlerde de etkili ¢oziimler sunabilir
(Zhao vd., 2023). GQI yontemi su sekilde isler:

1. Ug Nokta Segimi: QIO algoritmasi, optimize edilecek fonksiyonun farkli
noktalarindan i¢ deger secer. Bu noktalar, fonksiyonun davranisini temsil
eden ve minimize edici noktay1 belirlemeye yardimci olan noktalardir.

2. Quadratic Interpolasyon: Segcilen bu ii¢ noktadan bir parabola gececek
sekilde quadratic interpolasyon yapilir. Bu parabola, fonksiyonun
minimum noktasini belirlemekte kullanilir.

3. Minimize Edici Hesaplamasi: Quadratic interpolasyon sonucunda elde
edilen parabola, fonksiyonun minimum noktasin1 verir. Bu nokta,
fonksiyonun optimize edilmesi gereken parametrelerinin yeni degerlerini
belirlemek i¢in kullanilir.

GQI yonteminin bu giiglii  yapis;, QIO algoritmasinin optimizasyon
problemlerinde etkili ve verimli bir ¢6ziim sunmasini saglar. QIO algoritmasi,
genellestirilmis bir ikinci dereceden interpolasyon (GQI) yontemi iizerine kuruludur. Bu
yontem, herhangi lic noktadan olusan bir kiimeyle elde edilen parabolik interpolasyon
fonksiyonunun minimum noktasini hesaplar. Bu sayede, arama alaninda daha etkili bir
sekilde arama yapilabilir. Ikinci dereceden interpolasyon fonksiyonu denklem 5.25°te

goriildiigii lizere su sekilde ifade edilir (Zhao vd., 2023):
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L(x)=ax?>+px+46 (5.25)

Burada a, B ve & belirsiz katsayilar1 ii¢ noktaya bagli olarak belirlenir. Bu
katsayilar, P;(x;, f(x)), Pj(xj, f (x]-)) ve Py(xp, f(x;)) noktalarindan hesaplanir.
Burada f(x) yaklasik minimum noktasi kuadratik interpolasyon polinomu L(x) ile
bulunur. x;, x; ve x; enterpolasyonda kullanilan {i¢ farkli noktanin veya bireyin
konumlarini temsil etmektedir ve bu noktalar @ <x; <x; < x, < B kosulu ile

siirlandirilmistir. Burada, a ve [ sirasiyla alt ve tist sinirlart ifade etmektedir (Zhao vd.,
2023).

L(x) = axf + Bx; + 8 = f(x;)
L(xj) = ax? + Bx; + 6 = f(x;) (5.26)
L(x) = axig + Bx, + 8 = f(x)

Minimum noktay1 x* bulmak i¢in tiirev alinir ve sifira esitlenir.
Xt =—-= (5.27)

Bu minimum nokta ¢ozlimlerin pozisyonlarinin giincellenmesi i¢in kullanilir.
Daha sonra a ve 8 denklem 5.28’de sunuldugu lizere matematiksel olarak ifade edilmistir
(Zhao vd., 2023).

— (xj—xk)f(xi)+(xk—xi)f(xj)+(xi—xj)f(xk)
(xj—xk)(xk—xi)(xi—xj)
,3 - _ (x]z—x;zc)f(xi)+(x,2<—xi2)f(xj)+(xi2 _sz')f(xk)
(xj=x1) Cere—x) (xi=x )

a
(5.28)
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Sfix)

(g flxe)) L{x)

(xi, flx)

———
x . Lx )N

Sekil 5.2. Kuadratik enterpolasyonun sematik gosterimi (Zhao vd., 2023)

L(x ) Fonksiyonunum minimum noktasi asagidaki gibi hesaplanmis olur (Zhao

vd., 2023).

o = (RGO o) )+ (x5 )r o)
2((xj_xk)f(xi)+(xk—xi)f(xj)+(xi—xj)f(xk))

(5.29)

Bu arada, ikinci dereceden interpolasyon polinomu L(x) denklem 5.30’da

matematiksel olarak sunuldugu gibi elde edilir (Zhao vd., 2023):

L(x) = SZDE0 gy g GomdCond g,y Coxolen) g (5.30)

(o= ;) (ey—x) (2j—2x;) (xj=x) (ege—x7) (2 —x)

Daha 6nce tahmin edilen minimum nokta x* baz alinarak arama aralig1 daraltilir
ve li¢ noktadan olusan yeni bir arama aralig1 olusturulur. Kuadratik interpolasyon bu
aralikta tekrar uygulanir ve bu islem istenen hassasiyet saglanana kadar devam eder. Bu

yinelemeli siireg, nihai yaklagik minimum noktanin bulunmasini saglar.

5.2.1. Giincelleme kural
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QIO algoritmasi, her bireyin konumunu, elde edilen minimum nokta kullanarak
giinceller. Bu siire¢, ¢ozliime yakin bolgelerde yogunlasarak optimum sonuglart bulmay1
hedefler. Matematiksel olarak denklem 5.31°de sunulan formiilde, bir bireyin

pozisyonunun nasil giincellendigini gosterir:

new _ xj+xk _ f(xj)_f(xk)
t 2 Xj—Xg

x (5.31)

Burada; x;"®" giincelleme sonrasinda noktanin yeni konumunu ifade eder. x;
popiilasyonda segilen ilk noktanin konumu, Xx;, ise popiilasyonda segilen ikinci noktanin
konumudur. f (xj), x; konumundaki fonksiyon degerini temsil eder ve bu noktada
hesaplanan amag¢ fonksiyonunu gosterir. Benzer sekilde, f(x;), x, konumundaki

fonksiyon degerini ifade eder ve bu noktada degerlendirilen ama¢ fonksiyonunu temsil

etmektedir (Zhao vd., 2023).
5.2.2 Vektor birlestirme

Vektor birlestirme, QIO algoritmasinin arama kabiliyetini artirmak i¢in kullandig:
bir stratejidir. Secilen bireylerin pozisyonlar: birlestirilerek daha 1yi bir aday ¢6ziim
olusturulur:

vi=a-pj+b-p+c-p (5.32)

v;, olusturulan yeni vektorii ifade etmekte olup, a, b ve ¢ ise sirasiyla p;, py ve p;

tizerine uygulanan agirliklardir.

5.2.3 Yerel arama
Yerel arama, QIO'nun ¢6zliim yakinindaki bolgelerde daha ince ayar yaparak

¢Ozilim kalitesini artirdig1 bir bilesendir. Bu siirecte, adim biiytikliikleri kiiciiltiilerek daha

hassas bir arama yapilir:

Xiocal = Xbest — V ° (xbest - xrand) (533)
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Denklem 5.33’te, X}, yerel arama sirasinda bulunan yeni konumu ifade eder ve
en iyi nokta etrafinda ¢6ziimii iyilestirmeye odaklanir. x,. , arama siirecindeki mevcut
en 1yi ¢Oziimii temsil eder ve yerel aramada referans olarak kullamilir. x4
popiilasyondan rastgele secilen bir noktay: ifade eder ve aramaya cesitlilik kazandirir

(Zhao vd., 2023). QIO algoritmasinin akis diyagrami Sekil 5.3 te verilmistir.

Bagslangi¢

QIO i¢in kontrol parametrelerini
tanimla

Popiilasyonu
baglat

Popiilasyonun uygunluk
degerini belirle

Durdurma kosulu
saglandi mi?

evet

Rastgele iki birey se¢ secilen (rand) > 0.5 mi?

evet

Su ana kadar olan en iyi
¢oziimii kaydet

Haylrl

Her birey i¢in, simdiye kadar bulunan en
iyi ¢ziimii ve rastgele segilen iki bireyi
kullanarak GQI fonksiyonunun en kiigiik
degerini bul

Her birey i¢in, mevcut ve rastgele secilen
iki bireyi kullanarak GQI fonksiyonunun
en kii¢iik degerini bul

i’nci birey igin kegif
(exploration) kullan

i’nci birey i¢in somiirii
(exploitation) kullan

Sekil 5.3. QIO algoritmasinin akis diyagrami

5.3 Frilled Lizard Optimization (FLO)

Boyunlu kertenkele optimizasyonu (frilled lizard optimization, FLO), algoritmasi
boyunlu kertenkelelerin avlanma, avina dogru hareket etme ve avcilara karsi korunma
davraniglarindan esinlenilerek tasarlanmis bir optimizasyon algoritmasidir. Karmasik
problemleri ¢ozmeyi hedefleyen bu algoritma iki birbirinden bagimsiz temel kisimdan
olugsmaktadir. Bunlar kesif (exploration) ve somiirii (exploitation) kisimlaridir (Abualigah

vd., 2024; Falahah vd., 2024).
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5.3.1 Kesif asamasi

Bu kisim, boyunlu kertenkelelerin pusu kurmasi ve avina dogru hareketini taklit
ederek baslar. Burada temel amag problemi ¢6zmek i¢in ¢esitli bolgelere bakarak daha
iyi ¢Oziimler bulmaktir. Daha sonra boyunlu kertenkelelerin avlanma stratejisi
kullanilarak, bireylerin konumlarint ve hedef fonksiyon degerlerini gozlemleyerek
pozisyonlar1 gilincellenir. Yani bireyler kendi durumlarina goére en iyi performansi
gosteren diger bireyleri hedef alarak kendi pozisyonlarini giincellemis olurlar. Bu tasarim
sayesinde FLO algoritmasi, potansiyel av noktalarmi denklem 5.34 dogrultusunda
belirlemektedir (Abualigah vd., 2024; Falahah vd., 2024).

CFLi == {Xl | Fk < Fi ve k * l} (534)

Bu denklemde Cg;,, i “inci bireyin avlarmin yerlerini temsil eder. Burada diger

bireylerin hedef fonksiyon degerleri dikkate alinarak en iyi degerden uzaklasmamak
amaclanir. Sonraki adimda gergeklesen pozisyon giincellemesi asagidaki denklem ile

ifade edilir (Abualigah vd., 2024; Falahah vd., 2024).

X:] =xl,]+rl,] (SPL'] _Il,]xl,]) (535)

Bu denklemde X7; giincellenmis yeni pozisyon degerini, x;; mevcut pozisyon
degerini, SP; ; hedef pozisyon degerini, 7; ; rastgele bir faktor, [; ; diger bireylerin etkisini
belirleyen bir faktorii ifade eder. Bulunan yeni pozisyon degerinin hangi kosullarda kabul

edilecegini gosteren matematiksel olarak denklem 5.36°da ifade edilmistir (Abualigah
vd., 2024, Falahah vd., 2024).

*

Xl. _ {Xl',j’ F:] < Fi

5.36
Xi, diger (5-36)

Denklemde 5.36’da, F;; ve F; sirasiyla yeni pozisyonun hedef fonksiyonu ve

mevcut pozisyonun hedef fonksiyonu olarak ifade edilmektedir.
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5.3.2 Somiirii asamasi

Bu kisim, avlandiktan sonra boyunlu kertenkelesinin giivenli bir alan bulmak igin
yakinlardaki bir agaca tirmanma davranisini taklit eder. Bu kismin temel amaci, Kesif
asamasinda bulunan parametreleri optimize etmektir. Bu amacgla 6nceden bulunan
bolgeler derinlemesine incelenerek daha verimli ¢oziimler elde etmek hedeflenir. Bu
kisimda, her bir pozisyon gilincellemeleri denklem 5.37°de matematiksel olarak

sunuldugu sekilde gosterilir (Abualigah vd., 2024; Falahah vd., 2024).
Xi(,§'+1) = xi,j + (1 - ZT') : (Ubest - Lbest) (537)

Yukaridaki denklemde X l.(j.ﬂ) ikinci asamadaki giincellenmis pozisyonu,

x;,j mevcut pozisyonu, Uy bulunan en iyi ¢6ziimii, Ly bulunan en kétii ¢oziimii ve r

rastgele bir faktor ifade eder. Ardindan, elde edilen yeni pozisyonun kabul edilip

edilmeyecegi, Denklem 5.38 dogrultusunda belirlenmektedir (Abualigah vd., 2024;

Falahah vd., 2024). FLO algoritmasinin akig diyagrami Sekil 5.4’te verilmistir.

X, = {Xi(,?l)' R <F (5.38)
Xi, diger
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Sekil 5.4. FLO algoritmasinin akis diyagrami
5.4 Onerilen Algoritmalara Newton-Raphson Yonteminin Entegrasyonu

Giines PV sistemlerinin dogru ve giivenilir bir sekilde analiz edilebilmesi i¢in, PV
modelinin farkli ¢alisma kosullar1 altindaki dinamik davranisini gergeke¢i bir sekilde
yansitan giivenilir bir tasarim olusturulmasi kritik bir gerekliliktir (Ridha vd., 2022). Bu
tiir hassas modellerin olusturulmasi, karmasik bir optimizasyon problemini beraberinde
getirmektedir. Dogrusal olmayan bu problemlerin ¢oziimiinde kullanilan amag
fonksiyonu, model tarafindan tahmin edilen degerler ile ger¢ek calisma kosullarinda

Olciilen degerler arasindaki uyumu degerlendirmek amaciyla kullanilmaktadir. Bu
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caligmada temel karsilagtirmalar i¢in RMSE fonksiyonundan yararlanilmis olup, ilgili
matematiksel ifade Denklem 4.16’da sunulmustur. S6z konusu karmasik denklemlerin
¢Oziim noktalarinin etkin ve hassas bir sekilde belirlenebilmesi icin c¢esitli sayisal
yontemlerin entegrasyonu gerekmektedir (Ayyarao, 2022).

Bu tez calismasinda, nispeten diisiik hesaplama maliyeti ve parametre ¢ikariminda
sagladig yiiksek dogruluk avantajlari nedeniyle, dogrusal olmayan denklemlerin ¢6ziim
noktalarindaki RMSE degerini belirlemek amaciyla Newton-Raphson (N-R) sayisal
yontemi entegre edilmistir (EI-Sayed vd., 2016; Gnetchejo vd., 2021; lzci, Ekinci, ve
Hussien, 2024). N-R yontemi, bir baslangi¢ noktasi x, ve belirli bir durdurma kriteri
gerektirmektedir. k iterasyon sonrasinda giincellenmis ¢oziim, denklem 5.39'da ifade

edildigi sekilde hesaplanmaktadir.

(xx)
Xg+1 = X — ?,(J;’;) (5.39)
If (x) < €] (5.40)

Denklem 5.40'ta ifade edilen €, 6nceden tanimlanmis bir tolerans degerini temsil
etmekte olup, mutlak f(x) degeri bu toleransin altina diistiigiinde nihai ¢oziime
ulagilmaktadir. Bu siiregte, baglangic noktasinin se¢imi elde edilen nihai ¢6ziim tizerinde
belirleyici bir etkiye sahiptir. Bu baglamda, dlciilen akim baglangi¢ noktasi olarak tercih
edilmistir, zira elde edilen sonucun tahmin edilen akim ile 6l¢iilen akim arasinda yiiksek
bir dogrulukla uyusmasi beklenmektedir. Sekil 5.5'te sunulan gorsel, N-R sayisal yontemi
ile Onerilen algoritmalarin parametre ¢ikarimindaki entegrasyon siirecini anlatmaktadir.
Bu siirecte, PV hiicre modeli lizerinden hesaplanan akim ile tahmin edilen akim
arasindaki fark minimize edilerek, model parametrelerinin optimize edilmesi
hedeflenmektedir. Entegrasyon siireci, hata fonksiyonlarinin degerlendirilmesi ve model

parametrelerinin giincellenmesi asamalarini igeren iteratif bir yapi sunmaktadir.
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Hesaplanan
akim

Model parametrelerinin
yenilenmesi

Newton- Raphson
Metot

Sekil 5.5. Onerilen algoritmalar dogrultusunda Newton-Raphson ydnteminin entegrasyonu ile
RMSE hesaplama prosediirii
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6. SIMULASYON SONUCLARI VE TARTISMA

6.1 Simiilasyon Sonuclar:

Bu tez caligmasinda, giines PV hiicrelerinin parametre tahmini i¢in Onerilen
INFO, QIO ve FLO algoritmalarinin performansi kapsamli bir sekilde degerlendirilmistir.
Algoritmalarin etkinligini dogrulamak amaciyla, literatiirde yer alan ve farkli sicaklik ve
1isitnim  kosullar1 altinda elde edilen gergek akim-gerilim verileri kullanilmistir.
Analizlerde kullanilan veri setleri, PV modiillerinin karakteristiklerini adil ve tutarli bir
sekilde karsilastirilmasini saglamak tizere titizlikle secilmistir. Calismada kullanilan veri
setleri, farkli baglanti konfiglirasyonlarina ve c¢esitli malzeme teknolojilerine sahip
panelleri icermektedir. Bu kapsamda, 57 mm ¢apinda, 1000 W/m? 1s1nim altinda ve 33
°C sicaklikta olciilen R.T.C. France ticari silikon giines hiicresine, sirasiyla 51 °C ve 55
°C'de oOlgiilen 36 seri bagli monokristalin hiicreden olusan STM6-40/36 ve STP6-120/36
ve 45 °C sicaklikta olgiilen, seri bagli 36 hiicreden olusan Photowatt-PWP201 modiiliine
ait veriler analiz edilmistir (Abd El-Mageed vd., 2023; Gu vd., 2023; Kullampalayam
Murugaiyan vd., 2024; Yu, Duan, vd., 2023). Bu tez kapsaminda, 1-D, 2-D ve 3-D
elektriksel modelleri iizerinde ayr1 ayr1 gergeklestirilen analizlerde, RMSE, 1AE, RE,
MAE, MBE, t-istatistigi, R*, NRMSE, NMBE ve NMAE gibi amac fonksiyonlar1 objektif
degerlendirme kriterleri olarak kullanilmistir. Bu dogrultuda, oOnerilen yontemlerin
dogrulugu ve etkinligi ¢ok yonlii olarak incelenmis ve elde edilen hesaplamalar detayl
bir sekilde sunulmustur.

Tablo 6.1°de yer alan RTC France, Photowatt-PW201, STM6-40/36 ve STP6-
120/36 modiil verileri i¢in belirlenen parametre sinirlart verilmistir. Bu smirlar
modiillerin performans ve verimlilik o6zelliklerini belirleyen kritik degerleri
yansitmaktadir (Gu vd., 2023; Kullampalayam Murugaiyan vd., 2024; Yu, Duan, vd.,
2023). Ust smirlar, modiillerin maksimum degerleri gosterirken, alt smirlar ise minimum
degerleri ifade eder. Bu sinirlar, modiillerin tasarimi ve performans analizi agisindan
kritik  bilgiler sunar ve kullanicilarin  modiilleri  ¢esitli  kosullar altinda
degerlendirmelerine yardimet olur. Bu bilgiler, modiillerin etkinligini degerlendirmek ve
ithtiyaglara gore en uygun ¢oziimii belirlemek i¢in temel teskil eder. Calismada, onerilen
algoritmalar kullanilarak tiim elektriksel devre modelleri (1-D, 2-D ve 3-D) i¢in 6l¢iilen

ve tahmin edilen akim-gerilim (I-V) ve giig-gerilim (P-V) karakteristikleri, maksimum
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giic noktas1 (MPP) konumlar1 ve yakinsama egrileri kapsamli bir sekilde sunulmustur.
Ayrica, algoritmalarin performansim1 niceliksel olarak degerlendirmek amaciyla,
maksimum, minimum, standart sapma, ortalama ve varyans gibi istatistiksel metrikler
hesaplanmis ve sonuglarin dagilimini gorsellestirmek igin ilgili grafikler detayli olarak
analiz edilmistir. Onerilen algoritmalar, 1-D, 2-D ve 3-D elektriksel devre modelleri
tizerinde kullanilan dort farkli veri setiyle gerceklestirilen tiim analizlerde adil ve tutarli
bir karsilastirma saglamak amaciyla 30 calistirmada test edilmistir. Deneylerde, 40
bireyden olusan bir popiilasyon biiyiikliigii ve maksimum 800 iterasyon kullanilmistir.
Ayrica ¢alismanin simiilasyonu Intel(R) Core (TM) i7-7500U CPU @ 2.70GHz 2.90 GHz
8 GB RAM donanimiyla MATLAB R2022a yazilimi kullanilarak analiz edilmistir.

