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Tahmin

Son yillarda, enerjiye olan talep giin gegtikge artarken, fosil yakitlarin giderek
azalmasi ve g¢evre kirliligine olan duyarliligin baslamasiyla, yenilenebilir
enerji kaynaklarma olan gereksinim her gecen giin artmaktadir. Ozellikle
giines enerjisi kullanimi son zamanlarda hizli bir ivme gostermistir. Bu
calismada, gilines enerji santrali {iretim verilerinin meteorolojik verilere bagli
olarak yapay zeka yontemlerinden ¢ok katmanli yapay sinir aglari (CKYSA)
ve uyarlamali bulanik yapay sinir ag1 ¢ikarim sistemi (ANFIS) yardimiyla
tahmini yapilmistir. Olusturulan CKYSA ve ANFIS modelleriyle yapilan
tahmin degerlerinin Slgiilen degerler ile makul diizeyde yakinsadigi sagilma
grafiklerinden goriilmiistir. ANFIS uygulamasinda melez algoritma ve
gbellmf iiyelik fonksiyonu ve girdi degerleri i¢in 4-4-4 iiyelik fonksiyonu
kullanilmistir. CKYSA uygulamasi sonucunda R? degeri 0.9569, MSE degeri
0.1434 ve RMSE degeri 0.3786 olarak elde edilmistir. ANFIS uygulamasi
sonucunda R? degeri 0.9294, MSE degeri 0.0089 ve RMSE degeri 0.0946
olarak hesaplanmistir. Test sonuglart sonrasi yapilan regresyon egrilerinde
tahminlerin giivenilir ve isabetli oldugu anlagilmistir. Enerji sektorii
konumunda bulunan santrallerin iretim verileri ayn1 yontemlerle
hesaplanabilir.
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Prediction

In recent years, while the demand for energy is increasing every passing day,
the need for renewable energy sources is increasing day by day, with the
decrease in fossil fuels and the onset of sensitivity to environmental pollution.
Particularly, the usage of solar energy has recently increased significantly. In
this study, the estimation of solar power plant production data was made with
the help of artificial intelligence methods, multilayer artificial neural networks
(MLANN), and adaptive fuzzy artificial neural network inference system
(ANFIS), depending on meteorological data. It has been seen from the scatter
plots that the predicted values made with the created MLANN and ANFIS
models converge reasonably with the measured values. Inthe ANFIS method,
hybrid algorithm, gbellmf membership function, and 4-4-4 membership
function are used for input values. The R?, MSE, and RMSE are obtained as
0.9569, 0.1434, and 0.3786 respectively for the MLAPN model. The R?, MSE,
and RMSE are obtained 0.9294, 0.0089, and 0.0946 respectively for the
ANFIS model. It was understood that the estimations were reliable and
accurate in the regression curves made after the test results. The production
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data of the power plants in the energy sector can be calculated with the same
methods.
To Cite: Somuncu S., Oral C. Yapay Sinir Ag1 ve ANFIS Kullanilarak Meteorolojik Verilere Bagli Giines Enerjisi Tahmini.
Osmaniye Korkut Ata Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii Dergisi 2024; 7(4): 1685-1701.

1. Giris

Giiniimiizde iilkeler enerji gereksiniminin biiyiik bir boliimiinii fosil yakitlardan karsilamaktadir. Diger
yandan, fosil enerji kaynaklari rezervlerinin giin gectikge tilkkenmesi, fosil yakitlarin yogun bir sekilde
kullanimindan dolay1 olusan iklim degisikligi ve kiiresel 1sinmanin Onlenmesi acisindan
stirdiiriilebilirligi saglama ihtiyact dogmustur. Bu nedenle, yenilenebilir enerji kaynaklarina olan ihtiyag
ve bilgi-iletisim alanindaki gelismelerden dolayi enerjiye olan bagimlilik giin gegtik¢e artmaktadir.
Yenilenebilir enerjinin tiikkenmez olmasi, ¢evre dostu olmasi, maliyetlerinin diigmesi ile bu kaynaklara
olan talep ve yatirimlar son yillarda hizla artmaktadir. Glines enerjisi tahmini, giines enerjisi
santrallerinin enerji piyasasindaki rekabet giiciiniin artirilmasinda, ekonomik ve sosyal kalkinmada fosil
yakitlara olan bagimliligin azaltilmasinda kilit bir unsuru temsil etmektedir. Enerji iiretiminde
yenilenebilir enerji oranini artirmak, ekolojik ve dayanikli bir elektrik sistemi olusturmak icin gercekten
cok 6nemlidir. Bu baglamda giines enerjisi, enerji liretimi i¢in en umut verici yenilenebilir kaynaklardan
biri haline gelmistir. Bununla birlikte enerjinin durumu; fiyat degisimi, talep degisimi ve yenilenebilir
enerji Uretiminin istikrarsizhifiyla sekillenmektedir. Giines enerjisi s6z konusu oldugunda bu
istikrarsizlik, fotovoltaik (FV) hiicrelerin tiretiminde kullanilan malzemelere ve ayni zamanda duragan
olmayan meteorolojik degiskenler gibi diger faktorlere de baglidir. Bu nedenle, giines enerjisi alaninda,
oncelikle dogru tahminler saglamaya yardimci olabilecek meteorolojik degiskenleri tanimlayabilmek
onemlidir. Sicaklik, riizgar hizi, nem gibi hava kosullarina bagl olarak giinden giine degisen ¢ikis giicii
tiretimi dogrusal olmayan davranis sergiler. Bagka bir deyisle, meteorolojik parametrelere bagl bir
modelin olusturulmasi, FV sisteminin kararliliginin, giivenilirliginin ve giivenliginin iyilestirilmesine
katkida bulunacagi i¢in 6nemlidir (Jebli ve ark., 2021).