Tablo 6.1. Parametre sinir degerleri

R.T.C France STM6-40/36 STP6-120/36 Photowatt-PWP201
Parametreler _ Veri Seti 4 Veri Seti _ Veri Seti _ Veri Seti
Ust Alt Ust Alt Ust Alt Ust Alt
Simir Siir Sinir Simir Sinir Simir  Smr Sinir
Lyn(A) 1 0 2 0 8 0 2 0
R, (Q) 0,5 0 0,36 0 0,36 0 2 0
Rg, (Q) 100 0 1000 0 1500 0 2000 0
a,, ay, as 2 1 60 1 50 1 50 1
Io1, Ip1, Iz (LA) 1 0 50 0 50 0 50 0

6.1.1 R.T.C France veri setiyle elde edilen sonuclar

Bu alt boliim, onerilen INFO, QIO ve FLO algoritmalarinin R.T.C France modiil
verileri kullanilarak 1-D, 2-D ve 3-D modellerine ait analiz sonuglar1 detayli bir sekilde
sunulmustur. Oncelikle, Tablo 2'de 1-D modeli igin tahmin edilen bes bilinmeyen
parametre (Ipp, Io1, @1, Rs, Rsp) degerleri sunulmustur. Ayrica, elde edilen parametrelerin
hassasiyetini degerlendirmek amaciyla, amag¢ fonksiyonu olan RMSE hesaplanmaistir.
Tahmin sonuglar literatiirde raporlanan multi-verse optimizasyon (MVO) (Wang vd.,
2020), bacterial boraging algoritmasi (BFA), genetic algoritma (GA) (Oliva vd., 2014),
simulated annealing (SA) (EI-Naggar vd., 2012), pattern search (PS) (AlHajri vd., 2012),
whale optimizasyon algoritmasi (WOA) (Oliva vd., 2017), butterfly optimizasyon
algoritmas1 (BOA), Opposition-Based Sine Cosine algoritmasi (OBSCA) (Long vd.,
2021) meta-sezgisel algoritmalar ile karsilastirilmistir. Onerilen algoritmalar ile elde
edilen en diisiik RMSE degerleri (INFO:7.7298x10%, Q10:9,2865x 103, FLO:3,0375%10

%), karsilastirilan meta-sezgisel yontemleri geride birakarak parametre tahmininde yiiksek
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dogruluk saglamistir. INFO, QIO, FLO algoritmalar1 sirastyla Sekil 6.1 (a), (b), Sekil 6.2
(a), (b) ve Sekil 6.3 (a), (b)’de sunulan 1-D modeli i¢in elde edilen I-V ve P-V
karakteristik egrileri, 6lgiilen ve tahmin edilen parametrelerin yiiksek uyum gosterdigini
ortaya koymaktadir. Ayrica, belirlenen maksimum gili¢ noktasi (MPP) {izerinde elde
edilen sonuglarin da gercek degerlerle tutarli oldugu gozlemlenmistir. 1-D modeli igin
yakinsama egrileri sirastyla Sekil 6.4, Sekil 6.5 ve Sekil 6.6’da sunulmustur. En diisiik
RMSE degerinin erken asamada elde edilmesi, onerilen algoritmalarin yiiksek dogrulukta

parametre tahmin yetenegini ve {istiin yakinsama kapasitesini ortaya koymaktadir.

Tablo 6.2. INFO, QIO ve FLO'dan elde edilen sonuglarin RTC (1-D) igin literatiirdeki diger
optimizasyon teknikleriyle karsilastirilmasi

Algoritma Ty (A) Ly (BA) R, (@)  Ra (@)  a RMSE
INFO 0,760788 0,310691 0,0365468 52,8899 1,47727 7,7298x10
QIO 0,760767 0,312258 0,0365149 53,0493 1,47778 9,2865x1073
FLO 0,761598 0,384977 0,0381659 68,8525 1,49892 3,0375%1073
MVO 0,7616 0,32094 0,0365 59,5884 1,5252 1,268x10!
BFA 0,7602 0,8000 0,0325 50,8691 1,6951 2,9x102
GA 0,7619 0,8087 0,0299 43,3729 1,5751 1,9x102
SA 0,762 0,4798 0,0345 43,1034 1,5172 1,9x102
PS 0,7617 0,998 0,0313 64,1026 1,6 2,863x10!
WOA 0,76405 0,28588 0,0484 59,9940 1,4702 1,32x107
BOA 0,760234  0,80980 0,023287 30,53997 1,585917  1,6641x10"!
OBSCA 0,765120 1 0,03104 83,2518 1,596189  2,5157x10%?

Oliilen vs Tahmin Edilen Alamlar Olgiilen vs Tahmin Edilen Giigler

08
cllen M m): (0.459, 0.6755) % -
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0.4 1 0.2
< &
E 02 g 01
= (]
0 0
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Sekil 6.1. INFO algoritmasiyla 1-D (RTC) i¢in &lgiilen ve tahmin edilen veriler: -V egrisi (a)
ve P-V egrisi (b).
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Sekil 6.2. QIO algoritmasiyla 1-D (RTC) i¢in 6lgiilen ve tahmin edilen veriler: I-V egrisi (a) ve
P-V egrisi (b).
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Sekil 6.3. FLO algoritmasiyla 1-D (RTC) i¢in dlgiilen ve tahmin edilen veriler: I-V egrisi (a) ve
P-V egrisi (b).
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Sekil 6.5. RTC veri seti i¢in QIO algoritmasina ait 1-D modeli yakinsama egrisi
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1-D modeli i¢in analizi yapilan IAE ve RE amag fonksiyonlar1 Tablo 6.3 ve 6.4’te

verilmistir. Burada, 6l¢iilen her akim/voltaj noktasi i¢in Onerilen algoritmalar araciligiyla

tahmin edilen akim ve gii¢ degerleri yliksek dogrulukta gercek degerleriyle uyumludur.
Tablo 6.3’te 1-D modeli i¢in 6nerilen INFO, QIO ve FLO algoritmalariyla elde edilen
toplam IAE (akim) degeri sirasiyla 1,76413x10-2, 1,50732x10-1, 6,18608x10-2 ve Tablo
6.4’te ise toplam IAE (gii¢) degerleri sirastyla 6,4714x10-3, 8,0456x10-2, 2,81055x10-2

olarak hesaplanmistir. Her veri satir1 i¢in hesaplanan IAE ve RE degerleri ise modelin

dogrulugunu desteklemektedir.

Tablo 6.3. RTC veri seti i¢in 1-D modeline ait 6l¢iilen ve tahmin edilen akim verileri

INFO (o] [e) FLO
S.NO Im
le IAE RE le IAE RE le IAE RE

1 0,764 | 0,76415 0,00015 -0,0001963 | 0,76411 1,10E-04 -1,44E-04 | 0,76416  1,60E-04 -2,09E-04
2 0,762 0,7627 0,0007  -0,0009186 | 0,76271 7,10E-04 -9,32E-04 | 0,76305  1,05E-03 -1,38E-03
3 0,7605| 0,76137 0,00087  -0,001144 | 0,76143 9,30E-04 -1,22E-03 | 0,76203  1,53E-03 -2,01E-03
40,7605 | 0,76015 0,00035 0,00046022 | 0,76025 2,50E-04 3,29E-04 | 0,76109  5,90E-04 -7,76E-04
5 0,76 0,75904 0,00096 0,00126316 | 0,75917 8,30E-04 1,09E-03 | 0,76023  2,30E-04 -3,03E-04
6 0,759 | 0,75801 0,00099 0,00130435| 0,75817 8,30E-04 1,09E-03 | 0,75944  4,40E-04 -5,80E-04
7 0,757 0,75705 5E-05 -6,605E-05 | 0,75724 2,40E-04 -3,17E-04| 0,75868 1,68E-03 -2,22E-03
8 0,757 | 0,75608 0,00092 0,00121532| 0,7563 7,00E-04 9,25E-04 | 0,75791  9,10E-04 -1,20E-03
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9 0,7555| 0,75502 0,00048 0,00063534 | 0,75526 2,40E-04 3,18E-04 | 0,75698 1,48E-03 -1,96E-03
10 0,754 0,7536 0,0004 0,0005305 | 0,75386 1,40E-04 1,86E-04 | 0,75563 1,63E-03 -2,16E-03
11 0,7505| 0,75133 0,00083 -0,0011059 | 0,75162 1,12E-03 -1,49E-03 | 0,75333  2,83E-03 -3,77E-03
12 0,7465| 0,74731 0,00081 -0,0010851 | 0,74767 1,17E-03 -1,57E-03| 0,74911  2,61E-03 -3,50E-03
13 0,7385| 0,74008 0,00158 -0,0021395 | 0,74061 2,11E-03 -2,86E-03 | 0,74145  2,95E-03 -3,99E-03
14 0,728 | 0,72743 0,00057  0,00078297 | 0,72829 2,90E-04 -3,98E-04 | 0,72802 2,00E-05 -2,75E-05
15 0,7065| 0,70703 0,00053  -0,0007502 | 0,70853 2,03E-03 -2,87E-03 | 0,70653  3,00E-05 -4,25E-05
16 0,6755| 10,6754 1E-04  0,00014804 | 0,67799 2,49E-03 -3,69E-03 | 0,67352 1,98E-03 2,93E-03
17 0,632 0,631 0,001 0,00158228 | 0,63515 3,15E-03 -4,98E-03 | 0,62768  4,32E-03  6,84E-03
18 0573 | 057217 0,00083 0,00144852 | 0,57835 5,35E-03 -9,34E-03 | 0,5676 5,40E-03  9,42E-03
19 0,499 | 0,49954 0,00054 -0,0010822 | 0,50806 9,06E-03 -1,82E-02| 0,49419  4,81E-03 9,64E-03
20 0,413 | 0,41348 0,00048 -0,0011622 | 0,4245 1,15E-02 -2,78E-02| 0,40802 4,98E-03 1,21E-02
21 03165 0,31716 0,00066  -0,0020853 | 0,3306 1,41E-02 -4,45E-02 | 0,31235  4,15E-03 1,31E-02
22 0,212 | 0,21202 2E-05 -9,434E-05 | 0,2277 157E-02 -7,41E-02 | 0,20862 3,38E-03  1,59E-02
23  0,1035| 0,10264 0,00086 0,00830918 | 0,12024 1,67E-02 -1,62E-01| 0,1013 2,20E-03  2,13E-02
24 -0,01 |-0,0092987 0,0007013  0,07013 |0,009842 1,98E-02 1,98E+00 |-0,0080592 1,94E-03 1,94E-01
25 -0,123 | -0,12436 0,00136  -0,0110569 | -0,10395 1,91E-02 1,55E-01 | -0,12008  2,92E-03 2,37E-02
26 -0,21 -0,2091 0,0009  0,00428571 | -0,18795 2,21E-02 1,05E-01 | -0,20236  7,64E-03 3,64E-02
0,0176413 0,150732 0,0618608

Tablo 6.4. RTC veri seti igin 1-D modeline ait 6lgiilen ve tahmin edilen giig verileri

INFO QIO FLO
S.NO V Pm
Pe IAE Pe IAE Pe IAE

1 -0,2057 -0,15715| -0,15719  4,00E-05 |-0,15718  3E-05 | -0,15719  4E-05
2 -0,1291 -0,09837 | -0,098465 9,50E-05 |-0,098466 9,6E-05 | -0,09851  0,00014
3 -0,0588 -0,04472 | -0,044769 4,90E-05 |-0,044772 52E-05 | -0,044807  8,7E-05
4 00057 0,004335 | 0,0043329 2,10E-06 | 0,0043334 1,6E-06 | 0,0043382  3,2E-06
5 00646 0,049096 | 0,049034 6,20E-05 |0,049042  54E-05 | 0,049111  1,5E-05
6 01185 0089942 | 0,089824 1,18E-04 | 0,089844  9,8E-05 | 0,089994  52E-05
7 01678 0,127025| 0,12703  500E-06 | 0,12706  35E-05 | 0,12731  0,000285
8 02132 0,161392| 01612  1,92E-04 | 0,16124  0,000152 | 0,16159  0,000198
9 02545 0,192275| 019215  1,25E-04 | 0,19221  6,5E-05 | 0,19265  0,000375
10 02924 0,22047 | 0,22035  1,20E-04 | 0,22043 4E-05 | 022095  0,00048
11  0,3269 0,245338| 0,24561  2,72E-04 | 0,24571  0,000372 | 0,24626  0,000922
12 03585 026762 | 026791  2,90E-04 | 0,26804  0,00042 | 0,26856  0,00094
13 0,3873 0,286021| 0,28663  6,09E-04 | 0,28684  0,000819 | 0,28716  0,001139
14 04137 0,301174| 0,30094  2,34E-04 | 0,30129  0,000116 | 0,30118 6E-06
15 04373 0,308952| 0,30918  2,28E-04 | 0,30984  0,000888 | 0,30896 8E-06
16 0459 0,310055| 0,31001  4,550E-05 |0,3112 0,001145 | 0,30915  0,000905
17 04784 0,302349| 0,30187  4,79E-04 |0,30386  0,001511 | 0,30028  0,002069
18 0496 0,284208| 0,2838  4,08E-04 | 0,28686  0,002652 | 0,28153  0,002678
19 05119 0255438 | 0,25571  2,72E-04 | 0,26007  0,004632 | 0,25298  0,002458
20 05265 0217445| 02177  2,55E-04 | 0,2235 0,006055 | 0,21482  0,002625
21 05398 0,170847 | 01712  3,53E-04 | 0,17846  0,007613 | 0,16861  0,002237
22 05521 0,117045| 011705 500E-06 | 0,12571  0,008665 | 0,11518  0,001865
23 05633 0058302 | 0057815 4,87E-04 | 0,067734 0,009432 | 0,05706  0,001242
24 05736 -0,00574 | -0,0053337 4,06E-04 | 0,0056454 0,0113854 | -0,0046227 0,0011173
25 05833 -0,07175| -0,07254  7,90E-04 |-0,060633 0,011117 | -0,070041  0,001709
26 059 -0,1239 | -0,12337 5,30E-04 |-0,11089 001301 | -0,11939  0,00451

0,0064714 0,080456 0,0281055

Tablo 6.5’te ise 2-D modeli igin yedi bilinmeyen parametre (Ipn, Ioq, lo2, a1, az,

Rg, Rgp) ve RMSE degerleri sunulmustur. Burada, diisik RMSE (INFO:7.4207x104,

Q10:4,0894x1073,

FLO:1,1538x10%?)

degeriyle

karsilagtirilan

particle

sSwarm

optimizasyonu (PSO) (Ye vd., 2009), opposition-based sine cosine algoritmasi (OBSCA),
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GA, SA, PS, WOA, BOA algoritmalarini geride birakmay1 basarmistir. Sekil 6.7 (a), (b),
Sekil 6.8 (a), (b) ve Sekil 6.9 (a), (b) ’de 2-D model i¢in sunulan I-V ve P-V karakteristik
egrileri, Olgiilen ve tahmin edilen parametrelerin uyumlu oldugu géstermektedir. Ayrica,
belirlenen MPP iizerinde elde edilen sonuglarin gercek degerlerle Ortiistiigu
gbzlemlenmistir. 2-D modeli i¢in yakinsama egrileri sirasiyla Sekil 6.10, Sekil 6.11 ve
Sekil 6.12°de sunulmustur. En diisiik RMSE degerinin erken asamada elde edilmesi,
onerilen  algoritmalarin  yiikksek  dogrulukta parametre tahmin  yetenegini

desteklemektedir.

Tablo 6.5. INFO, QIO ve FLO'dan elde edilen sonuglarin RTC (2-D) igin literatiirdeki diger
optimizasyon teknikleriyle kargilastiriimasi.

Algorithma 1y, (A) 1, (1A) R, (®) Ry (@) a, Loz (nA) a RMSE

INFO 0,760804  0,0862265 0,0376455 56,0562 1,37817 1 1,81957 7,4207x10*
QIO 0,760737 0,534628  0,0372699 54,7932 1,74523 0,124942 1,40892 4,0894x1073
FLO 0,752239 0,592485  0,0342579 38,0587 1,55789 0,646782 1,9019 1,1538x1072
PSO 0,7623 0,4767 0,0325 43,1034 1,5172 0,01 2 1,66x1072
GA 0,7608 0,0001 0,0364 53,7185 1,3355 0,0001 1,481 3,604x10!
SA 0,7623 0,4767 0,0345 43,1034 1,5172 0,01 2 1,664x107
PS 0,7602 0,9889 0,032 81,3008 1,6 0,0001 1,192 1,518x107
WOA 0,7658 2,99x107 0,0493 59,0196 1,4795 3,943x107 1,9201 1,54x107
OBSCA 0,794380 0,528673 0,03468 23,9696 1,527530 0,04440 2 2,4067x107
BOA 0,78077 0,89987 0,03875 34,5559 1,47604 0,29385 1,99100 1,3564x107

Olgiilen vs Tahmin Edilen Akimlar Olgiilen vs Tahmin Edilen Giigler
T T T T T T

08 T T T T T 04 T T
Itlen MPP (V,Im}:: (0 459, 0.6755)
o8 : 03 Olgilen MPP (v, m): (0,459, 0.31005), & A
04t A 0.2
z S
£ 02 g o1
= [
0 0
=—Qlgiilen Akim =—Qlgllen Gig
-02f Tahmin Edilen Alam| B 01 Tahmin Edilen Gig
Olctilen MPP O Olgilen MPP
Tahmin Edilen MPP Tahmin Edilen MPP
04 : I . I I . I 02 . I L . I I
-0.3 0.2 -0.41 0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 06 -0.3 -0.2 -0.1 0 0.1 0.2 03 0.4 0.5 0.6
Gerilim (V) Gerilim (V)
(a) (b)

Sekil 6.7. INFO algoritmasiyla 2-D (RTC) i¢in 6lgiilen ve tahmin edilen veriler: I-V egrisi (a)
ve P-V egrisi (b).
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Sekil 6.8. QIO algoritmasiyla 2-D (RTC) igin dlgiilen ve tahmin edilen veriler: 1-V egrisi (a) ve

P-V egrisi (b).
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Sekil 6.9. FLO algoritmasiyla 2-D (RTC) i¢in dlgiilen ve tahmin edilen veriler: I-V egrisi (a) ve

P-V egrisi (b).
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Yakinsama Egrisi
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Sekil 6.10. RTC veri seti i¢in INFO algoritmasina ait 2-D modeli yakinsama egrisi

Yakinsama Egrisi
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Sekil 6.11. RTC veri seti icin QIO algoritmasina ait 2-D modeli yakinsama egrisi
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Sekil 6.12. RTC veri seti i¢cin FLO algoritmasina ait 2-D modeli yakinsama egrisi

2-D modeli i¢in her veri satirina ait Ol¢iilen ve onerilen algoritmalar ile tahmin

edilen akim ve gii¢ degerlerine iligkin IAE ve RE hata metrikleri, Tablo 6.6 ve 6.7°de

detayli olarak sunulmustur. Tablo 6.6’da 6nerilen INFO, QIO ve FLO algoritmalariyla
elde edilen toplam IAE (akim) degeri sirastyla 1,70246x1072,9,2797x102, 2,773843x10"
! ve Tablo 6.7°de ise toplam IAE (gii¢) degerleri sirasiyla 6,4793x1073, 3,90144x1072,

1,00322x107! olarak hesaplanmigtir. Her veri satir1 i¢in hesaplanan IAE ve RE degerleri

ise modellerin dogrulugunu desteklemektedir.

Tablo 6.6. RTC veri seti i¢in 2-D modeline ait 6l¢iilen ve tahmin edilen akim verileri

S. INFO QIO FLO
Im
NO le IAE RE le IAE RE le IAE RE
1 0,764 | 0,76396 4E-05 5,2356E-05 | 0,76647 0,00247 -0,003233 0,75696  0,00704 0,0092147
2 0,762 | 0,7626 0,0006 -0,0007874 | 0,7651 0,0031 -0,0040682 | 0,75495 0,00705 0,009252
3 0,7605 | 0,76134 0,00084 -0,0011045 | 0,76385 0,00335 -0,004405 0,75311  0,00739 0,0097173
40,7605 | 0,76019 0,00031 0,00040763 | 0,7627 0,0022 -0,0028928 | 0,75141 0,00909 0,0119527
5 0,76 | 0,75913 0,00087 0,00114474 | 0,76164 0,00164  -0,0021579 | 0,74986  0,01014 0,0133421
6 0,759 | 0,75816 0,00084 0,00110672 | 0,76067 0,00167  -0,0022003 | 0,74842  0,01058 0,0139394
7 0,757 | 0,75722 0,00022 -0,0002906 | 0,75975 0,00275 -0,0036328 | 0,74706  0,00994 0,0131308
8 0,757 | 0,75627 0,00073 0,00096433 | 0,75882 0,00182  -0,0024042 | 0,74569  0,01131 0,0149406
9 0,7555| 0,75519 0,00031 0,00041032 | 0,75777 0,00227  -0,0030046 | 0,74417  0,01133 0,0149967
10 0,754 | 0,7537 0,0003 0,00039788 | 0,7563 0,0023 -0,0030504 | 0,74217 0,01183 0,0156897
11 0,7505| 0,75133 0,00083 -0,0011059 | 0,75389 0,00339 -0,004517 0,73914  0,01136 0,0151366
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12 0,7465| 0,74718 0,00068 -0,0009109 | 0,74958 0,00308  -0,0041259 0,7341 0,0124  0,0166109
13 10,7385 | 0,73986 0,00136 -0,0018416 | 0,74185 0,00335  -0,0045362 0,7256 0,0129  0,0174678
14 0,728 | 0,72715 0,00085 0,00116758 | 0,72839 0,00039  -0,0005357 | 0,71151  0,01649 0,0226511
15 10,7065 | 0,70681 0,00031 -0,0004388 | 0,70688 0,00038  -0,0005379 | 0,68985 0,01665 0,0235669
16 0,6755| 0,67532 0,00018 0,00026647 | 0,67384 0,00166  0,0024574 0,6575 0,018 0,0266469
17 0,632 | 0,63108 0,00092 0,0014557 | 0,62788 0,00412 0,006519 0,61339  0,01861 0,0294462
18 0,573 | 0,57237 0,00063 0,00109948 | 0,56755 0,00545  0,0095113 | 0,55608  0,01692 0,0295288
19 0,499 | 0,49975 0,00075 -0,001503 | 0,49366 0,00534  0,0107014 | 0,48617  0,01283 0,0257114
20 0,413 | 0,41361 0,00061 -0,001477 | 0,40672 0,00628  0,0152058 | 0,40379  0,00921 0,0223002
21 0,3165| 0,31716 0,00066 -0,0020853 | 0,30998 0,00652  0,0206003 | 0,31167  0,00483 0,0152607
22 0,212 | 0,21188 0,00012 0,00056604 | 0,20487 0,00713  0,0336321 | 0,21087 0,00113 0,0053302
23 10,1035 | 0,10244 0,00106 0,01024155 | 0,095937 0,007563  0,0730725 | 0,10558  0,00208 0,02(;0966
24 0,01 0,009455 0,0005446 0,05446 0015234 0,005234 -0,5234 0,002705 0,0072943  0,72943
25 -0,123 | -0,12436 0,00136 -0,0110569 | -0,12925 0,00625 -0,050813 | -0,11462 0,00838 0,0681301
26 -0,21 | -0,2089 0,0011 0,0052381 | -0,21309 0,00309 -0,0147143 | -0,1974 0,0126 0,06
0,0170246 0,092797 0,2773843

Tablo 6.7. RTC veri seti i¢in 2-D modeline ait 6lgiilen ve tahmin edilen gii¢ verileri

INFO QIO FLO

S.NO V Pm
Pe IAE Pe IAE Pe IAE
1 -0,2057 -0,15715| -0,15715 0 -0,15766  0,00051 | -0,15571 0,00144
2 -0,1291 -0,09837 | -0,098451  8,1E-05 |-0,098775 0,000405 |-0,097464 0,000906
3 -0,0588 -0,04472 | -0,044767 4,7E-05 |-0,044914 0,000194 |-0,044283 0,000437
4 00057 0,004335| 0,0043331 1,9E-06 |0,0043474 1,24E-05 | 0,004283 0,000052
5 00646 0049096 | 0,04904  56E-05 |0,049202 0,000106 | 0,048441 0,000655
6 01185 0,089942 | 0089841 0,000101 |0,09014  0,000198 | 0,088688 0,001254
7 01678 0,127025| 012706  3,5E-05 |0,12749  0,000465 | 0,12536 0,001665
8 02132 0,61392| 016124  0,000152 | 0,16178  0,000388 | 0,15898 0,002412
9 02545 0,192275| 01922  7,5E-05 |0,19285  0,000575 | 0,18939  0,002885
10 02924 0,22047 | 0,22038 9E-05 |0,22114  0,00067 | 021701  0,00346
11 03269 0,245338 | 0,24561  0,000272 | 0,24645  0,001112 | 0,24162 0,003718
12 03585 026762 | 026786  0,00024 |0,26872 0,0011 | 0,26317  0,00445
13 03873 0,286021| 0,28655  0,000529 | 0,28732  0,001299 | 0,28103  0,004991
14 04137 0301174 | 0,30082  0,000354 | 0,30133  0,000156 | 0,29435 0,006824
15 04373 0,308952 | 0,30909  0,000138 | 0,30912  0,000168 | 0,30167 0,007282
16 0459 0,310055| 0,30997  85E-05 |0,30929  0,000765 | 0,30179 0,008265
17 04784 0302349 | 0,30191  0,000439 | 0,30038  0,001969 | 0,29344  0,008909
18 0,496 0,284208| 0,2839  0,000308 | 0,28151  0,002698 | 0,27582 0,008388
19 05119 0,255438 | 0,25582  0,000382 | 0,2527 0,002738 | 0,24887 0,006568
20 05265 0,217445| 021777  0,000325 | 0,21414  0,003305 | 0,2126  0,004845
21 05398 0,170847| 0,712  0,000353 | 0,16733  0,003517 | 0,16824 0,002607
22 05521 0,117045| 0,11698  6,5E-05 |0,11311  0,003935 | 0,11642 0,000625
23 05633 0,058302| 0,057705 0,000597 | 0,054041  0,004261 | 0,059473 0,001171
24 05736 -0,00574 | -0,0054236 0,0003164 | -0,008738 0,002998 |-0,001552 0,004188
25 05833 -0,07175 | -0,072537 0,000787 |-0,07539  0,00364 |-0,066855 0,004895
26 059 -0,1239 | -0,12325  0,00065 |-0,12573  0,00183 | -0,11647 0,00743
0,0064793 0,0390144 0,100322

Tablo 6.8’de, 3-D modeli igin dokuz bilinmeyen parametreye (Ipp, Ioq, lo2, los a1,
as, Rs, Rgy) ve RMSE degerleri sunulmustur. Burada, en diisik RMSE
(INFO:7.3655x10%, Q10:4,0449x103, FLO:7,3024x10%) degeriyle karsilastirilan harris
hawks optimizasyonu (HHO) (lzci, Ekinci, ve Ma'arif, 2024), particle swarm

as

optimizasyonu (PSO), sine cosine algoritmasi (SCA), multi-verse optimizasyonu (MVVO),
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grey wolf optimizasyonu (GWO), dragonfly algoritmast (DA) (Singla vd., 2022)
algoritmalar1 geride birakmay1 basarmistir. Sekil 6.13 (a), (b), Sekil 6.14 (a), (b) ve Sekil
6.15 (a), (b)’de 3-D modeli i¢in, I-V ve P-V karakteristik egrilerinde anlagilacag iizere
Olclilen ve tahmin edilen parametre degerleri yiiksek oranda eslesmektedir. Ayrica,
isaretlenen MPP noktasinda ayni uyum devam etmektedir. 3-D modeli i¢in yakinsama
egrileri sirastyla Sekil 6.16, Sekil 6.17 ve Sekil 6.18’de sunulmustur. En diisik RMSE
degerine erken asamada elde edilmesi, Onerilen algoritmalarin yiiksek dogrulukta

parametre tahmin yetenegini ortaya koymaktadir.

Tablo 6.8. INFO, QIO ve FLO'dan elde edilen sonuglarin RTC (3-D) i¢in literatiirdeki diger
optimizasyon teknikleriyle kargilastiriimasi.

Algorit

Rsh

102

- In (A) Ly (rA) R (Q) © o ay s a, az RMSE
INFO 0,760835 0,091787 0,0378 56,573 1,3789 05369 0,591342 1,9713 1,9093  7,3655x10*
Qlo 0,760851  0,130909 0,0373 54,678 1,4075 0,6523 0,42864 1,9210 1,8837  4,0449x10°
FLO 0,766774 0,723519 0,0386 77,221  1,9311 0,0559 0,765415 1,3970 1,6528  7,3024x10°3
HHO 0,764769 3,82 0,0183 992,25  1,8823 2,71 1,28 1,8916 1,8916 7,721x107
PSO 0,8301 0,065 0,001 0,9894 0,5 0,027 0,093 0,5 0,5 5,123x101
SCA 0,8348 0,4267 0,0002 57,352 1,382 0,5283 0,3439 1,337 1,001 5,004x10%
MVO 0,8358 0,1632 0,001 71,585 1,297 0,6298 0,5692 1,141 1 4,337x10t
GWO 0,8405 0,1853 0,0000 99,939 1,128 0,2505 0,3429 1 1,207 3,879x10%

DA 0,8424 0,3226 0,0002 65,243 14 0,3477 0,1252 1,510 1,652 3,818x10%
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Sekil 6.13. INFO algoritmasiyla 3-D (RTC) igin 6l¢iilen ve tahmin edilen veriler: I-V egrisi (a)
ve P-V egrisi (b).
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Sekil 6.14. QIO algoritmasiyla 3-D (RTC) igin 6l¢iilen ve tahmin edilen veriler: I-V egrisi (a)
ve P-V egrisi (b).
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Sekil 6.15. FLO algoritmasiyla 3-D (RTC) i¢in 6l¢iilen ve tahmin edilen veriler: I-V egrisi (a)
ve P-V egrisi (b).
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Sekil 6.16. RTC veri seti i¢in INFO algoritmasina ait 3-D modeli yakinsama egrisi
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Sekil 6.17. RTC veri seti icin QIO algoritmasina ait 3-D modeli yakinsama egrisi

63



Su ana kadar elde edilen en iyi uygunluk

i Yakinsama

8.4

8.3 |

8.2Ff

8.1F

79§

7.8

7.7

74 -LI

<1073

100

200

300

iterasyon

400

500

600

700

800

Sekil 6.18. RTC veri seti i¢cin FLO algoritmasina ait 3-D modeli yakinsama egrisi

Tablo 6.9°da 6nerilen INFO, QIO ve FLO algoritmalariyla elde edilen toplam IAE

(akim) degeri sirastyla 1,68677x102, 7,5769x1072, 1,737542x10! ve Tablo 6.10’da ise
toplam IAE (gii¢) degerleri sirastyla 6,4702x1073, 3,73005x102, 6,53652x107 olarak

hesaplanmistir. Her veri satir1 icin hesaplanan IAE ve RE degerleri ise modellerin

dogrulugunu desteklemektedir.

Tablo 6.9. RTC veri seti igin 3-D modeline ait 6lgiilen ve tahmin edilen akim verileri

INFO QIO FLO
SNO Im
le IAE RE le IAE RE le IAE RE

1 0764 | 0,76396 4E-05  52356E-05 | 0,76272 0,00128 0,0016754 | 0,76905  0,00505 -0,0066099
2 0762 | 076261 000061 -0,0008005 | 0,76184 0,00016 0,00021 | 0,76806  0,00606 -0,0079528
3 07605| 076137 000087  -0,001144 | 0,76103 0,00053 -0,0006969 | 0,76715  0,00665 -0,0087442
4 0,7605| 076022  0,00028 0,00036818 | 0,76029 0,00021 0,0002761 | 0,76631  0,00581  -0,0076397
5 076 | 075918 000082 0,00107895 | 0,7596  0,0004 0,0005263 | 0,76554  0,00554 -0,0072895
6 0759 | 0,7582 0,0008  0,00105402 | 0,75897  3E-05 3,953E-05 | 0,76482  0,00582  -0,007668
7 0757 | 075727 000027 -0,0003567 | 0,75834 0,00134 -0,0017701| 0,7641 00071  -0,0093791
8 0757 | 075631  0,00069 0,00091149 | 0,75766 0,00066 -0,0008719 | 0,76331  0,00631 -0,0083355
9 07555| 075521  0,00029 0,00038385 | 0,75676 0,00126 -0,0016678 | 0,76227  0,00677  -0,008961
10 0754 | 0,7537 0,0003  0,00039788 | 0,75535 0,00135 -0,0017905| 0,76063  0,00663 -0,0087931
11 0,7505| 0,7513 0,0008  -0,001066 | 0,75285 0,00235 -0,0031312| 0,75779  0,00729 -0,0097135
12 0,7465| 074712 000062  -0,0008305 | 0,74828 0,00178 -0,0023845| 0,75268  0,00618 -0,0082786
13 0,7385| 0,73978 000128 -0,0017332 | 0,74015 0,00165 -0,0022343 | 0,7437 00052  -0,0070413
14 0728 | 072709 000091 000125 | 0,72626 0,00174 0,0023901 | 0,72854  0,00054 -0,0007418
15 0,7065| 0,70677  0,00027  -0,0003822 | 0,70453 0,00197 0,0027884 | 0,70504  0,00146  0,0020665
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16 06755| 0,67533  0,00017 0,00025167 | 067174 0,00376 0,0055662 | 0,66997  0,00553  0,0081865
17 0632 | 063113 000087 0,00137658 | 0,62666 0,00534 0,0084494 | 062238  0,00962  0,0152215
18 0,573 0,57244 0,00056  0,00097731 | 0,56775 0,00525 0,0091623 | 0,56114 0,01186  0,0206981
19 0499 | 049982 000082 -0,0016433 | 049551 0,00349 0,006994 | 048732  0,01168  0,0234068
20 0413 | 041365 000065 -0,0015738 | 041002 0,00298 0,0072155 | 040153  0,01147  0,0277724
21 03165 0,31715 0,00065  -0,0020537 | 0,31403 0,00247 0,0078041 | 0,30692 0,00958  0,0302686
22 0,212 0,21184 0,00016  0,00075472 | 0,20864 0,00336 0,0158491 | 0,20481 0,00719  0,0339151
23 0,1035| 00238 000112 0,01082126 | 0,098215 0,005285 0,0510628 | 0,099478 0,004022 0,0388599
24 0,01 |-0,0095023 0,0004977  0,04977 |-0,015644 0,005644 -0,5644 |-0,0076478 0,0023522  0,23522
25 -0,123 | -0,12436 0,00136  -0,0110569 | -0,13355 0,01055 -0,0857724 | -0,11725 0,00575 0,046748
26 021 | -0,20884 000116 0,00552381 | -0,22093 0,01093 -0,0520476 | -0,19771  0,01229  0,0585238
0,0168677 0,075769 0,1737542
Tablo 6.10. RTC veri seti i¢in 3-D modeline ait dlgiilen ve tahmin edilen gii¢ verileri
INFO QIO FLO
S.NO V Pm
Pe IAE Pe IAE Pe IAE
1 -0,2057 -0,15715 | -0,15715 0 -0,15689 0,00026 -0,15819 0,00104
2 -0,1291 -0,09837 | -0,098453  8,3E-05 |-0,098353 1,7E-05 -0,099157  0,000787
3 -0,0588 -0,04472 | -0,044768  4,8E-05 |-0,044749 2,9E-05 -0,045109  0,000389
4 0,0057 0,004335| 0,0043333 1,7E-06 |0,0043336 1,4E-06 0,004368  0,000033
5 0,0646 0,049096 | 0,049043 5,3E-05 | 0,04907 2,6E-05 0,049454  0,000358
6 0,1185 0,089942 | 0,089847 9,5E-05 |[0,089937  5E-06 0,090631  0,000689
7 0,1678 0,127025| 0,12707 4,5E-05 | 0,12725 0,000225 0,12822 0,001195
8 0,2132 0,161392| 0,16125  0,000142 |0,16153 0,000138 0,16274  0,001348
9 0,2545 0,192275 0,1922 7,5E-05 | 0,1926 0,000325 0,194 0,001725
10 0,2924  0,22047 0,22038 9E-05 | 0,22086 0,00039 0,22241 0,00194
11 0,3269 0,245338 0,2456 0,000262 | 0,24611 0,000772 0,24772 0,002382
12 0,3585 0,26762 0,26784 0,00022 | 0,26826 0,00064 0,26984 0,00222
13 0,3873 0,286021 | 0,28652 0,000499 | 0,28666 0,000639 0,28804  0,002019
14 0,4137 0,301174 0,3008 0,000374 | 0,30045 0,000724 0,3014 0,000226
15 0,4373 0,308952 | 0,30907 0,000118 | 0,30809 0,000862 0,30832 0,000632
16 0,459 0,310055| 0,30998 7,5E-05 | 0,30833 0,001725 0,30752 0,002535
17 0,4784 0,302349 | 0,30193  0,000419 |0,29979 0,002559 0,29775 0,004599
18 0,496 0,284208 | 0,28393  0,000278 | 0,2816 0,002608 0,27833 0,005878
19 0,5119 0,255438 | 0,25586  0,000422 | 0,25365 0,001788 0,24946 0,005978
20 0,5265 0,217445| 0,21779 0,000345 | 0,21588 0,001565 0,21141 0,006035
21 0,5398 0,170847 0,1712 0,000353 | 0,16951 0,001337 0,16568 0,005167
22 0,5521 0,117045| 0,11696 8,5E-05 |0,11519 0,001855 0,11308 0,003965
23 0,5633 0,058302 | 0,057671 0,000631 | 0,055324  0,002978 0,056036  0,002266
24 0,5736 -0,00574 | -0,0054505 0,0002895 | -0,0089731 0,0032331 | -0,0043868 0,0013532
25 0,5833 -0,07175 | -0,072537 0,000787 |-0,077899 0,006149 | -0,068394 0,003356
26 0,59 -0,1239 | -0,12322 0,00068 | -0,13035 0,00645 -0,11665 0,00725
0,0064702 0,0373005 0,0653652

FLO algoritmalarinin RMSE degerlerine iliskin detayli istatistiksel analiz sonuglari
sunulmaktadir. Her algoritma i¢in minimum, maksimum, ortalama, standart sapma ve
varyans degerleri hesaplanarak karsilastirmali bir performans analizi yapilmistir. Bu

performans Olgiitlerinin dagilim grafigi Sekil 6.19, Sekil 6.20 ve Sekil 6.21°de

sunulmustur.

65

Tablo 6.11°de, 1-D, 2-D ve 3-D elektriksel modelleri i¢in 6nerilen INFO, QIO ve

INFO algoritmasi, tiim modeller i¢in en diisiik hata degerlerini saglamaktadir.

Minimum RMSE degerleri 1-D modelinde 7.72983x1074, 2-D modelinde 7.4207x10~* ve



3-D modelinde 7.36551x10°* olarak hesaplanmistir. Maksimum RMSE degerleri ise
sirasiyla 7.72988x107*, 7.7299x107* ve 7.72976x10~* olup, minimum degerlerle olduk¢a
yakin seviyelerdedir. Ortalama RMSE degerleri ise 1-D’de 7.72985x107*, 2-D’de
7.5747x107* ve 3-D’de 7.57188x107* olarak hesaplanmistir. Standart sapma ve varyans
degerlerinin diisiik olmasi, INFO algoritmasinin hata dagiliminin istikrarli oldugunu
gostermektedir.

QIO algoritmasi, INFO algoritmasina kiyasla daha genis bir hata dagilimina
sahiptir. Minimum RMSE degerleri, 1-D modelinde 7.73365x10°%, 2-D modelinde
7.55657x10* ve 3-D modelinde 7.45585x10~* olarak belirlenmistir. Maksimum RMSE
degerleri ise sirasiyla 8.99163x107%, 1.58083x107° ve 1.97928x1073 olup, minimum
degerlerden daha yiiksek seviyededir. Ortalama RMSE degerleri 1-D modeli i¢in
7.86236x1074, 2-D i¢in 8.57167x10~* ve 3-D igin 1.11351x107* olarak hesaplanmuistr.
Standart sapma ve varyans degerleri, 6zellikle 3-D modelinde daha yiiksek olup, hata
dagiliminin karmagik modellerde degiskenlik gosterebildigini ortaya koymaktadir.

FLO algoritmasi, daha genis bir hata aralifina sahip olup, minimum RMSE
degerleri 1-D modelinde 3.03749x10, 2-D modelinde 1.15380x102 ve 3-D modelinde
7.30240x107° olarak hesaplanmistir. Maksimum RMSE degerleri, sirasiyla
1.28764x107", 1.30100x107" ve 1.80918x10°" olup, hata seviyelerinin farkl elektriksel
devre modellerinde degiskenlik gosterebildigini ortaya koymaktadir. Ortalama RMSE
degerleri, 1-Dicin 1.16881x1072, 2-D igin 9.25428x1073 ve 3-D igin 9.74426x1072 olarak
hesaplanmistir. Standart sapma ve varyans degerleri diger algoritmalara kiyasla daha
yiiksek seviyede olup, modelin hata dagiliminda cesitliligin  fazla oldugunu
gostermektedir. Genel olarak degerlendirildiginde, INFO algoritmas1 en diisiik RMSE
degerleriyle istikrarli sonuglar sunarken, QIO algoritmasi hata dagiliminda belirli bir
genislik sergilemekte, FLO algoritmas1 ise hata seviyelerinde daha fazla degiskenlik
gostermektedir. Her algoritma farkli modelleme ihtiyaglarina yonelik avantajlar
sunmakta olup, INFO algoritmasi tutarli ve diislik hata degerleriyle dikkat ¢cekerken, QIO
algoritmasi1 belirli bir hata dagilimi i¢inde genisleyen bir yap1 sergilemekte, FLO
algoritmasi ise esnek ancak degisken hata degerleri ile 6ne ¢ikmaktadir. Genel olarak,
Onerilen algoritmalarin elde edilen bu sonuglari, PV parametre tahmin siireglerinde

uygulanabilir ve etkili yaklasimlar sundugunu gostermektedir.
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Tablo 6.11. 1-D, 2-D ve 3-D modelleri i¢in dnerilen algoritmalarla elde edilen RMSE degerlerine

ait istatiksel sonuglar (RTC)

Onerilen Istatiksel skorlar
Algoritmalar (RMSE) 1-D 2-D 3-D

Minimum 7,72983x10*  7,4207x10*  7,36551x10*
o Maksimum 7,72988x10*  7,7299x10*  7,72976x10*
; Ortalama 7,72985x10*  7,5747x10*  7,57188x10*

— Standart sapma  1,4496x107'®  1,0271x10°  1,2297x10°°
Varyans 2,1014x1073%2  1,0549x10°1° 1,1148x10°1°
Minimum 7,73365x10*  7,55657x10* 7,45585x10*
o Maksimum 8,99163x10* 1,58083x103 1,97928x103
5‘ Ortalama 7,86236x10* 8,57167x10* 1,11351x1073

Standart sapma 2,3069x1073 1,8172x10*  3,6219x10*

Varyans 5,3217x1071°  3,3023x10°® 1,3118x1077
Minimum 3,03749%107  1,15380x102% 7,30240x1073
o Maksimum 1,28764x101  1,35010x101  1,80918x10!
] Ortalama 8,16881x1072 8,52945x102 9,74426x1072

= Standart sapma 3,582x10%  3,0906x102  3,867x102

Varyans 1,2831x10%  9,5516x10*  1,4954x1073
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Sekil 6.19. INFO algoritmasi ile tiim ¢alistirmalarin (30) istatistiksel RMSE dagilim grafikleri
(RTC) : (a) 1-D, (b) 2-D, (c) 3-D
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Sekil 6.20. QIO algoritmasi ile tiim ¢alistirmalarin (30) istatistiksel RMSE dagilim grafikleri
(RTC) : (a) 1-D, (b) 2-D, (c) 3-D
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Sekil 6.21. FLO algoritmasi ile tiim ¢aligtirmalarin (30) istatistiksel RMSE dagilim grafikleri
(RTC) : (a) 1-D, (b) 2-D, (c) 3-D

1-D, 2-D ve 3-D modellerinin performansini kapsamli bir sekilde analiz etmek
amaciyla IAE, RMSE, MAE, MBE, T-istatistigi, R?, NRMSE, NMBE ve NMAE gibi
istatistiksel hata metrikleri Tablo 6.12'de sunulmustur. INFO, QIO ve FLO algoritmalari
ile analiz edilen modellerde elde edilen hata oranlari, onerilen algoritmalarin saglam
yapisini ortaya koymaktadir. INFO algoritmasi kapsaminda yapilan degerlendirmede, 3-
D modeli en diisik RMSE (0,0007366) ve IAE (0,0168677) degerleriyle en iyi
performansi sergilemistir. QIO algoritmasi ile yapilan analizlerde, hata oranlarinda artis
gbzlemlenmesine ragmen, 3-D modeli en diisiik RMSE (0,0040449) ve IAE (0,075769)
degerlerine sahip olarak en basarili sonuglari elde etmistir. FLO algoritmasi kapsaminda
yapilan degerlendirmelerde ise 1-D modeli, 0,003075 RMSE ve 0,0618608 IAE
degerleriyle en diisiik hata oranlarini sunarak en iyi performansi sergilemistir. Ancak, 2-
D modeli 0,2773843 TAE ve 0,011538 RMSE gibi yiiksek hata degerleriyle diger
modellere kiyasla daha diisiik dogruluk oranma sahip olmustur. Genel olarak
degerlendirildiginde, INFO ve QIO algoritmalarinda 3-D modeli en diisiik hata
oranlariyla 6ne ¢ikarken, FLO algoritmasi kapsaminda 1-D modeli daha basarili bir
performans gostermektedir. 1-D, 2-D ve 3-D modellerinin genel dogrulugu
incelendiginde, R? degerleri tiim modellerde oldukga yiiksek olup, ayrica diisiik MAE,
MBE, NRMSE, NMBE ve NMAE degerleriyle Onerilen algoritmalarin yiiksek
dogrulukta parametre tahmini yapabildigini agikga ortaya koymaktadir. Tim bu bulgular,
Onerilen algoritmalarin giivenilir ve etkili oldugunu ve gercek degerleriyle uyumlu

sonuglar ortaya koydugunu gostermektedir.

Tablo 6.12. RTC veri setinde 1-D, 2-D ve 3-D i¢in istatiksel hata oranlari

Model IAE RMSE MAE MBE t-statistic R? NRMSE NMBE NMAE
> 1-D  0,0176413 0,000773 0,0006785 -5E-08 0,0003234 0,9999934 0,0014014 -9,065E-08 0,00123
=L! 2.0 00170246 0,0007421 0,0006548 5,9231E-07 0,0039909 0,9999939 0,0013454 1,074E-06  0,00118
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3-D 0,0168677 0,0007366 0,0006488 -4,912E-06 0,0333423 0,999994 0,0013354 -8,905E-06 0,00117
1-D  0,150732 0,0092865 0,0057974 -0,0055674 3,7452549 0,9990515 0,0168363 -0,0100936 0,01051

8 2-D  0,092797 0,0040894 0,0035691 0,00094142 1,1828224 0,999816  0,007414  0,0017068  0,00647
3-D 0075769 0,0040449 0,0029142 0,00207419 2,986513 0,9998201 0,0073333  0,0037605 0,00528
1-D  0,0618608 0,003075 0,0023793 2,2277E-05 0,0362236 0,9998985 0,0055749  4,039E-05 0,00431
g 2-D  0,2773843 0,011538 0,0106686 0,00833368 5,2218173 0,9985355 0,0209182  0,0151088 0,01934

3-D 0,1737542 0,0073024 0,0066829 -0,0011127 0,7708745 0,9994134 0,0132391 -0,0020173 0,01211

6.1.2 Photowatt-PWP201 veri setiyle elde edilen sonuclar

Bu alt boliim, dnerilen INFO, QIO ve FLO algortimalarinin Photowatt-PWP201
modiil verileri kullanilarak 1-D, 2-D ve 3-D modellerine ait analiz sonuglar1 detayl bir
sekilde sunulmustur. Tablo 6.13’te 1-D modeline ait tahmin edilen parametreler
sunulmustur. Tahmin sonuglar literatiirde raporlanan WOA (Oliva vd., 2017), SCA
(Abdel-Basset vd., 2021), firefly algoritmasi (FA) (Yaghoubi vd., 2022), atom search
optimizasyonu (ASO) (Tefek, 2021), newton (Beigi ve Maroosi, 2018), wind driven
optimizasyonu (WDO) (Mathew vd., 2017) meta-sezgisel algoritmalar ile
karsilastirilmistir. Onerilen algoritmalar ile elde edilen en diisik RMSE degerleri
(INFO:2.05282x1073, Q10:5,7876x1073, FLO:9,7545%107%), karsilastirilan meta-sezgisel
yontemleri geride birakarak parametre tahmininde yiliksek dogruluk elde edilmistir.
INFO, QIO, FLO algoritmlar sirasiyla Sekil 6.22 (a), (b), Sekil 6.23 (a), (b) ve Sekil 6.24
(a), (b)’de sunulan 1-D modeli i¢in elde edilen I-V ve P-V karakteristik egrileri, dlgiilen
ve tahmin edilen parametrelerin gergek degerleriyle uyum iginde oldugunu
gostermektedir. Ayrica, belirlenen MPP iizerinde elde edilen sonuglarda oldukga
tutarlidir. 1-D modeli i¢in yakinsama egrileri (INFO, QIO ve FLO) sirasiyla Sekil 6.25,
Sekil 6.26 ve Sekil 6.27°de sunulmustur. En diisiik RMSE degerinin erken asamada elde
edilmesi, Onerilen algoritmalarin yliksek dogrulukta parametre tahmin yetenegini ve

istiin yakinsama yetenegini bir kez daha ortaya koymaktadir.

Tablo 6.13. INFO, QIO ve FLO’dan elde edilen sonuglarin PWP201 (1-D) i¢in literatiirdeki diger
optimizasyon teknikleriyle karsilastirilmasi.

Algorithm I, (A) I,; (nA) R (©) Ry, () a RMSE
INFO 1,031434  2,637962 1,23564 821,6099  49,46379  2,05282x1073
QIO 1,031443  0,2627419 1,236323  821,0363  49,44832  5,7876x103
FLO 1,0308692 2,5494649 1,2662524 1408,5111 49,181231  9,7545x1073

WOA 1,3135 0 0,0622 16,229 49,4231 2,838%10!
SCA 1,03364 0,118 0,930711 1268,463  53,72168  1,17780x1072
FA 1,0424 4,6816 1,2042 1204,0547 497875 1,03x1072
ASO 1,2145 1,0826 0,2298 59,6881 44,3904 1,6898x10°!

Newton 1,0318 3,2875 1,2057 555,5556 48,45 7,805%10°"!
WDO 0,31735 3,682679  0,978698 184,19173  8,215487 1,04839x107!
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Olgiilen vs Tahmin Edilen Akimlar 6I§ijlen vs Tahmin Edilen Gii¢
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Sekil 6.22. INFO algoritmasiyla 1-D (PWP201) i¢in dl¢iilen ve tahmin edilen veriler: [-V egrisi
(@) ve P-V egrisi (b).
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Sekil 6.24. FLO algoritmasiyla 1-D (PWP201) igin 6l¢iilen ve tahmin edilen veriler: [-V egrisi
(@) ve P-V egrisi (b).
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Sekil 6.25. PWP201 veri seti i¢in INFO algoritmasina ait 1-D modeli yakinsama egrisi

71



Yakinsama Egrisi

07Ff '

Su ana kadar elde edilen en iyi uygunluk

100 200 300 400 500 600 700 800
iterasyon

Sekil 6.26. PWP201 veri seti i¢in QIO algoritmasina ait 1-D modeli yakinsama egrisi
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Sekil 6.27. PWP201 veri seti i¢cin FLO algoritmasina ait 1-D modeli yakinsama egrisi
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1-D modeli i¢in analizi yapilan IAE ve RE amag¢ fonksiyonlar1 Ol¢iilen her
akim/voltaj noktasi i¢in Onerilen algoritmalar araciligiyla tahmin edilen akim ve gii¢
degerleri Tablo 6.14 ve 6.15’te verilmistir. Tablo 6.14’te 1-D modeli i¢in 6nerilen INFO,
QIO ve FLO algoritmalariyla elde edilen toplam IAE (akim) degeri sirasiyla 4,24557x10"
21,17177x10%, 1,85608x107 ve Tablo 6.15’te ise toplam IAE (giic) degerleri sirasiyla
4,52793x10%, 1,6835219, 1,85608x107 olarak hesaplanmistir. Her veri satir1 igin

hesaplanan IAE ve RE degerleri ise modelin dogrulugunu desteklemektedir.

Tablo 6.14. PWP201 veri seti igin 1-D modeline ait 6lglilen ve tahmin edilen akim verileri

INFO QIO FLO
S.NO Im
le IAE RE le IAE RE le IAE RE
1 1,0315| 1,0297 0,0018 0,001745 | 1,0301 0,0014 0,0013572 | 1,0298 0,0017  0,0016481
2 1,03 1,0277 0,0023 0,002233 | 1,0279 0,0021  0,0020388 | 1,0286 0,0014  0,0013592
3 1,026 1,0257 0,0003  0,0002924 | 1,0258 0,0002 0,0001949 | 1,0275 0,0015  -0,001462
4 1,022 1,0238 0,0018  -0,0017613 | 1,0239 0,0019 -0,0018591 | 1,0263 0,0043  -0,0042074
5 1,018 1,0218 0,0038  -0,0037328 | 1,0218 0,0038 -0,0037328 | 1,0249 0,0069  -0,006778
6 1,0155| 11,0193 0,0038 -0,003742 | 1,0192 0,0037 -0,0036435 | 1,023 0,0075 -0,0073855
7 1,014 1,0157 0,0017 -0,0016765| 1,0156 0,0016 -0,0015779 | 1,0198 0,0058 -0,0057199
8 1,01 1,01 0 0 1,01 0 0 1,0144 0,0044  -0,0043564
9 1,0035| 1,0004 0,0031  0,0030892 | 1,0006 0,0029  0,0028899 | 1,0049 0,0014 -0,0013951
10 0,988 | 0,98474 0,00326  0,0032996 | 0,98526 0,00274 0,0027733 | 0,98884  0,00084 -0,0008502
11 0,963 | 0,96019 0,00281  0,002918 | 0,96119 0,00181 0,0018795 | 0,96341 0,00041 -0,0004258
12 09255 | 0,92387 0,00163 0,0017612 | 092552  2E-05 -2,161E-05| 0,9256 1E-04  -0,000108
13 0,8725| 0,87357 0,00107 -0,0012264 | 0,87598 0,00348 -0,0039885 | 0,87318 0,00068 -0,0007794
14 0,8075| 0,8082 0,0007 -0,0008669 | 0,81146 0,00396 -0,004904 | 0,80525 0,00225 0,0027864
15 0,7265| 0,72855 0,00205 -0,0028217 | 0,73268 0,00618 -0,0085065 | 0,72283  0,00367 0,0050516
16 0,6345| 0,63663 0,00213  -0,003357 | 0,64162 0,00712 -0,0112214 | 0,62823 0,00627 0,0098818
17 05345 | 0,53543 0,00093 -0,0017399 | 0,54122 0,00672 -0,0125725| 0,52465 0,00985 0,0184284
18 0,4275| 0,4282 0,0007  -0,0016374 | 0,43476 0,00726 -0,0169825 | 0,41547 0,01203 0,0281404
19 0,3185| 0,31785 0,00065 0,0020408 | 0,32513 0,00663 -0,0208163 | 0,30363  0,01487 0,0466876
20 0,2085| 0,20701 0,00149  0,0071463 | 0,21497 0,00647 -0,0310312 | 0,19168 0,01682 0,0806715
21 0,101 | 0,097645 0,003355 0,0332178 | 0,10624 0,00524 -0,0518812 | 0,081626 0,019374 0,1918218
22 -0,008 | -0,0085907 0,0005907 -0,0738375 | 0,000607 0,008607 1,0758763 |-0,024974 0,016974 -2,12175
23 -0,111 | -0,11097 3E-05 0,0002703 | -0,10121 0,00979 0,0881982 | -0,12747 0,01647 -0,1483784
24 -0,209 | -0,20861 0,00039  0,001866 |-0,19832 0,01068 0,0511005 | -0,22501 0,01601 -0,0766029
25 -0,303 | -0,30093 0,00207 0,0068317 | -0,29013 0,01287 0,0424752 | -0,31709 0,01409 -0,0465017
0,0424557 0,117177 0,185608

Tablo 6.15. PWP201 veri seti igin 1-D modeline ait 6lglilen ve tahmin edilen gii¢ verileri

INFO QIO FLO

S.NO V Pm

Pe IAE Pe IAE Pe IAE
1 01248 0,128731| 0,12851 0,000221|0,128556  0,000175 | 0,128525 0,000206
2 158093 1,86358 | 1,85935 0,00423 | 1,85978 0,0038 | 1,86111 0,00247
3 33511 343823 | 343731 000092 |3,43772 000051 | 344318 0,00495
4 47622 486697 | 48757 0,00873 |4,87582  0,00885 | 4,88742  0,02045
5 60538 616277 | 618586 0,02309 |6,18555  0,02278 | 6,20464  0,04187
6 72364 7,34856 | 7,37623 0,02767 |7,37555  0,02699 | 7,40273  0,05417
7 83189 843536 | 844978 0,01442 | 8,44906 0,0137 | 848403 0,04867
8 93097 94028 | 94026 00002 |9,40256  0,00024 | 9,44363  0,04083
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9 10,2163 10,2521 | 10,2205  0,0316 | 10,2224 0,0297 10,2659  0,0138
10 11,0449 10,9124 | 10,8764 0,036 | 10,8821 0,0303 10,9216  0,0092
11 11,8018 11,3651 | 11,332 0,0331 | 11,3438 0,0213 11,37 0,0049
12 12,4929 11,5622 | 11,5419  0,0203 | 11,5624 0,0002 11,5634  0,0012
13 13,1231 11,4499 | 11,4639 0,014 | 11,4956 0,0457 11,4588  0,0089
14 13,6983 11,0614 | 11,071 0,0096 | 11,1156 0,0542 11,0305  0,0309
15 14,2221 10,3324 | 10,3615  0,0291 | 10,4202 0,0878 10,2802  0,0522
16 14,6995 9,32683 | 9,35819  0,03136 | 9,43143 0,1046 9,23473  0,0921
17 15,1346 8,08944 | 8,10348 0,01404 | 8,19122 0,10178 | 7,94044 0,149
18 15,5311 6,63955 | 6,65039 0,01084 |6,75238 0,11283 | 6,45275  0,1868
19 15,8929 5,06189 | 5,05154  0,01035 |5,16733 0,10544 | 4,82563 0,23626
20 16,2229 3,38247 | 3,35826  0,02421 | 3,4874 0,10493 | 3,10956 0,27291
21 16,5241 1,66893 | 1,6135  0,05543 | 1,75544 0,08651 1,3488  0,32013
22 16,7987 -0,13439 | -0,144312 0,009922 | 0,0101969 0,1445869 | -0,419524 0,285134
23 17,0499 -1,89254 | -1,89209 0,00045 | -1,72563 0,16691 -2,1733  0,28076
24 17,2793 -3,61137 | -3,60461 0,00676 |-3,42676 0,18461 | -3,88806 0,27669
25 17,4885 -5,29902 | -5,26277 0,03625 |-5,0739%4 0,22508 -5,5455  0,24648
0,452793 1,6835219 2,68098

Tablo 6.16’da 2-D modeline ait tahmin edilen parametreler degerleri sunulmustur.
Tahmin sonuglar literatiirde raporlanan whale optimizasyon algoritmasi (WOA) (Oliva
vd., 2017), sine cosine algoritmasi1 (SCA) (Mirjalili, 2016), multi-verse optimizasyonu
(MVO) (Mirjalili vd., 2016), ant lion optimizasyonu (ALO), leader and prey
optimizasyonu (LAPQ), bird mating optimizasyonu (BMA) (Rizk-Allah ve El-Fergany,
2020) meta-sezgisel algoritmalar ile karsilastirilmistir. Onerilen algoritmalar ile elde
edilen en diisiik RMSE degerleri (INFO:1.3251x1073, Q10:9,2769x1073%), karsilastirilan
diger meta-sezgisel yontemleri geride birakmay1 basarmistir. INFO ve QIO algoritmalari
sirastyla Sekil 6.28 (a), (b), ve Sekil 6.29 (a), (b)’de sunulan 2-D modeli i¢in elde edilen
I-V ve P-V Kkarakteristik egrileri, Olgiilen ve tahmin edilen parametrelerin gergek
degerleriyle uyum iginde oldugunu gostermektedir. Ayrica, belirlenen MPP iizerinde elde
edilen sonuglarda oldukca tutarlidir. Yakinsama egrileri (INFO ve QIO) sirasiyla Sekil
6.30 ve Sekil 6.31 sunulmustur.

Tablo 6.16. INFO ve QIO'dan elde edilen sonuglarin PWP201 (2-D) i¢in literatiirdeki diger
optimizasyon teknikleriyle karsilastirilmasi.

Algori
o bn) LA Ra@®  Ra(®  an I (@A) a RMSE

INFO 1,0336 0,68481 1,5973 624,655 45,110  8,629x102! 11,027  1,3251x1073
QIO 1,0315 0,91949 1,2392 809,935 49,148 1,647569 49,483  9,2769x1073

LAPO  0,9801  0,0084  0,0396 73,0393 1 0,0809 12 3,2734x102
BMA  0,9801 0,0111  0,0377 5 1 0,1110 12 5,383x107
WOA  1,0439 2,138  1,7256 639,029 48,771 0 48460  2,87x1072
SCA  1,0459 30721 13961 654,163 50 0 1 1,32x107
MVO  1,0485 0 15382 363,324 11,739 0,63312 44,581 1,14x102
ALO  1,0267  2,7924  1,0805 863,075 50 0,21348 49,581 9,7x10°3
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Sekil 6.29. QIO algoritmasiyla 2-D (PWP201) i¢in 6lgiilen ve tahmin edilen veriler: 1-V egrisi
(@) ve P-V egrisi (b).
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Sekil 6.30. PWP201 veri seti icin INFO algoritmasina ait 2-D modeli yakinsama egrisi
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Sekil 6.31. PWP201 veri seti i¢in QIO algoritmasina ait 2-D modeli yakinsama egrisi
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Tablo 6.17°de 2-D modeli i¢in 6nerilen INFO ve QIO algoritmalariyla elde edilen
toplam IAE (akim) degeri sirasiyla 2,42349x1072, 1,87419x107 ve Tablo 6.18’de ise
toplam IAE (gii¢) degerleri sirasiyla 2,30838x1072, 2,709204 olarak hesaplanmustir. Her
veri satir1 i¢in hesaplanan IAE ve RE degerleri ise modelin dogrulugunu

desteklemektedir.

Tablo 6.17. PWP201 veri seti i¢cin 2-D modeline ait dl¢iilen ve tahmin edilen akim verileri

INFO QIO
SNO Im
le IAE RE le IAE RE

1 1,0315| 1,0308 0,0007  0,0006786 | 1,0278  0,0037  0,003587
2 1,03 1,0281 0,0019  0,0018447 | 1,0255  0,0045 0,0043689
3 1,026 1,0256 0,0004  0,0003899 | 1,0234  0,0026 0,0025341
4 1,022 1,0233 0,0013 -0,001272 | 1,0213  0,0007  0,0006849
5 1,018 1,0209 0,0029  -0,0028487 | 1,0191  0,0011 -0,0010806
6 1,0155| 1,0183 0,0028 -0,0027573 | 1,0165 0,001  -0,0009847
7 1,014 1,0149 0,0009 -0,0008876 | 1,0128  0,0012 0,0011834
8 1,01 1,0096 0,0004 0,000396 1,007 0,003  0,0029703
9 10035 | 1,0007 0,0028  0,0027902 | 0,99735 0,00615 0,0061286
10 0,988 | 0,98587 0,00213  0,0021559 | 0,98157 0,00643 0,0065081
11 0,963 | 0,96185 0,00115 0,0011942 | 0,95679 0,00621 0,0064486
12 09255 | 0,9254 1E-04 0,000108 | 0,92006 0,00544 0,0058779
13 08725| 087421 0,00171  -0,0019599 | 0,86908 0,00342 0,0039198
14 0,8075| 0,80756 6E-05 -7,43E-05 | 0,80275 0,00475 0,0058824
15 0,7265| 0,72688 0,00038 -0,0005231 | 0,7219  0,0046  0,0063317
16 0,6345| 0,63471 0,00021  -0,000331 | 0,62864 0,00586 0,0092356
17 0,5345| 0,5341 0,0004  0,0007484 | 0,52604 0,00846 0,0158279
18 04275 | 0,42797 0,00047 -0,0010994 | 0,41745 0,01005 0,0235088
19 0,3185| 031871 0,00021  -0,0006593 | 0,30582 0,01268 0,0398116
20 0,2085| 0,20853 3E-05  -0,0001439 | 0,19383 0,01467 0,0703597
21 0,101 | 0,099252 0,001748 0,0173069 | 0,083371 0,017629 0,1745446
22 -0,008 | -0,0074431 0,0005569 0,0696125 | -0,02378 0,01578 -1,9725
23 -0,111| -0,11066  0,00034 0,0030631 | -0,12697 0,01597 -0,1438739
24 -0,209 | -0,20931  0,00031 -0,0014833 | -0,2253  0,0163 -0,0779904
25 -0,303 | -0,30267  0,00033 0,0010891 | -0,31822 0,01522 -0,050231

0,0242349 0,187419

Tablo 6.18. PWP201 veri seti i¢in 2-D modeline ait 6l¢iilen ve tahmin edilen gii¢ verileri

INFO QIO
S.NO V Pm

Pe IAE Pe IAE
1 01248 0,128731| 0,128648 8,3E-05 | 0,128268 0,000463
21,8093 1,86358 | 1,8602 0,00338 |1,85544  0,00814
3 33511 343823 | 343701 0,00122 |342941  0,00882
4 47622 486697 | 487307 0,0061 |4,86364  0,00333
5 60538 6,16277 | 618051 0,01774 | 6,1696 0,00683
6 7,364 7,34856 | 7,36887 0,02031 |7,35588  0,00732
7 83189 843536 | 844246 00071 |842557  0,00979
8 93097 94028 | 9,39866 0,00414 |9,37479  0,02801
9 10,2163 10,2521 | 10,2237 00284 | 10,1892  0,0629
10 11,0449 10,9124 | 10,8889  0,0235 | 10,8414 0,071
11 11,8018 11,3651 | 11,3515 0,0136 |11,2919  0,0732
12 12,4929 11,5622 | 11,5609  0,0013 | 11,4942 0,068
13 13,1231 11,4499 | 114723 00224 | 11,405 0,0449
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14 13,6983 11,0614 | 11,0622  0,0008 | 10,9964 0,065
15 14,2221 10,3324 | 10,3377  0,0053 | 10,267 0,0654
16 14,6995 9,32683 | 9,32989  0,00306 | 9,24072 0,08611
17 15,1346 8,08944 | 8,08337  0,00607 | 7,96143 0,12801
18 15,5311 6,63955 | 6,64683  0,00728 | 6,48343 0,15612
19 15,8929 5,06189 | 5,06518 0,00329 |4,86044 0,20145
20 16,2229 3,38247 | 3,38301  0,00054 | 3,14442 0,23805
21 16,5241 1,66893 | 1,64004 0,02889 | 1,37764 0,29129
22 16,7987 -0,13439 | -0,125035 0,009355 | -0,399481 0,265091
23 17,0499 -1,89254 | -1,88676 0,00578 |-2,16476  0,27222
24 17,2793 -3,61137 | -3,6168 0,00543 | -3,89298  0,28161
25 17,4885 -5,29902 | -5,29325 0,00577 | -5,56517  0,26615
0,230838 2,709204

Tablo 6.19°da 3-D modeline ait tahmin edilen parametreler degerleri sunulmustur.
Tahmin sonuglar1 literatiirde raporlanan WOA, SCA, MVO, ALO, GWO (Yu vd., 2018),
moth flame optimizasyonu (MFO) (Allam vd., 2016), manta ray foraging optimizasyonu
(MFRO) (Houssein vd., 2021) meta-sezgisel algoritmalar ile karsilastirilmistir. Onerilen
algoritmalar ile elde edilen en diisiik RMSE degerleri (INFO:1.459x1073, Q10:2,083x10"
%), karsilastirilan diger meta-sezgisel yontemleri geride birakmayi basarmugtir. INFO ve
QIO algoritmalar1 sirasiyla Sekil 6.32 (a), (b), ve Sekil 6.33 (a), (b)’de sunulan 3-D
modeli icin elde edilen I-V ve P-V karakteristik egrileri, dlciilen ve tahmin edilen
parametrelerin gercek degerleriyle uyum ig¢inde oldugunu gostermektedir. Ayrica,
belirlenen MPP {izerinde elde edilen sonuglarda oldukga tutarlidir. Yakinsama egrileri

(INFO ve QIO) sirasiyla Sekil 6.34 ve Sekil 6.35 sunulmustur.

Tablo 6.19. INFO’dan elde edilen sonuglarin PWP201 (3-D) igin literatiirdeki diger optimizasyon
teknikleriyle karsilastirilmasi.

Algorit R I,

ma WA ey R@ S @B e a RMSE
INFO 1,0341 4,74x10% 1,6015 592,83 21,777 0,6774 9,4x10%® 45,109 11,981 1,459%x10°
QIO 1,0314 1,184133 1,2382 815,87 49,227 0,8492 0552416 49,628 49,383  2,083x10°

MRFO  1,0326 1,4319 1,2674 694,45 48870  0,0910 0,51877 49,922 47,521  2,099x10°

WOA 1,0254 0 16753 19120 23,817  0,2282 0 41,540 41,866 1,18%1072
SCA 1,0506 0,2 1,1733 528,39 50 0,6505 0,2 50 50 1,43%1072
MVO 1,0285 1,2276 15533  1994,7 49,405  0,1227 0 43,081 21,133 1,21x102

ALO 1,0288 0,20021 1,4543 836,87 42,139  0,3075 0,25439 49,222 47,367 4,9x10°
GWO 1,0359 1,6649 1,2448 45412 49945 0,3818 0,006744 45,656 45,289 3,3x10°°
MFO 1,0374 2,1291 2 2000 50 0,2001 0,20011 41,647 50 3,05%10%
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Sekil 6.32. INFO algoritmasiyla 3-D (PWP201) igin 6l¢iilen ve tahmin edilen veriler: I-V egrisi
(@) ve P-V egrisi (b).

Akim (A)

-04

08

06

04r

02

02t

Olciilen vs Tahmin Edilen Akimlar
T T T T T

LA 4
. v 12.4 0.9247% =
Slcilen MPP (v,Im): (12,4929, 0.9255) """\
-
Y
—=—Olgilen Alam
——Tahmin Edilen Alim|
O Olgilen MPP
Tahmin Edilen MPP
2 4 6 8 10 12 14
Gerilim (V)

(a)

%

Olgiilen vs Tahmin Edilen Giig

12 - Tahr

Giig (P)

T
e): (124929, 11.5446

Olculen MPP (VIm): (12.4929, 11.5622)6c

" Clglilen Giig
—E—Tahmin Edilen Glg

O Clgllen MPP
Tahmin Edilen MPP

2 4 6 8 10 12
Gerilim (V)

(b)

Sekil 6.33. QIO algoritmasiyla 3-D (PWP201) i¢in olgiilen ve tahmin edilen veriler: 1-V egrisi
(a) ve P-V egrisi (b).

79



Yakinsama Egrisi

oa | —— ol

035} 1

0.25 1

0.2 1

0.1 1

Su ana kadar elde edilen en iyi uygunluk

0.05 1

100 200 300 400 500 600 700 800
Iterasyon

Sekil 6.34. PWP201 veri seti icin INFO algoritmasina ait 3-D modeli yakinsama egrisi
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Sekil 6.35. PWP201 veri seti i¢in QIO algoritmasina ait 3-D modeli yakinsama egrisi
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Tablo 6.20’de onerilen INFO ve QIO algoritmalariyla elde edilen toplam IAE
(akim) degeri sirasiyla 2,75351x1072, 4,38874x102 ve Tablo 6.21°de ise toplam IAE
(gii¢) degerleri sirastyla 2,9113x107%, 4,99149x107 olarak hesaplanmistir. Her veri satir1

i¢cin hesaplanan IAE ve RE degerleri ise modellerin dogrulugunu desteklemektedir.

Tablo 6.20. PWP201 veri seti igin 3-D modeline ait 6lgiilen ve tahmin edilen akim verileri

INFO o] [¢]
SNO Im
le IAE RE le IAE RE
1 1,0315| 1,0312 0,0003  0,0002908 1,0305 0,001 0,0009695
2 1,03 1,0283 0,0017  0,0016505 1,0281 0,0019  0,0018447
3 1,026 1,0257 0,0003  0,0002924 1,0259 1E-04 9,747E-05
4 1,022 1,0232 0,0012  -0,0011742| 1,0238 0,0018 -0,0017613
5 1,018 1,0208 0,0028  -0,0027505 | 1,0216 0,0036  -0,0035363
6 1,0155| 1,0181 0,0026  -0,0025603 1,019 0,0035  -0,0034466
T/ 1,014 1,0145 0,0005 -0,0004931 | 1,0153 0,0013  -0,0012821
8 1,01 1,0092 0,0008  0,0007921 1,0096 0,0004 0,000396
9 10035 | 1,0003 0,0032  0,0031888 1,0001 0,0034  0,0033881

10 0,988 0,9855 0,0025  0,0025304 | 0,98456 0,00344  0,0034818
11 0,963 | 0,96159 0,00141  0,0014642 | 0,96021 0,00279  0,0028972
12 0,9255| 0,92534 0,00016  0,0001729 0,9241 0,0014  0,0015127

[
w

0,8725| 0,87441 0,00191 -0,0021891 | 0,87394 0,00144  -0,0016504
0,8075| 0,80805 0,00055 -0,0006811 | 0,80863 0,00113  -0,0013994

=
>

15 0,7265| 0,72756 0,00106 -0,0014591 | 0,72894 0,00244  -0,0033586
16 0,6345| 0,63539 0,00089  -0,0014027 | 0,63692 0,00242  -0,003814
17 0,5345| 0,53455 5E-05  -9,355E-05 | 0,53558 0,00108  -0,0020206
18 0,4275| 0,42802 0,00052 -0,0012164 | 0,42825 0,00075 -0,0017544
19 0,3185| 0,31831 0,00019  0,0005965 | 0,31783 0,00067  0,0021036
20 0,2085| 0,20782 0,00068  0,0032614 | 0,20699 0,00151  0,0072422
21 0,101 | 0,098454 0,002546 0,0252079 | 0,097687 0,003313  0,032802
22 -0,008 | -0,0080691 6,91E-05 -0,0086375 | -0,0084344 0,0004344  -0,0543
23 -0,111| -0,11088  0,00012 0,0010811 | -0,11066  0,00034  0,0030631
24 -0,209 | -0,20894 6E-05 0,0002871 | -0,20809  0,00091  0,0043541
25 -0,303 | -0,30158  0,00142  0,0046865 | -0,30018  0,00282  0,0093069

0,0275351 0,0438874

Tablo 6.21. PWP201 veri seti igin 3-D modeline ait 6lgiilen ve tahmin edilen gii¢ verileri

S NO v Pm INFO QIO

Pe IAE Pe IAE
1 0,1248 0,128731|0,128691 4E-05 | 0,1286 0,000131
2 1,8093 1,86358 | 1,86056 0,00302|1,86017  0,00341
3 3,3511 3,43823 | 3,43725 0,00098 | 3,43802  0,00021
4 4,7622 4,86697 | 4,87283 0,00586 | 4,87569  0,00872
5 6,0538 6,16277 | 6,17955 0,01678 | 6,18475  0,02198
6 7,2364 7,34856 | 7,36704 0,01848 | 7,37391  0,02535
7 8,3189 8,43536 | 8,4397 0,00434 | 8,44644  0,01108
8 9,3097  9,4028 | 9,39505 0,00775]|9,39876  0,00404
9 10,2163 10,2521 | 10,2195 0,0326 | 10,217 0,0351
10 11,0449 10,9124 | 10,8848 10,0276 | 10,8743  0,0381
11 11,8018 11,3651 | 11,3484 10,0167 | 11,3322  0,0329
12 12,4929 11,5622 | 11,5601 0,0021 | 11,5446  0,0176
13 13,1231 11,4499 | 11,475 0,0251 | 11,4688  0,0189
14 13,6983 11,0614 | 11,0689 0,0075 | 11,0769  0,0155
15 14,2221 10,3324 | 10,3474 0,015 | 10,3671  0,0347
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16 14,6995 9,32683 | 9,33998 0,01315|9,36237  0,03554
17 15,1346 8,08944 | 8,09026 0,00082 | 8,10585  0,01641
18 15,5311 6,63955 | 6,64757 0,00802 | 6,65114  0,01159
19 15,8929 5,06189 | 5,05891 0,00298 | 5,05132  0,01057
20 16,2229 3,38247 | 3,37145 0,01102 | 3,35799  0,02448
21 16,5241 1,66893 | 1,62686 0,04207 | 1,6142 0,05473
22 16,7987 -0,13439 | -0,13555 0,00116 | -0,141688 0,007298
23 17,0499 -1,89254 | -1,89042 0,00212 | -1,88667 0,00587
24 17,2793 -3,61137 | -3,61027 0,0011 |-3,59568 0,01569
25 17,4885 -5,29902 | -5,27418 0,02484 | -5,24977  0,04925
0,29113 0,499149

Tablo 6.22°de sunulan veriler, 1-D, 2-D ve 3-D elektriksel devre modelleri i¢in
onerilen INFO, QIO ve FLO algoritmalarinin RMSE degerlerine iliskin istatistiksel
analizleri icermektedir. Bu performans 6lgiitlerinin dagilim grafigi Sekil 6.36 ve Sekil
6.37°de sunulmustur. Elde edilen sonuglar dogrultusunda, INFO algoritmast tiim
modeller i¢in en diisiik hata oranlarini saglarken, 6zellikle 1-D modelinde minimum,
maksimum ve ortalama RMSE degerlerinin 2,05284x1073 ile sabit oldugu ve varyansin
6,9248%1073? gibi son derece diisiik bir seviyede oldugu goriilmektedir. 2-D ve 3-D
modellerinde ise INFO algoritmasinin hata oranlar1 artmakla birlikte, diger algoritmalara
kiyasla daha diisiik seviyelerde kalmaktadir. QIO algoritmasi, 1-D modelinde INFO’ya
kiyasla daha yiiksek RMSE degerleri tiretmis olsa da, 2-D ve 3-D modellerinde nispeten
daha 1iy1 sonuclar elde edebilmistir. FLO algoritmasi ise 6zellikle 1-D modelinde diger
algoritmalara kiyasla belirgin sekilde daha yiliksek hata oranlar1 gostermis olup,
maksimum RMSE degeri 4,37314x10" olarak kaydedilmistir. FLO’nun yiiksek varyans
degeri (2,22x1072) ve standart sapmasi1 (1,49x107"), hata dagilimindaki dengesizligi ve
modelin giivenilirlik agisindan zayif performans sergiledigini ortaya koymaktadir. Genel
olarak, INFO algoritmasinin 6zellikle diisiik boyutlu modellerde en stabil ve giivenilir
sonuglar1 sagladigi, FLO’nun ise 6nemli Ol¢lide daha yiiksek hata oranlariyla diistik

performans sergiledigi sdylenebilir.

Tablo 6.22. 1-D, 2-D ve 3-D modelleri i¢in dnerilen algoritmalarla elde edilen RMSE degerlerine
ait istatiksel sonuclar (PWP201)

Onerilen algoritmalar Istatiksel skorlar (RMSE) 1-D 2-D 3-D
Minimum 2,05284x1073 1,325%1073 1,5059x1073
o Maksimum 2,05284x103  2,4353x10°  2,0638x1073
; Ortalama 2,052849x103  8,5843x103  1,9539x107
= Standart sapma 2.6315x10°1®  7,3459x10°  1,5776x10*
Varyans 6.9248x10%2  53962x10°  2.4889x108
Minimum 2,05291x103  2,05395x10° 2,05379x107*
= Maksimum 2,08209x103  2,35236x10°  2,35937x10°
(=4 Ortalama 2,05832x103  2,09210x10°  2,09605x107
Standart sapma 7.7062x10%  6.0899x10°  5.6869x107
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Varyans 5.9385x10°!"  3.7087x10” 3.234x10°

Minimum 9,75447x1073 - -
o Maksimum 4,37314%10°"! - -
s Ortalama 2,19881x10°! - -
= Standart sapma 1,49x10°! - -

Varyans 2,22x10%2 - -
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Sekil 6.36. INFO algoritmasi ile tiim ¢aligtirmalarin (30) istatistiksel RMSE dagilim grafikleri
(PWP201) : (a) 1-D, (b) 2-D, (c) 3-D
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Sekil 6.37. QIO algoritmasi ile tiim ¢aligtirmalarin (30) istatistiksel RMSE dagilim grafikleri
(PWP201) : (a) 1-D, (b) 2-D, (c) 3-D

1-D, 2-D ve 3-D modellerinin performansini kapsamli bir sekilde degerlendirmek
amaciyla, Photowatt-PWP201 veri seti kullanilarak INFO, QIO ve FLO algoritmalari ile
gerceklestirilen analizlerde IAE, RMSE, MAE, MBE, T-istatistigi, R, NRMSE, NMBE
ve NMAE gibi temel istatistiksel hata metrikleri Tablo 6.23’te sunulmustur. Elde edilen
hata oranlari, Onerilen algoritmalarin saglamligim1 ve giivenilirligini agik¢a ortaya
koymaktadir. Modellerin genel dogrulugu incelendiginde, tiim modellerde R?
degerlerinin oldukea yiiksek oldugu gozlemlenmekte olup, diisiik MAE, MBE, NRMSE,
NMBE ve NMAE degerleri, Onerilen algoritmalarin yiiksek dogrulukla tahmin
yapabildigini kanitlamaktadir. Bu analizler, dnerilen algoritmalarin yalnizca giivenilir ve
istikrarli sonuglar iiretmekle kalmayip, ayn1 zamanda gergek degerlerle yiiksek oranda

uyumlu tahminler sagladigini ortaya koymaktadir
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Tablo 6.23. PWP201 veri setinde 1-D, 2-D ve 3-D igin istatiksel hata oranlar

Model IAE RMSE MAE MBE t R? NRMSE NMBE NMAE
statistic

1-D  0,042455 0,0020528 0,001698 4,628E-06 0,01104 0,999978 0,003198 7,21E-06  0,002645

g 2-D  0,024234 0,0013251 0,000969 -6,356E-06 0,02349 0,999991 0,002064 -9,902E-06 0,001510
- 3-D  0,027535 0,001459 0,001101 7,004E-06 0,02351 0,999989 0,002273  1,091E-05 0,001715

1-b 0,117177 0,0057876 0,004687 -0,0037951 4,25482 0,999829 0,009016 -0,0059124 0,007302
% 2-D  0,187419 0,0092769 0,007496 0,0073288 6,31245 0,999562 0,014452  0,0114176 0,011679

3-D  0,043887 0,002083 0,001755 -0,0001269 0,29901 0,999978 0,003245 -0,0001977 0,002734
FLO 1-D 0,185608 0,0097545 0,007424 0,0047179 2,70718 0,999516 0,015196  0,0073502 0,011566

6.1.3 STMG6-40/36 veri setiyle elde edilen sonuglar

Bu alt boliim, énerilen INFO, QIO ve FLO algoritmalarinin STM6-40/36 modiil
verileri kullanilarak 1-D, 2-D ve 3-D modellerine ait analiz sonuglar1 detayli bir sekilde
sunulmustur. Tablo 6.24’te 1-D modeline ait tahmin edilen parametreler sunulmustur.
Tahmin sonuglar literatiirde raporlanan triple archives particle swarm optimizasyonu
(TAPSO) (Yang ve Gong, 2021), artificial bee colony (ABC), chaotic improved artificial
bee colony (CIABC) (Beigi ve Maroosi, 2018), PSO, SCA (Issa vd., 2024), WDO
(Mathew vd., 2017) meta-sezgisel algoritmalar ile Kkarsilastirilmistir. Onerilen
algoritmalar ile elde edilen en disik RMSE degerleri (INFO:1.72190x1073,
Q10:9,8474x1073, FLO:1,2036x107?), karsilastirilan meta-sezgisel yontemleri geride
birakarak parametre tahmininde yiiksek dogruluk tahminleme yetenegini ortaya
koymustur. INFO, QIO, FLO algoritmalar sirasiyla Sekil 6.38 (a), (b), Sekil 6.39 (a), (b)
ve Sekil 6.40 (a), (b)’de sunulan 1-D modeli i¢in elde edilen I-V ve P-V karakteristik
egrileri, Olclilen ve tahmin edilen parametrelerin ger¢ek degerleriyle uyum iginde
oldugunu gostermektedir. Ayrica, belirlenen MPP iizerinde elde edilen sonuglarda
oldukgca tutarlidir. 1-D modeli i¢in yakinsama egrileri (INFO, QIO ve FLO) sirasiyla Sekil
6.41, Sekil 6.42 ve Sekil 6.43’de sunulmustur. En diisiik RMSE degerinin erken agsamada
elde edilmesi, onerilen algoritmalarin yiliksek dogrulukta parametre tahmin yetenegini

desteklemektedir.

Tablo 6.24. INFO, QIO ve FLO’dan elde edilen sonuglarin STM6-40/36 (1-D) igin literatiirdeki
diger optimizasyon teknikleriyle kargilastirilmasi.

Algorithm L, (A) I, (nA) R, (Q) Ry, () a, RMSE
INFO 1,663903  1,741247  0,1536401  573,5339  57,95511  1,72190x107
QIO 1,663906  1,735349  0,1539675  572,8437  57,94096  9,8474x10°

FLO 1,664394 1,955187 0,1534515  950,3287  58,27311 1,2036x10
TAPSO 1,66180 12,8424 0,00053 190,1861 1,77407 1,3423%x1072
ABC 1,5 1,6644 0,1796 547,416 53,5176 1,9253x10°!
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CIABC 1,6642 1,676 0,1584 562,212 53,9136 2,518x1072
PSO 1,64 0,151 0,28 200,94 55,82 2,41x1072
SCA 1,74 0,252 0,86 100,52 54,51 2,95x1072
WDO 0,827900 42,22415 0,312870 772,4239 28,6336 9,34228x1072
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Sekil 6.38. INFO algoritmasiyla 1-D (STM6) i¢in 6lgiilen ve tahmin edilen veriler: 1-V egrisi
(@) ve P-V egrisi (b).
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Sekil 6.39. QIO algoritmasiyla 1-D (STM6) i¢in 6lgiilen ve tahmin edilen veriler:
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Sekil 6.40. FLO algoritmasiyla 1-D (STM6) igin 6l¢iilen ve tahmin edilen veriler: I-V egrisi (a)
ve P-V egrisi (b).
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Sekil 6.41. STM6 veri seti igin INFO algoritmasina ait 1-D modeli yakinsama egrisi
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Sekil 6.42. STM6 veri seti i¢in QIO algoritmasina ait 1-D modeli yakinsama egrisi
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Sekil 6.43. STM6 veri seti i¢in FLO algoritmasina ait 1-D modeli yakinsama egrisi
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1-D modeli i¢in analizi yapilan IAE ve RE amag¢ fonksiyonlar1 6l¢iilen her veri
noktast i¢in onerilen algoritmalar araciligiyla tahmin edilen akim ve gii¢ degerleri Tablo
6.25 ve 6.26’da verilmistir. Tablo 6.25’te 1-D modeli i¢in 6nerilen INFO, QIO ve FLO
algoritmalariyla elde edilen toplam IAE (akim) degeri sirasiyla 2,19259x107,
9,6384x1072, 1,52921x10! ve Tablo 6.26da ise toplam IAE (gii¢) degerleri sirasiyla
2,821951x10%, 1,740567, 2,410642 olarak hesaplanmistir. Her veri satir1 i¢in hesaplanan

IAE ve RE degerleri ise modelin dogrulugunu desteklemektedir.

Tablo 6.25. STM6 veri seti i¢in 1-D modeline ait 6l¢iilen ve tahmin edilen akim verileri

INFO QIO FLO
SNO Im
le IAE RE le IAE RE le IAE RE
1 1663 1,6635 0,0005  -0,0003007 | 1,6634 0,0004 -0,0002405 | 1,6641 0,0011 -0,0006615
2 1663| 1,6633 0,0003  -0,0001804 | 1,6632 0,0002 -0,0001203 | 1,664 0,001  -0,0006013
3  1661| 1,6596 0,0014  0,0008429 | 1,6595 0,0015 0,0009031 | 1,6618 0,0008 -0,0004816
4 1653| 1,6539 0,0009  -0,0005445| 1,6539 0,0009 -0,0005445 | 1,6583 0,0053  -0,0032063
5 1,65 1,6506 0,0006  -0,0003636 | 1,6506 0,0006 -0,0003636 | 1,6562 0,0062 -0,0037576
6 1,645| 1,6454 0,0004 -0,0002432 | 1,6455 0,0005 -0,000304 | 1,6527 0,0077  -0,0046809
7 1,64 1,6392 0,0008  0,0004878 | 1,6392 0,0008 0,0004878 | 1,6476 0,0076  -0,0046341
8 1636| 1,6337 0,0023  0,0014059 | 1,6336 0,0024  0,001467 1,6425 0,0065 -0,0039731
9 1629 16273 0,0017  0,0010436 1,627 0,002  0,0012277 | 1,6363 0,0073  -0,0044813
10 1,619| 1,6183 0,0007  0,0004324 | 1,6179 0,0011 0,0006794 | 1,6273 0,0083 -0,0051266
11 1,597| 1,6031 0,0061  -0,0038197 | 1,6022 0,0052 -0,0032561 | 1,6118 0,0148 -0,0092674
12 1581| 1,5816 0,0006  -0,0003795| 1,5801 0,0009 0,0005693 | 1,5896 0,0086 -0,0054396
13 1,542| 1,5423 0,0003  -0,0001946 | 1,5398 0,0022 0,0014267 | 1,5489 0,0069 -0,0044747
14 1524| 15212 0,0028  0,0018373 | 1,5182 0,0058 0,0038058 | 1,5269 0,0029 -0,0019029
15 15 1,4992 0,0008  0,0005333 | 1,4956 0,0044  0,0029333 1,504 0,004  -0,0026667
16 1,485| 11,4853 0,0003 -0,000202 | 1,4813 0,0037 0,0024916 | 1,4895 0,0045 -0,0030303
17 1,465| 1,4656 0,0006  -0,0004096 | 1,4611 0,0039 0,0026621 | 1,4691 0,0041 -0,0027986
18 1,388| 11,3876 0,0004  0,0002882 1,381 0,007  0,0050432 | 1,3878 0,0002  0,0001441
19 1,118| 1,1184 0,0004  -0,0003578 | 1,105 0,013  0,0116279 | 1,1081 0,0099  0,0088551
20 0 |-2,593E-05 2,593E-05 - -0,039884 0,039884 - -0,045221 0,045221 -
0,0219259 0,096384 0,152921

Tablo 6.26. STM6 veri seti i¢in 1-D modeline ait dlgiilen ve tahmin edilen giig verileri

INFO QIO FLO
S.NO V Pm

Pe IAE Pe IAE Pe IAE
1 0 0 0 0 0 0 0 0
2 0,118 0,196234 | 0,196264 3E-05 0,196252 1,8E-05 | 0,196352 0,000118
3 2,237 3,71566 | 3,71242 0,00324 | 3,71229 0,00337 | 3,71737 0,00171
4 5434 8,9824 8,98738 0,00498 | 898742 0,00502 | 9,01137  0,02897
5 7,26 11,979 11,9831 0,0041 11,9834  0,0044 | 12,0242  0,0452
6 9,68 15,9236 | 15,9278 0,0042 15,9283  0,0047 | 159981  0,0745
7 11,59 19,0076 | 18,9987 0,0089 18,9988  0,0088 | 19,0957  0,0881
8 12,6 20,6136 | 20,5848 0,0288 20,5836 0,03 20,6957  0,0821
9 13,37 21,7797 | 21,7568 0,0229 21,7536  0,0261 | 21,8772  0,0975
10 14,09 22,8117 22,802 0,0097 22,7955  0,0162 22,929 0,1173
11 14,88 23,7634 | 23,8536 0,0902 23,8408  0,0774 | 23,9834 0,22
12 1559 24,6478 | 24,6569 0,0091 24,6345  0,0133 | 24,7824  0,1346
13 16,4 25,2888 | 25,2941 0,0053 25,2533  0,0355 | 25,4018 0,113
14 16,71 25,466 25,4196 0,0464 25,3686  0,0974 25,515 0,049
15 16,98 2547 25,4565 0,0135 25,3947  0,0753 | 25,5381  0,0681
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16 17,13 25,4381 25,4426 0,0045 25,374 0,0641 | 25,5151 0,077
17 17,32 25,3738 | 25,3849 0,0111 25,3065  0,0673 | 25,4441  0,0703
18 17,91 24,8591 24,8519 0,0072 24,7342  0,1249 | 24,8556  0,0035
19 19,08 21,3314 | 21,3389 0,0075 21,083 0,2484 | 21,1423  0,1891
20 21,02 0 -0,0005451 0,0005451 | -0,838359 0,838359 | -0,950544 0,950544
0,2821951 1,740567 2,410642

Tablo 6.27°de 2-D modeline ait tahmin edilen parametreler degerleri sunulmustur.
Tahmin sonuglari literatiirde son zamanlarda raporlanan cat swarm optimizasyonu (CSO),
backtracking search algoritmasi (BSA), backtracking search differential evolution
(BSDE) (Ginidi vd., 2021), GWO (Yu vd., 2018) meta-sezgisel algoritmalar ile
karsilastirilmistir. Onerilen algoritmalar ile elde edilen en diisik RMSE degerleri
(INFO:1.6895x1073, QI0:2,67x10° RMSE degerlerini buraya yaz), karsilastirilan diger
meta-sezgisel yontemleri geride birakmayi basarmistir. INFO ve QIO algoritmalari
sirastyla Sekil 6.44 (a), (b), ve Sekil 6.45 (a), (b)’de sunulan 2-D modeli igin elde edilen
I-V ve P-V karakteristik egrileri, Ol¢iilen ve tahmin edilen parametrelerin gergek
degerleriyle uyum i¢inde oldugunu géstermektedir. Ayrica, belirlenen MPP iizerinde elde
edilen sonuglarda oldukca tutarlidir. Yakinsama egrileri (INFO ve QIO) sirasiyla Sekil
6.46 ve Sekil 6.47 sunulmustur.

Tablo 6.27. INFO ve QIO’dan elde edilen sonuglarin STM6-40/36 (2-D) igin literatiirdeki diger
optimizasyon teknikleriyle kargilastiriimasi.

Algorit

ma Ipn (A) L1 (nA) R () Rgn () ay Iz (nA) a RMSE
INFO  1,66397  1,79744x10%  0,236423 59018573 37,42514 2242764 60 1,6895x10°
QIO 1,66387 1635216 0,1535256  576,8297  58,68181  0,1864666  55,28489 2,67x10°3

CSo 1,66275  8,10129x10°  0,0009937  22,866926  1,999995  4,71427  1,638598  3,083x10%
GWO  1,65672 0 0,00000009  77,060503  1,131698  7,62072  1,701683  4,7499x10°
BSA 1659384 2,79872 0,0024318  29,078693  1,720983 147648 1544659  2,94174x10°

BSDE 1,661502 4,0916x102  0,00123632  23,491324 1,834918 4,23344 1,624981  2,78120x107

8 Olglilen vs Tahmin Edilen Akimlar 0 Olglilen vs Tahmin Edilen Giigler
16} by, a
= 251 ” on oe L
ilen MPP (V)m):  (16.98, 15) = dlen MBS (ulm): — (16.98, 25.47)¢
14+ ¢ 1 y
12 20
1k
z = 15
£ 08 -
3 Y 19
06
04+ 8 5
02 =—Qliglilen Akim ~—Olgiilen Giig
Tahmin Edilen Akim| o4 Tahmin Edilen Giig
or Olgiilen MPP g ) Olgiilen MPP
Tahmin Edilen MPP Tahmin Edilen MPP
02 . . . . 5 . . .
0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25
Gerilim (V) Gerilim (V)
(a) (b)
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Sekil 6.44. INFO algoritmasiyla 2-D (STM6) igin 6l¢iilen ve tahmin edilen veriler: [-V egrisi
(@) ve P-V egrisi (b).

Blgiilen vs Tahmin Edilen Akimlar Blgiilen vs Tahmin Edilen Giigler

18 30
By - -8 S— b &
16 - TN g -
Oig Slen MPP (V,Im): (16.98, 1.5) W@‘ %y Olgtlen MPP (Vim):" (16.98, 25. 47/]/‘ A
14 X 1 y::
12 1 20 f v
< 1 —
= &
£ =150
= =1
<08 3
06 \ 10
04 o—Olgilen Alaim \ »—Qlgiilen Glg
£+—Tahmin Edilen Akim \ 5r £—Tahmin Edilen Gig
02 ) Olgiilen MPP \ A . O Olgllen MPP
Tahmin Edilen MPP \ Tahmin Edilen MPP
0 0
0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25
Gerilim (V) Gerilim (V)
(a) (b)

Sekil 6.45. QIO algoritmasiyla 2-D (STM6) i¢in dlgiilen ve tahmin edilen veriler: I-V egrisi (a)
ve P-V egrisi (b).

Yakinsama Egrisi

Al INFO| |

25F 1

15F ]

Su ana kadar elde edilen en iyi uygunluk

100 200 300 400 500 600 700 800
Iterasyon

Sekil 6.46. STMG6 veri seti icin INFO algoritmasina ait 2-D modeli yakinsama egrisi

90



Yakinsama Egrisi
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Sekil 6.47. STM6 veri seti i¢in QIO algoritmasina ait 2-D modeli yakinsama egrisi

Tablo 6.28’de 2-D modeli i¢in 6nerilen INFO ve QIO algoritmalariyla elde edilen
toplam IAE (akim) degeri sirastyla 2,11205x102, 3,92208x102 ve Tablo 6.29da ise
toplam IAE (gii¢) degerleri sirasiyla 2,717431x107%, 5,79317x10 olarak hesaplanmustir.
Her veri satiri i¢in hesaplanan IAE ve RE degerleri ise modelin dogrulugunu

desteklemektedir.

Tablo 6.28. STM6 veri seti i¢in 2-D modeline ait dlgiilen ve tahmin edilen akim verileri

INFO QIO
SNO Im
le IAE RE le IAE RE

1 1663 1,6633 00003 -0,0001804| 1,6642 00012 -0,0007216
2 1663| 1,6631 1E-04  -6,013E-05| 1,664 0,001  -0,0006013
3 1,661| 1,6595 0,0015 00009031 | 1,6599  0,0011  0,0006623
4 1653| 1654 0,001  -0,000605 | 1,6536  0,0006  -0,000363
5 1,65 | 1,6508 0,0008  -0,0004848 | 1,6499 1E-04  6,061E-05
6 1,645| 1,6457 0,0007 -0,0004255| 1,6444  0,0006  0,0003647
7 164 | 1,639 0,0006  0,0003659 | 1,6381 0,009  0,0011585
8 1636| 1,6337 00023 00014059 | 1,6327 00033  0,0020171
9 1629| 16272 00018 0001105 | 1,6265 00025  0,0015347
10 1,619| 1,6181 0,0009 00005559 | 1,6179  0,0011  0,0006794
11 1,597 | 1,6028 00058 -0,0036318| 1,6031  0,0061 -0,0038197
12 1581 | 15813 00003 -0,0001898| 15822 00012  -0,000759
13 1542 | 15422 0,0002 -0,0001297 | 15436  0,0016 -0,0010376
14 1524 15212 00028 00018373 | 15227 00013  0,000853

15 15 | 14993 0,0007  0,0004667 | 1,5009  0,0009  -0,0006
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16 1,485 1,4854 0,0004 -0,0002694 | 1,4871 0,0021  -0,0014141
17 1,465| 1,4658 0,0008  -0,0005461 | 1,4675 0,0025  -0,0017065

18 1,388 1,388 0 0 1,3895 0,0015  -0,0010807

19 1118 1,181 1E-04  -8,945E-05| 1,1189 0,0009 -0,000805

20 0 |-2,046E-05 2,046E-05 - 0,0077208 0,0077208 -
0,0211205 0,0392208

Tablo 6.29. STM6 veri seti igin 2-D modeline ait 6lgiilen ve tahmin edilen gii¢ verileri

INFO QIO
S.NO V Pm
Pe IAE Pe IAE

1 0 0 0 0 0 0
2 0,118 0,196234 | 0,196247 1,3E-05 |0,196351 0,000117
3 2,237 3,71566 | 3,71236 0,0033 3,71312  0,00254
4 5434 8,9824 8,9881 0,0057 8,98567  0,00327
5 7,26 11,979 11,9846 0,0056 11,9784  0,0006
6 9,68 15,9236 15,93 0,0064 15,918  0,0056
7 11,59 19,0076 | 19,0003 0,0073 18,9861  0,0215
8 12,6 20,6136 | 20,5852 0,0284 | 20,5726 0,041
9 13,37 21,7797 | 21,7559 0,0238 21,7467 0,033
10 14,09 228117 | 22,7996 0,0121 22,7958  0,0159
11 14,88 23,7634 | 23,8499 0,0865 23,8542  0,0908
12 1559 24,6478 | 24,6529 0,0051 24,6662  0,0184
13 16,4 25,2888 | 25,2921 0,0033 25,3152 0,0264
14 16,71 25,466 25,419 0,047 25,4451  0,0209
15 16,98 2547 25,4574 0,0126 25,4854  0,0154
16 17,13 25,4381 | 25,4446 0,0065 25,4732 0,0351
17 17,32 253738 | 25,3881 0,0143 25,4172 0,0434
18 17,91 24,8591 | 24,8583 0,0008 24,8855  0,0264
19 19,08 21,3314 21,334 0,0026 21,3481  0,0167
20 21,02 0 -0,0004301 0,0004301 | 0,16229 0,16229

0,2717431 0,579317

Tablo 6.30’da 3-D modeline ait tahmin edilen parametreler degerleri sunulmustur.
Tahmin sonuglari literatiirde son zamanlarda raporlanan; CSO, BSA [25], GWO [26]
meta-sezgisel algoritmalar ile karsilastirilmistir. Onerilen algoritmalar ile elde edilen en
diisiik RMSE degerleri (INFO:1.7032x10°%, Q10:2,0461x107%), karsilastirilan diger meta-
sezgisel yontemleri geride birakmay1 basarmistir. INFO ve QIO algoritmalar sirasiyla
Sekil 6.48 (a), (b), ve Sekil 6.49 (a), (b)’de sunulan 3-D modeli i¢in elde edilen I-V ve P-
V karakteristik egrileri, 6l¢iilen ve tahmin edilen parametrelerin ger¢ek degerleriyle uyum
icinde oldugunu gostermektedir. Ayrica, belirlenen MPP {izerinde elde edilen sonuglarda
oldukca tutarhdir. Yakinsama egrileri (INFO ve QIO) sirasiyla Sekil 6.50 ve Sekil 6.51
sunulmustur. En diisik RMSE degerinin erken asamada elde edilmesi, Onerilen

algoritmalarin yiiksek dogrulukta parametre tahmin yetenegini desteklemektedir.

Tablo 6.30. INFO ve QIlO'dan elde edilen sonuglarin STM6-40/36 (3-D) i¢in literatiirdeki diger
optimizasyon teknikleriyle karsilastirilmasi.
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Algorit R
ma A la @) R@ g o L @A) IpmA)  a ag RMSE

INFO  1,6639 0,01080 0,1862 581,86 60 0,00766  2,209243 45360 59,988  1,7032x103
Qlo 1,6638 0,116469 0,1547 580,37 53,696 0,751575 1051411 58,397 59,609  2,0461x10°
CSO 1,6080 5,35457 0,0001 25,495 1,6572 0,045389  0,35643 19996 1,8501 3,3207x10°
GWO 1,6549 2,32362 0,0007 202,52 1,5843  4,44265 7,04756 19921  1,9996 4,9739x10°
BSA 1,6576  0,350696  0,0046 43,382 13927 0,218898 11,4165 1,8232  1,9698  3,6546x10°

Olgiilen vs Tahmin Edilen Alamlar Olgiilen vs Tahmin Edilen Giigler

18 30
B Y Y Y
16} P 3t € v .
' £ 251 1 ctilen MPP 1 Im) v
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E &) 3
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E 08} g <
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04 ] 5
0.2 b |~ Olgglen Akim - +—Olcllen Giig
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Tahmin Edilen MPP Tahmin Edilen MPP
02 L L 5 . .
0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25
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(a) (b)

Sekil 6.48. INFO algoritmasiyla 3-D (STM6) igin 6l¢iilen ve tahmin edilen veriler: I-V egrisi
(@) ve P-V egrisi (b).
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0 L L o 1 1 L A
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(a) (b)

Sekil 6.49. QIO algoritmasiyla 3-D (STM6) i¢in dlgiilen ve tahmin edilen veriler: I-V egrisi ()
ve P-V egrisi (b).
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Sekil 6.50. STM6 veri seti icin INFO algoritmasina ait 3-D modeli yakinsama egrisi

Yakinsama Egrisi
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Sekil 6.51. STM6 veri seti i¢in QIO algoritmasina ait 3-D modeli yakinsama egrisi
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Tablo 6.31°de 3-D modeli i¢gin 6nerilen INFO ve QIO algoritmalariyla elde edilen
toplam IAE (akim) degeri sirastyla 2,15067x1072, 2,9744x102 ve Tablo 6.32’de ise
toplam IAE (giic) degerleri sirasiyla 2,775843x107, 4,054016x10 olarak
hesaplanmistir. Her veri satir1 i¢in hesaplanan IAE ve RE degerleri ise modelin

dogrulugunu desteklemektedir.

Tablo 6.31. STM6 veri seti i¢in 3-D modeline ait 6l¢iilen ve tahmin edilen akim verileri

INFO QIO
SNO Im
le IAE RE le IAE RE

1 1663| 16634 0,0004  -0,0002405 | 1,6644  0,0014 -0,0008419
2 1663 | 1,6632 0,0002  -0,0001203 | 1,6642  0,0012 -0,0007216
3 1661| 1,6596 0,0014  0,0008429 | 1,6604  0,0006 0,0003612
4 1,653 1,654 0,001 -0,000605 | 1,6546  0,0016 -0,0009679
5 1,65 1,6507 0,0007  -0,0004242 | 1,6511  0,0011 -0,0006667
6 1,645| 1,6455 0,0005 -0,000304 | 1,6459  0,0009 -0,0005471
7 1,64 1,6393 0,0007  0,0004268 | 1,6396  0,0004  0,0002439
8 1636| 16337 0,0023  0,0014059 | 1,6341  0,0019 0,0011614
9 1629| 16272 0,0018 0,001105 | 1,6277  0,0013  0,000798
10 1619| 1,6182 0,0008  0,0004941 | 1,6187  0,0003 0,0001853
11 1,597 | 1,6029 0,0059  -0,0036944 | 1,6035  0,0065 -0,0040701
12 1581| 15814 0,0004  -0,000253 | 1,5822  0,0012  -0,000759
13 1542| 15423 0,0003 -0,0001946 | 1,543 0,001  -0,0006485
14 1524| 15212 0,0028  0,0018373 | 1,522 0,002  0,0013123
15 15 1,4993 0,0007  0,0004667 15 0 0

16 1,485| 1,4854 0,0004 -0,0002694 | 1,4861  0,0011 -0,0007407
17 1,465| 1,4658 0,0008  -0,0005461 | 1,4665  0,0015 -0,0010239
18 1,388 | 1,3878 0,0002  0,0001441 | 1,3885  0,0005 -0,0003602
19 1,118| 1,1182 0,0002 -0,0001789 | 1,1194  0,0014 -0,0012522
20 0 |-6,672E-06 6,672E-06 - 0,003844 0,003844 -

0,0215067 0,029744

Tablo 6.32. STM6 veri seti i¢in 3-D modeline ait 6lgiilen ve tahmin edilen gii¢ verileri

INFO QIO
S.NO V Pm

Pe IAE Pe IAE
1 0 0 0 0 0 0
2 0118 0,196234| 0,196258  2,4E-05 | 0,196374  0,00014
3 2237 371566 | 371243 000323 | 371424  0,00142
4 5434 89824 | 898779  0,00539 | 8,99084  0,00844
5 726 11,979 | 11,9839 00049 | 11,987 0,008
6 9,68 159236 | 159287 00051 | 159319  0,0083
7 11,59 19,0076 | 18,999 0,0086 | 19,0029  0,0047
8 12,6 20,6136 | 20,5844 00292 | 20,5893  0,0243
9 13,37 21,7797 | 21,7556 00241 | 21,7618  0,0179
10 14,09 22,8117 | 22,8001 00116 | 22,8078  0,0039
11 14,88 23,7634 | 238512 00878 | 23,8607  0,0973
12 1559 24,6478 | 24,6547 00069 | 24,6657  0,0179
13 164 252888 | 252934 00046 | 253056  0,0168
14 16,71 25466 | 254198 00462 | 254322  0,0338
15 16,98 2547 | 254576 00124 | 254701  1E-04
16 17,13 254381 | 254443 00062 | 254568  0,0187
17 17,32 253738 | 253872 00134 | 253998 0,026
18 17,91 24,8591 | 24,8557 00034 | 24,8688  0,0097
19 19,08 21,3314 | 21,3358 00044 | 21,3586  0,0272
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20 21,02 0 -0,0001403 0,0001403 | 0,0808016 0,0808016

0,2775843 0,4054016

Tablo 6.33’te sunulan istatistiksel sonuglar, STM6-40/36 veri seti kullanilarak 1-
D, 2-D ve 3-D modelleri i¢in dnerilen INFO, QIO ve FLO algoritmalarinin RMSE
performanslarin1 kapsamli bir sekilde ortaya koymaktadir. Bu performans Olgiitlerinin
dagilim grafigi Sekil 6.52 ve Sekil 6.53’de sunulmustur. INFO algoritmasmin tim
modellerde minimum, maksimum ve ortalama RMSE degerlerinde istikrarli ve diisiik
hata oranlan sagladigi, ayrica varyans ve standart sapma degerlerinin oldukca kiigiik
olmasi nedeniyle hata dagiliminin dengeli oldugu goriilmektedir. QIO algoritmasi, INFO
ile benzer dogruluk seviyelerine sahip olmakla birlikte, standart sapma ve varyans
degerleri biraz daha yiiksektir, bu da hata dagiliminda nispeten daha fazla degiskenlik
oldugunu gostermektedir. FLO algoritmasi ise 1-D modelinde INFO ve QIO
algoritmalarina kiyasla nispeten yiliksek maksimum RMSE degeri (1,54332x107") ve
ortalama hata orani (6,92115x1072) ile diisitk dogruluk sergilemekte, ayrica yiiksek
standart sapma (3,3856x1072) ve varyans (1,1462x1073) degerleri ile hata dagiliminin
dengesiz oldugunu ortaya koymaktadir. Bu sonuglar, INFO ve QIO algoritmalarinin genel
olarak daha giivenilir ve kararli tahminleme sagladigini, FLO algoritmasinin ise 6zellikle
1-D modelinde diisiik performans sergileyerek diger iki algoritmaya gore yiiksek hata

oranlar uirettigini gdstermektedir.

Tablo 6.33. 1-D, 2-D ve 3-D modelleri igin 6nerilen algoritmalarla elde edilen RMSE degerlerine
ait istatiksel sonuglar (STM6)

Onerilen Istatiksel skorlar
algoritmalar (RMSE) 1-D 2-D 3-D
Minimum 1,72192x1073 0.0016895%1073 0.0017032x1073
o Maksimum 1,72192x1073 0.0017219%1073 0.001725%1073
% Ortalama 1,72192x1073 0.0017157x103  0.0017186x107
- Standart sapma 5,9352x10°17 8,5074x107 5,5577x10°
Varyans 3,5226x1073 7,2376x10°1 3,0888x10°!!
Minimum 1,72195%103 1,72094x107 1,71975%103
o Maksimum 1,75230x1073 1,98216x1073 1,78818x1073
5‘ Ortalama 1,72728x1073 1,758189x1073 1,73320x1073
Standart sapma 7.33x10°¢ 6,0796x107 1,5498%107
Varyans 5.3729x101 3,6962x107 2,4018x10°1°
Minimum 1,20357%1072 - -
o Maksimum 1,54332x10"! - -
- Ortalama 6,92115%10"! - -
= Standart sapma 3,3856x10°! - -
Varyans 1,1462x10"! - -
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Sekil 6.52. INFO algoritmasi ile tiim ¢alistirmalarin (30) istatistiksel RMSE dagilim grafikleri
(STM®) : (a) 1-D, (b) 2-D, (c) 3-D
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Sekil 6.53. QIO algoritmasi ile tiim ¢aligtirmalarin (30) istatistiksel RMSE dagilim grafikleri
(STM6) : (a) 1-D, (b) 2-D, (c) 3-D

1-D, 2-D ve 3-D modellerinin performansini kapsamli bir sekilde degerlendirmek
amaciyla, Photowatt-PWP201 veri seti kullanilarak INFO, QIO ve FLO algoritmalari ile
gerceklestirilen analizlerde IAE, RMSE, MAE, MBE, T-istatistigi, R, NRMSE, NMBE
ve NMAE gibi temel istatistiksel hata metrikleri Tablo 6.34’te sunulmustur. Modellerin
genel dogrulugu incelendiginde, tiim modellerde R? degerlerinin olduk¢a yliksek oldugu
gozlemlenmekte olup, diisik MAE, MBE, NRMSE, NMBE ve NMAE degerleri, 6nerilen

algoritmalarin yiiksek dogrulukla PV parametre tahmini yapabildigini kanitlamaktadir.

Tablo 6.34. STM40-36 veri setinde 1-D, 2-D ve 3-D i¢in istatiksel hata oranlari

Model IAE RMSE MAE MBE t-statistic R? NRMSE NMBE NMAE

1-D  0,02192 0,0017219 0,00109 -3,703E-06 0,009375 0,999977 0,0011611 -2,497E-06 0,0007393

; 2-D  0,02112 0,0016895 0,00105 6,023E-06 0,0155398 0,999978 0,0011393 4,062E-06  0,0007121
- 3-D  0,02150 0,0017032 0,00107 -4,666E-06 0,0119424 0,999978 0,0011485 -3,147E-06 0,0007251
1-D  0,09638 0,0098474 0,00481 0,0040392 1,9604394 0,999264 0,0066404 0,0027238  0,0032497

8, 2-D 003922 0,00267 0,00196 -0,000771 1,3147735 0,999945 0,0018005 -0,0005199 0,0013224
3-D 0,02974 0,0020461 0,00148 -0,0008372 1,9546361 0,999968 0,0013797 -0,0005646 0,0010029

FLO 1-D 0,15292 0,012036 0,00764 -0,0021139 0,7776664 0,998901 0,0081163 -0,0014255  0,005156

6.1.4 STP6-120/36 veri setiyle elde edilen sonug¢lar
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Bu alt boliim, 6nerilen INFO ve QIO algoritmalarinin STP6-120/36 modiil verileri
kullanilarak 1-D, 2-D ve 3-D modellerine ait analiz sonuglar1 sirasiyla Tablo 6.35, Tablo
6.36 ve Tablo 6.37°de detayl bir sekilde sunulmustur. Tahmin sonuglari literatiirde son
zamanlarda raporlanan adaptive guided differential evolution algorithm (AGDE)
(Mohamed ve Mohamed, 2019), tunicate swarm algoritmasi (TSA) (Sharma vd., 2021),
coot bird optimizasyon algoritmasi1 (COOT) (Rushdi ve Al-Naima, 2022), success-history
based adaptive differential evolution with linear population size reduction (L-SHADE)
(Tanabe ve Fukunaga, 2014), GWO, MLBSA (Yu vd., 2018)[31], teaching-learning-
based optimization (TLBO) (Li vd., 2019), WDO (Mathew vd., 2017), WOA (Oliva vd.,
2017) meta-sezgisel algoritmalar ile karsilastirilmistir. Onerilen algoritmalar ile elde
edilen en diisik RMSE degerleri, karsilastirilan meta-sezgisel yontemleri geride
birakarak parametre tahmininde yiiksek dogruluk tahminleme yetenegini ortaya
koymustur. Sekil 6.54 (a), (b), Sekil 6.55 (a), (b), Sekil 6.56 (a), (b)’de, Sekil 6.57 (a),
(b), Sekil 6.58 (a), (b) ve Sekil 6.59 (a), (b) sunulan 1-D, 2-D ve 3-D modelleri i¢in elde
edilen 1-V ve P-V karakteristik egrileri, 6lgiilen ve tahmin edilen parametrelerin ger¢ek
degerleriyle uyum i¢inde oldugunu gostermektedir. Ayrica, belirlenen MPP iizerinde elde
edilen sonuglarda oldukg¢a tutarlidir. 1-D, 2-D ve 3-D modelleri i¢in yakinsama egrileri
(INFO ve QIO) sirastyla Sekil 6.60, Sekil 6.61, Sekil 6.62, Sekil 6.63, Sekil 6.64, Sekil
6.65 sirastyla sunulmustur. En diisiik RMSE degerinin erken asamada elde edilmesi,
Onerilen  algoritmalarin  yiiksek  dogrulukta parametre tahmin yetenegini

desteklemektedir.

Tablo 6.35. INFO ve QlO’dan elde edilen sonuglarin STP6-120/36 (1-D) igin literatiirdeki diger
optimizasyon teknikleriyle kargilastiriimasi.

Algoritma Ly (A) I, (nA) R, (Q) Ry, (Q) a, RMSE
INFO 7477453 2,196074  0,1625534 488,6655 4842755  3,8553x107
QIO 7477073 2,194467  0,1625605 4942543 4842503  1,2355x10"!
GWO 6428618  17,34990  0,1099655 634,89393 12,33488  2,169633x10"!
WDO  3,030178  7,191235  0,1283243  630,04266 29,45527  7,135944x10"!
TLBO  6,135339 36,9900  0,0000000 268,65396 6,713416  1,7151355

Tablo 6.36. INFO ve QIO'dan elde edilen sonuglarin STP6-120/36 (2-D) igin literatiirdeki diger
optimizasyon teknikleriyle karsilastiriimasi.

Algoritma  I;n (A) I,y (pA) R; (©2) Rah (£2) a Loz (nA) a RMSE
INFO 7,474551  1,129453  0,2166218  488,3419  47,09679  6,3582x107%  17,19018  3,8356x107?
QIO 7,478344  1,779104  0,1626575 469,7598  48,47465 0,4007166 48,1101 5,2804x107
COOT 7,6544 0,9984 0,0020 576,2383 99,8109 0,9984 34,4618 1,00589x10"!
TSA 7,9677 0,7773 0,0410 23,7543 59,5221 0,7773 69,2741 5,86471x107
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Tablo 6.37. INFO ve QlO’dan elde edilen sonuglarin STP6-120/36 (3-D) igin literatiirdeki diger
optimizasyon teknikleriyle karsilastiriimasi.

Algoritma L (A) Iy (A) Ry (®) Ru(® I (A I(A)  ay a RMSE
INFO 7,46307 0,725867 0,27049 14989 46,481 2,6x10%  1,4x10%° 50 12,500  3,7741x10%
QIO 747751 0,93068 0,16256 489,91 48,192 0,369236 0,911652 48,00 48,961 3,8734x10?
WOA 7,459 6,553 0,00504 20,90 2,442 11,586 0,93 48,39 1273  4,2964x10%?

AGDE 7,50399 5,432 0,00249 14340 5,037 25,63 47,85 8955 1576  6,1411x10?
MLBSA 7,49644 16,16 0,00353 58391 17,520 22,51 13,34 21,00 1424 19733x10*
L-SHADE 6,90477 49,93 0,00006 997,41 22,434 19,17 24,99 1,463 39,588 4,3310x10*
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Sekil 6.54. INFO algoritmasiyla 1-D (STP) i¢in 6l¢iilen ve tahmin edilen veriler: [-V egrisi (a)
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Sekil 6.55. QIO algoritmasiyla 1-D (STP) i¢in 6lgiilen ve tahmin edilen veriler: I-V egrisi (a) ve
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Sekil 6.56. INFO algoritmasiyla 2-D (STP) igin 6lgiilen ve tahmin edilen veriler: I-V egrisi (a)

Olgiilen vs Tahmin Edilen Akimlar

ve P-V egrisi (b).
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Sekil 6.57. QIO algoritmasiyla 2-D (STP) i¢in 6lgiilen ve tahmin edilen veriler: I-V egrisi (a) ve

Blgiilen vs Tahmin Edilen Akimlar

P-V egrisi (b).
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Sekil 6.58. INFO algoritmastyla 3-D (STP) i¢in 6lgiilen ve tahmin edilen veriler: I-V egrisi (a)

ve P-V egrisi (b).
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Sekil 6.59. QIO algoritmasiyla 3-D (STP) i¢in 6lgiilen ve tahmin edilen veriler: 1-V egrisi (a) ve
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Sekil 6.61. STP veri seti igin QIO algoritmasina ait 1-D modeli yakinsama egrisi
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Sekil 6.62. STP veri seti icin INFO algoritmasina ait 2-D modeli yakinsama egrisi
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Sekil 6.63. STP veri seti igin QIO algoritmasina ait 2-D modeli yakinsama egrisi
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Sekil 6.64. STP veri seti i¢in INFO algoritmasina ait 3-D modeli yakinsama egrisi
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Sekil 6.65. STP veri seti igin QIO algoritmasina ait 3-D modeli yakinsama egrisi

1-D. 2-D ve 3-D modelleri i¢in analizi yapilan IAE ve RE amag¢ fonksiyonlari
o6l¢iilen her akim/voltaj noktasi i¢in dnerilen algoritmalar araciliiyla tahmin edilen akim
ve gli¢ degerleri Tablo 6.38, tablo 6.39, Tablo 6.40, Tablo 6.41, Tablo 6.42 ve 6.43’te
ayrmtilt bir sekilde sunulmustur. Tablo 6.38’de 1-D modeli i¢in onerilen INFO ve QIO
algoritmalariyla elde edilen toplam IAE (akim) degeri sirasiyla 4,753658x107, 1,94839
ve Tablo 6.39’te ise toplam IAE (gii¢) degerleri sirasiyla 7,3963288, 32,949532 olarak
hesaplanmustir. Tablo 6.40’ta 2-D modeli igin 6nerilen algoritmalar ile elde edilen toplam
IAE (akim) degeri sirastyla 4,673628%107, 7,3976x10! ve Tablo 6.41°de ise toplam IAE
(glic) degerleri sirastyla 7,2009859, 11,912098 olarak hesaplanmistir. Tablo 6.42’de 3-D
modeli i¢in onerilen INFO ve QIO algoritmalariyla elde edilen toplam IAE (akim) degeri
sirasiyla 4,924025x107?, 4,69022x10 ve Tablo 6.43’te ise toplam IAE (gii¢) degerleri
sirasiyla 7,4434802, 7,2376836 olarak hesaplanmigstir. Her veri satir1 i¢in hesaplanan IAE

ve RE degerleri ise modelin dogrulugunu desteklemektedir.

Tablo 6.38. STP veri seti i¢in 1-D modeline ait 6l¢iilen ve tahmin edilen akim verileri

INFO 0] [¢]
le IAE RE le IAE RE

S.NO Im
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1 748 7,475 0,005 0,0006684 | 7,4754 0,0046  0,000615
2 745| 7,449 0,0004  5,369E-05 | 7,45 0 0

3 742| 74435 0,0235  -0,0031671 | 7,4442 0,0242 -0,0032615
4 744| 7,435 0,0044  0,0005914 | 7,4369 0,0031 0,0004167
5 741 74168 0,0068  -0,0009177 | 7,4194 0,0094 -0,0012686
6 738 73927 0,0127  -0,0017209 | 7,3972 0,0172 -0,0023306
7 737| 17,3606 0,0094  0,0012754 | 7,3677 0,0023 0,0003121
8 734| 73295 0,0105  0,0014305 | 7,339 0,001  0,0001362
9 729 72831 0,0069  0,0009465 | 7,2963 0,0063 -0,0008642
10 7,23| 72181 0,0119  0,0016459 | 7,2365 0,0065 -0,000899
1 71 7,0911 0,0089  0,0012535 | 7,1193 0,0193 -0,0027183
12 6,97| 16,9638 0,0062  0,0008895 | 7,0017 0,0317 -0,0045481
13 6,83| 6,8227 0,0073  0,0010688 | 6,8709 0,0409 -0,0059883
14 658| 65795 0,0005  7,599E-05 | 6,6448 0,0648 -0,009848
15 6,36 6,363 0,003 -0,0004717 | 6,4429 0,0829 -0,0130346
16 6 6,055 0,055 -0,0091667 | 6,1544 0,1544 -0,0257333
17 575| 15,7965 0,0465 -0,008087 | 59113 0,1613 -0,0280522
18 527| 15,2962 0,0262  -0,0049715| 5,4389 0,1689 -0,0320493
19 527| 51051 0,1649  0,0312903 | 52577 0,0123  0,002334
20 4,79 14,8097 0,0197  -0,0041127 | 4,9769 0,1869 -0,0390188
21 456| 45704 0,0104  -0,0022807 | 4,749 0,189 -0,0414474
22 4,29 4,298 0,008 -0,0018648 | 4,4889 0,1989 -0,0463636
23 3,83| 3,8558 0,0258  -0,0067363 | 4,0654 0,2354 -0,0614621
24 0 |-0,0014658 0,0014658 - 0,32709 0,32709 -

0,4753658 1,94839

Tablo 6.39. STP veri seti igin 1-D modeline ait 6lgiilen ve tahmin edilen gii¢ verileri

INFO QIO
S.NO V Pm
Pe IAE Pe IAE

1 0 0 0 0,00E+00 | 0 0
2 906 67,497 | 67,9363 3,37E-03 |67,49711 0,00011
3 974 72,2708 | 72,49934  2,29E-01 |72,50659 0,23579
4 10,32 76,7808 | 76,73583 4,50E-02 |76,74893 0,03187
5 11,17 82,7697 | 82,84537 7,57E-02 |82,87509 0,10539
6 11,81 87,1578 | 87,30734 1,50E-01 |87,36085 0,20305
7 12,36 91,0932 | 90,97723 1,16E-01 |91,06458 0,02862
8 12,74 935116 | 9337735 1,34E-01 |93,49899 0,01261
9 1316 959364 | 9584547 9,09E-02 |96,01965 0,08325
10 13,559 98,2557 | 98,0941  1,62E-01 |98,34369 0,08799
11 14,17 100,607 | 100,4809 1,26E-01 |100,8807  0,2737
12 14,58 1016226 | 1015327 8,99E-02 |102,0844  0,4618
13 14,93 101,9719 | 101,8629 1,09E-01 |102,5826  0,6107
14 1539 101,2662 | 101,2579 8,30E-03 |102,2636  0,9974
15 1571 99,9156 | 99,96327 4,77E-02 | 1012182  1,3026
16 16,08 96,48 | 97,36511 8,85E-01 |98,96267 2,48267
17 16,34 93,955 | 94,71448  7,59E-01 |96,59093 2,63593
18 16,76 88,3252 | 88,76495  4,40E-01 |91,15563 2,83043
19 16,9 89,063 | 8627595 2,79E+00 | 88,85464 0,20836
20 17,1 81,909 | 82,2456  3,37E-01 | 8510547 3,19647
21 17,25 78,66 | 78,83933 1,79E-01 |81,91951 3,25951
22 1741 74,6889 | 74,82876 1,40E-01 |78,15168 3,46278
23 17,65 67,5995 | 68,05468  4,55E-01 | 71,75452  4,15502
24 19,21 0 -0,0281588 2,82E-02 | 6,283482 6,283482

7,3963288 32,949532

Tablo 6.40. STP veri seti i¢in 2-D modeline ait 6l¢iilen ve tahmin edilen akim verileri

SNO Im | INFO | QIO
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le IAE RE le IAE RE
1 748 74712 0,0088  0,0011765 | 7,4693  0,0107 0,0014305
2 745| 17,4466 0,0034  0,0004564 | 7,4504 0,0004 -5369E-05
3 742| 17,4408 0,0208  -0,0028032 | 7,4445 0,0245 -0,0033019
4 744 74334 0,0066  0,0008871 | 7,4367 0,0033 0,0004435
5 741| 74154 0,0054  -0,0007287 | 7,4176 0,0076 -0,0010256
6 738| 73921 0,0121  -0,0016396 | 7,3929 0,0129 -0,001748
7 737| 17,3608 0,0092  0,0012483 | 7,3599  0,0101 0,0013704
8 734| 73301 0,0099  0,0013488 | 7,3278 0,0122 0,0016621
9 729| 17,2842 0,0058  0,0007956 7,28 0,01  0,0013717
10 7,23| 7,219 0,0104  0,0014385 | 7,213 0,017  0,0023513
11 71 7,0927 0,0073  0,0010282 | 7,0824 0,0176 0,0024789
12 6,97| 6,9653 0,0047  0,0006743 | 69517 0,0183 0,0026255
13 6,83| 6,8238 0,0062  0,0009078 | 6,8071 0,0229 0,0033529
14 6,58 | 6,5802 0,0002 -3,04E-05 | 6,5583 0,0217 0,0032979
15 6,36| 6,3636 0,0036 -0,000566 | 6,3374 0,0226 0,0035535
16 6 6,0556 0,0556  -0,0092667 | 6,0236  0,0236 -0,0039333
17 575| 57971 0,0471  -0,0081913 | 5,7605 0,0105 -0,0018261
18 527| 5,2969 0,0269  -0,0051044 | 52524 0,0176 0,0033397
19 527| 5,1056 0,1644  0,0311954 | 5,0585 02115 0,0401328
20 4,79| 48097 0,0197  -0,0041127 | 4,759 0,031  0,0064718
21 456| 45699 0,0099  -0,0021711| 4,5165 0,0435 0,0095395
22 429| 4,2966 0,0066  -0,0015385| 4,2407 0,0493 0,0114918
23 383| 3,8527 0,0227  -0,0059269 | 3,793 0,037  0,0096606
24 0 |-6,277E-05 6,277E-05 z -0,10396 0,10396 -
0,4673628 0,73976

Tablo 6.41. STP veri seti i¢in 2-D modeline ait 6lgiilen ve tahmin edilen gii¢ verileri

s.No Vv Pm INFO QIO

Pe IAE Pe IAE
1 0 0 0 0 0 0
2 9,06 67,497 67,4664 0,0306 |67,50077 0,00377
3 9,74 72,2708 | 72,47357  0,20277 | 7250923 0,23843
4 10,32 76,7808 | 76,71286  0,06794 | 76,74697 0,03383
5 11,17 82,7697 | 82,82982  0,06012 |82,85467 0,08497
6 11,81 87,1578 | 87,30028  0,14248 |87,31007 0,15227
7 12,36 91,0932 | 90,97911  0,11409 |90,96845 0,12475
8 12,74 93,5116 | 93,38579  0,12581 |93,35609 0,15551
9 13,16 95,9364 | 95,86071  0,07569 |95,80464 0,13176
10 13,59 98,2557 | 98,11475  0,14095 |98,02521 0,23049
11 14,17 100,607 | 100,5042 0,1028 |100,3574 0,2496
12 14,58 101,6226 | 101,5539 0,0687 |101,3563 0,2663
13 14,93 101,9719| 101,88 0,0919 |101,6299 0,342
14 15,39 101,2662 | 101,269 0,0028 |100,9327 0,3335
15 1571 99,9156 | 99,97169  0,05609 |99,56088 0,35472
16 16,08 96,48 97,37422  0,89422 |96,85915 0,37915
17 16,34 93,955 | 94,72526  0,77026 |94,12701 0,17201
18 16,76 88,3252 | 88,77579  0,45059 |88,03046 0,29474
19 16,9 89,063 | 86,28407  2,77893 |85,48824 3,57476
20 17,1 81,909 | 8224613  0,33713 |81,37829 0,53071
21 17,25 78,66 78,82994  0,16994 | 77,90983 0,75017
22 17,41 74,6889 | 74,80451  0,11561 |73,83018 0,85872
23 17,65 67,5995 | 67,99986  0,40036 |66,9467  0,6528
24 19,21 0 -0,0012059 0,0012059 | -1,997138 1,997138

7,2009859 11,912098

Tablo 6.42. STP veri seti i¢in 3-D modeline ait Sl¢iilen ve tahmin edilen akim verileri
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INFO QIO

SNO Im
le IAE RE le IAE RE
1 748| 74617 0,0183  0,0024465 | 7,4718 0,0082  0,0010963
2 745| 17,4496 0,0004  5,369E-05 | 7,4496 0,0004  5,369E-05
3 742| 74447 0,0247  -0,0033288 | 7,4436 0,0236  -0,0031806
4 744| 74379 0,0021  0,0002823 | 7,4358 0,0042  0,0005645
5 741| 17,4206 0,0106  -0,0014305 | 7,417 0,007  -0,0009447
6 738| 73973 0,0173  -0,0023442 | 7,3928 0,0128 -0,0017344
7 737| 17,3656 0,0044 0,000597 7,3606 0,0094  0,0012754
8 734| 17,3343 0,0057  0,0007766 | 7,3293 0,0107  0,0014578
9 729| 742871 0,0029  0,0003978 | 7,2826 0,0074  0,0010151

10 7,23| 17,2206 0,0094  0,0013001 | 7,2173 0,0127  0,0017566
171 7,0902 0,0098  0,0013803 | 7,0897 0,0103  0,0014507
12 6,97| 16,9601 0,0099  0,0014204 6,962 0,008  0,0011478
13  6,83| 16,8169 0,0131 0,001918 6,8204 0,0096  0,0014056
14 6,58| 16,5727 0,0073  0,0011094 | 6,5766 0,0034  0,0005167
15 6,36| 63577 0,0023  0,0003616 | 6,3598 0,0002  3,145E-05
16 6 6,0537 0,0537 -0,00895 6,0514 0,0514  -0,0085667
17 575| 5,7989 0,0489  -0,0085043 | 5,7925 0,0425 -0,0073913
18 527| 5,3035 0,0335  -0,0063567 | 5,2919 0,0219  -0,0041556
19 527| 5,1126 0,1574  0,0298672 | 5,1006 0,1694  0,0321442
20 4,79| 48157 0,0257  -0,0053653 | 4,8049 0,0149  -0,0031106
21  456| 45734 0,0134  -0,0029386 | 4,5655 0,0055 -0,0012061
22 429| 4,2963 0,0063  -0,0014685 | 4,2929 0,0029  -0,000676
23 3,83 3,844 0,014 -0,0036554 | 13,8503 0,0203  -0,0053003
24 0 |-0,0013025 0,0013025 > -0,012322 0,012322 -
0,4924025 0,469022

Tablo 6.43. STP veri seti igin 3-D modeline ait 6lgiilen ve tahmin edilen gii¢ verileri

INFO QIO

Pe IAE Pe IAE
0 0 0 0 0 0
906 67,497 | 67,49353  0,00347 |67,49335  0,00365
974 722708 | 7251115 024035 |72,50046  0,22966
10,32 76,7808 | 76,75944  0,02136 |76,7379  0,0429
11,17 82,7697 | 82,88784  0,11814 |82,84791  0,07821
11,81 87,1578 | 87,36264  0,20484 |87,30001  0,15121
12,36 91,0932 | 91,03896  0,05424 |90,97687  0,11633
12,74 935116 | 9343848 007312 |933747  0,1369
13,16 959364 | 9589839  0,03801 |95:83927  0,09713
10 1359 98,2557 | 98,12766  0,12804 |98,08303  0,17267
11 14,17 100,607 | 100,4686  0,1384 |100,4611  0,1459
12 1458 1016226 | 101,4789  0,1437 |1015055 0,1171
13 14,93 1019719 | 101,7766  0,1953 |101,8287  0,1432
14 1539 101,2662| 101,154 0,122 |101,2138 0,0524
15 1571 99,9156 | 99,87901  0,03659 |99,91219  0,00341
16 16,08 9648 | 97,3322  0,86322 |97,30604  0,82604
17 16,34 93,955 | 94,75458  0,79958 |94,64996  0,69496
18 16,76 88,3252 | 88,88621  0,56101 |88,69164  0,36644
19 169 89,063 | 86,40262  2,66038 |86,19964  2,86336
20 17,1 81,909 | 8234784 043884 |82,16464  0,25564
21 17,25 78,66 | 7880185  0,23185 |78,75465  0,09465
22 1741 74,6889 | 74,79808  0,10918 |74,73969  0,05079
23 17,65 67,5995 | 67,84614  0,24664 |67,95792  0,35842
24 19,21 0 -0,0250202 0,0250202 | -0,2367136 0,2367136
7,4434802 7,2376836
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Tablo 6.44’te sunulan istatistiksel sonuglar, STP6-120/36 veri seti kullanilarak 1-
D, 2-D ve 3-D modelleri i¢in 6nerilen INFO ve QIO algoritmalarinin RMSE (minimum,
maksimum, ortalama standart sapma ve varyans) istatiksel performanslarini kapsamli bir
sekilde ortaya koymaktadir. Bu performans olgiitlerinin dagilim grafigi Sekil 6.66 ve
Sekil 6.67°de sunulmustur. Bu sonuglar, Onerilen algoritmalari genel olarak daha

giivenilir ve kararli tahminleme sagladigini giiclii bir sekilde desteklemektedir.

Tablo 6.44. 1-D, 2-D ve 3-D modelleri i¢in 6nerilen algoritmalarla elde edilen RMSE degerlerine

ait istatiksel sonuglar (STP)

Onerilen algoritmalar Istatiksel skorlar (RMSE) 1-D 2-D 3-D
Minimum 3,85531x102  0,038356x102 3,7741x107?
) Maksimum 3,85531x102  0,038649x102  3,8605x107?
; Ortalama 3,85531x102 0,038562x102  3,8532x107?
=~ Standart sapma 3,6607x10"°  4,8289x107 1,4997x10*
Varyans 1,3401x102°  2,3318x10” 2,249x108
Minimum 3,85532x102  3,85537x102  3,85537x10?
o Maksimum 3,85764x102  3,87038x102  3,89438x102
> Ortalama 3,85567x102  3,85713x102  3,85819x10?
Standart sapma 5,1748x10° 3,516x107° 7,1519x107
Varyans 2,6779x10! 1,2363x107° 5,115x107°
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1-D, 2-D ve 3-D modellerinin performansini kapsamli bir sekilde degerlendirmek
amactyla, Photowatt-PWP201 veri seti kullanilarak INFO ve QIO algoritmalari ile
gerceklestirilen analizlerde IAE, RMSE, MAE, MBE, T-istatistigi, R, NRMSE, NMBE
ve NMAE gibi temel istatistiksel hata metrikleri Tablo 6.45’te sunulmustur. Modellerin
genel dogrulugu incelendiginde, tiim modellerde R* degerlerinin oldukga yiiksek oldugu
gozlemlenmekte olup, diisik MAE, MBE, NRMSE, NMBE ve NMAE degerleri, 6nerilen
algoritmalarin yiiksek dogrulukla PV parametre tahmini yapabildigini bir bagka kanitidir.

Tablo 6.45. STP120-36 veri setinde 1-D, 2-D ve 3-D ig¢in istatiksel hata oranlari

Model IAE RMSE MAE MBE t-statistic R? NRMSE NMBE NMAE
1-D  0,4753658 0,038553 0,0198069 6,908E-06 0,0008594 0,9994923 0,0062769 1,125E-06 0,0032248

; 2-D  0,4673628 0,038356 0,0194734 0,0002568 0,0321074 0,9994975 0,0062448 4,181E-05 0,0031705
— 3-D 0,4924025 0,037741 0,0205168 -0,0001582 0,0201067 0,9995134 0,0061447 -2,576E-05 0,0033404

1-D 1,94839  0,12355 0,0811829 -0,0792413 4,0090907 0,9947845 0,0201153 -0,0129014 0,0132175
% 2-D 0,73976  0,052804 0,0308233 0,0241983 2,4726998 0,9990475 0,0085971 0,0039398 0,0050184

3-D  0,469022 0,038734 0,0195426 0,0026426 0,3279543 0,9994876 0,0063063 0,0004302 0,0031818

6.2 Tartisma

Bu tez caligmasinda, PV parametre tahmini problemine yonelik onerilen meta-
sezgisel optimizasyon algoritmalarinin performansini degerlendirmek amaciyla, dort
farkli standart PV panel veri setleri (RTC, PWP-201, STM6 ve STP6) kullanilarak 1-D,
2-D ve 3-D elektriksel devre modelleri tizerinde kapsamli bir karsilagtirma analizi
gergeklestirilmistir. Onerilen algoritmalar (INFO, QIO ve FLO ) elde edilen sonuglar,
tim RMSE indekslerinde karsilastirilan diger meta-sezgisel algoritmalar1 geride
birakarak, cok yonlii bir optimizasyon dogrulugu ve hassasiyeti sergilemislerdir.

INFO algoritmasiyla, tablo 6.12°de RTC panel verileri kullanilarak yapilan
analizlerde 3-D modeli 1-D ve 2-D modellerini geride birakarak en diisik RMSE
(7,366x10%) degeri ile 6ne ¢ikmaktadir. Toplam IAE (akim) degeri ii¢ model i¢in genel
olarak diisiik seviyede olsa da yine 3-D modelinde (1,68677x10?) modelde en diisiik
degere ulagsmistir. Elde edilen bu sonuglar 6nerilen INFO algoritmasiyla 3-D modelin
RTC panel verileri i¢in en iyi performansi sagladigin1 gostermektedir. Tablo 6.23’te
PWP-201 panel verileri kullanilarak yapilan analizde, 2-D modeli en diisiik RMSE
(1,3251x10®) ve toplam IAE (akim: 2,42349x1072) degeri ile en iyi performansi
saglamistir. Tablo 6.34’te STM6 panel verileri kullanilarak yapilan analizde, yine 2-D
modeli en diisiik RMSE (1,6895x107%) ve toplam IAE (akim: 2,11205%10%) degeri ile en
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iyi performansi saglamistir. Tablo 6.45’te STP6 panel verileri kullanilarak yapilan
analizde ise, en diisiik RMSE (3,7741x107%) degeri 3-D modelinde elde edilmistir.

QIO algoritmasiyla, tablo 6.12’de RTC panel verileri kullanilarak yapilan
analizde 3-D modeli en diisiik RMSE (4,0449x107%) ve toplam IAE (akim: 1,68677x10"
2) degeri ile en iyi performansi saglamustir. Tablo 6.23’te PWP-201 panel verileri
kullanilarak yapilan analizde, 3-D modeli en diisik RMSE (2,083x107%) ve toplam IAE
(akim: 4,38874x1072) degeri ile diger modellerden daha iyi performans gostermistir.
Tablo 6.34’te STM6 panel verileri kullanilarak yapilan analizde, 3-D modeli en diisiik
RMSE (2,0461x10®%) ve toplam IAE (akim: 2,9744x107?) degerleriyle 1-D ve 2-D
modellerini geride birakmigtir. Tablo 6.45°te STP6 panel verileri kullanilarak yapilan
analizde ise, yine 3-D modeli en diisik RMSE (3,8734x107?) ve toplam IAE (akim:
4,69022x101) degerleriyle en iyi performansi saglamstir.

FLO algoritmasiyla tablo 6.12°de RTC panel verileri kullanilarak yapilan analizde
1-D modeli en diisiik RMSE (3,075x107®) ve toplam IAE (akim: 6,18608x107?) degeri 1-
D ve 2-D modellerini geride birakmay1 basarmistir. Tablo 6.23 ve tablo 6.34’te 1-D
modeli iizerinde PWP-201 ve STM6 panel verileri kullanilarak yapilan degerlendirmede
sirasiyla 9,7545x107 ve 1,2036x102 RMSE degeri elde edilmistir. Ek olarak, onerilen
algoritmalar kullanilarak dort farkli panel verisi ile gergeklestirilen analizlerde elde edilen
IAE, MAE, MBE, R?, t-statistic, NRMSE, NMBE ve NMAE amag fonksiyonlarina iliskin
sonuglar, tablo 6.12, 6.23, 6.34 ve 6.45’te detayh sekilde sunulmustur. ilaveten, dlgiilen
ve tahmin edilen 1-V ve P-V karakteristik egrileri arasindaki giiclii uyum, onerilen

algoritmalarin rekabet¢i bir performans sundugunu desteklemektedir.
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7. SONUC VE ONERILER

7.1 Sonug¢

Bu tez ¢alismasinda, PV sistemlerin performansini iyilestirmek amaciyla dogru
ve hassas parametre tahmini i¢in yenilik¢i bir yaklagimlar sunulmustur. INFO, QIO ve
FLO algoritmalarinin N-R sayisal yontemiyle ¢ikt1 ¢dzlimlerinin dogrulugunu artirmak
icin entegre edilmistir. Onerilen algoritmalarin etkinligi, 1-D, 2-D ve 3-D modelleri
tizerinde dort farkli panel verileriyle (RTC, PWP-201, STM6 ve STP6) kapsamli ve
yenilikgi bir yaklasim sunarak detayli analizler yapilmistir. Bu panel verileriyle yapilan
analizlerde her model icin elde edilen sonuglar giincel algoritmalar ile karsilastirmali
olarak degerlendirilmistir. INFO algoritmasiyla yapilan analiz sonuglari, R.T.C France
(1-D:7.7298x10*, 2-D: 7.4207x10*%, 3-D: 7.3655x10*), photowatt-PWP201 (1-D:
2.0528x1073, 2-D: 1.3251x1073, 3-D: 1.459x1073), STM6-40/36 (1-D: 1.72190x1073, 2-D:
1.6895x1073, 3-D: 1.7032x107®) ve STP6-120/36 (1-D: 3,8553x102, 2-D: 3,8356x107, 3-
D: 3,7741x102) RMSE degeri elde edilmistir.

QIO algoritmastyla yapilan analiz sonuglar1, R.T.C France (1-D: 9,2865x1073, 2-
D: 4,0894x103, 3-D: 4,0449x107°), photowatt-PWP201 (1-D: 5,7876x103, 2-D:
9,2769x1073, 3-D: 2,083x107%), STM6-40/36 (1-D: 9,8474x1073, 2-D: 2,67x1073, 3-D:
2,0461x10%) ve STP6-120/36 (1-D: 1,2355x10%, 2-D: 5,2804x1072, 3-D: 3,8734x107?)
RMSE degeri elde edilmistir. FLO algoritmasiyla yapilan analiz sonuglari, R.T.C France
(1-D: 3,075x103, 2-D: 1,1538x1072, 3-D: 7,3024x10®), photowatt-PWP201 (1-D:
9,7545x107%), STM6-40/36 (1-D: 1,2036x1072) RMSE degeri elde edilmistir.

Bu veri kiimeleri iizerinde elde edilen RMSE degerleri dikkate alindiginda,
Onerilen algoritmalarin, karsilastirilan diger algoritmalara kiyasla daha diisiik hata
oranlari ile {istiin bir dogruluk saglamis ve rekabet¢i bir performans sergilemistir. Elde
edilen sonuglar, algoritmanin parametre tahmini siireglerinde yiiksek giivenilirlik
sundugunu ve farkli PV panel verileri lizerinde genel gecerlilige sahip bir yaklasim
sundugunu gostermektedir. Bu baglamda, algoritmanin optimizasyon dogrulugu,
kararliligt ve hesaplama verimliligi ac¢isindan mevcut yontemlere kiyasla Onemli
avantajlar sagladigi goriilmektedir. Ozellikle, 3-D modeli gibi daha karmasik ve

hesaplama acisindan yogun modeller iizerinde de yiiksek dogruluk saglamasi, 6nerilen
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algoritmalarin genis Olgekli ve gercek diinya uygulamalarinda etkin bir sekilde

kullanilabilirligini ortaya koymaktadir.

7.2 Oneriler

Gelecekteki caligmalar, Onerilen algoritmalarin performansini artirmaya ve
mevcut smirlamalari asmaya yonelik ¢esitli iyilestirme stratejilerine odaklanilacaktir.
Oncelikle, algoritmalarm popiilasyon boyutu, iterasyon sayis1 ve diger dinamik
parametrelere olan duyarliligt daha ayrintili incelenip ve adaptif mekanizmalar
gelistirilecektir. Ozellikle, kesif (exploration) ve somiirii (exploitation) arasindaki
dengeyi optimize eden uyarlanabilir parametre ayarlama teknikleri tizerine yogunlasip,
algoritmalarin daha kararli ve verimli ¢aligmasini saglanacaktir.

Bunun yani sira, yerel ve kiiresel arama siireclerinin etkinligini artirmak amaciyla
hibrit optimizasyon yaklagimlarinin arastirilmasi biiyiik 6nem tagimaktadir. Farkli meta-
sezgisel algoritmalarin birlestirilmesi veya makine 0grenmesi tabanli optimizasyon
yontemleri ile desteklenmesi, algoritmalarin yerel minimumlara sikigma riskini azaltarak
daha yiiksek dogrulukta ¢oziimler iliretmesine katki saglayabilir. Ayrica, hesaplama
maliyetini diisiirmeye yonelik hizlandirma teknikleri, 6rnegin paralel islemleme, GPU
tabanli hesaplama veya algoritma hafifletme yontemleri, biiylik 6lgekli problemlerde
daha verimli ¢oziimler sunabilir.

Son olarak, algoritmalarin genis ¢apli test senaryolar1 ile degerlendirilmesi ve
gercek diinya uygulamalarina entegrasyonunun saglanmasi gerekmektedir. Farkli
cevresel kosullara sahip PV sistemleri {izerinde algoritmalarin uygulanarak
karsilagtirmali analizler yapilmasi, pratik kullanimlar1 agisindan OSnemli veriler
saglayacaktir. Bu dogrultuda, coklu hedefli optimizasyon yaklagimlarinin incelenmesi ve
farkli panel tipleri ile genisletilmis veri setleri izerinde test edilmesi, algoritmalarin genel

gecerliligini artirmak adina 6nemli bir arastirma alani olarak 6ne ¢ikmaktadir.
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