Saray ve ark., (2011), tarafindan yapay sinir ag1 (YSA) yontemini kullanilarak Amasya ilinin 2010 yilt
yaz mevsimi igin riizgdr hizi tahmini yapilmig ve her bir ayin uygulamasi i¢in Hata Kareler
Ortalamasinin Karekokii (Root Mean Square Error: RMSE) ve Ortalama Kare Hatas1 (Mean Squared
Error: MSE) degerleri hesaplanmistir. Tahmin igin YSA igerisinde ¢ok katmanli geri beslemeli ag
metodu ve Levenberg-Marquardt 6grenme algoritmalar1 kullanilmistir. Sonugta YSA’nin ti¢ katmanlh
ag yapist ile riizgar hiz1 tahmininde kullanilabilecegi belirlenmistir. Ozcan ve ark., (2013), Isparta iline
ait riizgar hizlari uyarlamali bulanik yapay sinir ag1 ¢ikarim sistemi (ANFIS) ve YSA yontemleriyle
tahmin etmistir. Meteoroloji 1 Miidiirliigii'nden alinan Isparta iline ait, 1975 ve 2008 yillar1 arasindaki
aylik riizgar hiz1 verileri kullanilmistir. YSA yontemi kullanilarak yapilan tahminde tansig fonksiyonu
kullanilarak en iyi sonucun LM12 algoritmasiyla olustugu belirlemislerdir. Calismanin sonucunda
ANFIS yontemiyle elde edilen R? degerinin YSA ile elde edilen degere nazaran daha yiiksek oldugunu
gozlemlemislerdir. Doganci ve ark., (2016), Meteoroloji Isleri Genel Miidiirliigii’nden alinan 2007-2014
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yillar1 arasindaki yedi yillik nem, sicaklik, riizgar hizi, basing ve yagis verilerini kullanarak YSA modeli
ile rliizgar hizin1 tahmin etmeye ¢alismiglardir. Elde ettikleri tahmini verilerin ger¢ek degerlerle olan hata
sapmalarini hesaplamiglardir. MSE istatistiksel yontemi kullanarak riizgar hizi tahmininde elde ettikleri
sonuglar1 gercek verilerle karsilastirmislar ve MSE degerlerini, inegdl bolgesi icin 0.00176, Bafra
bolgesi igin 0.00088, Karabiik bolgesi i¢in 0.01392 ve Zonguldak bolgesi igin 0.00257 olarak elde
etmislerdir. Kaya ve ark., (2016), Kastamonu ili riizgar giicli potansiyelini tahmin etmek i¢in YSA ve
ANFIS yontemlerinde farkli riizgar tiirbin verileri kullanarak iki ¢esit model olusturmuslardir. Giig
tahmini i¢in Meteoroloji Genel Miidiirliigii’nden alinan 2015 yilina ait Kastamonu ili glinliik maksimum
rlizgar hiz1 verileri kullanilmistir. Sonug olarak, kullanilacak riizgar tiirbin modeline gore {iretilebilecek
maksimum gii¢ degerleri tahmin edilmistir. Giile¢ ve Demirel (2017), Devlet Meteoroloji Isleri Genel
Miidiirligii’'nden alinan Kastamonu iline ait 2009- 2016 yillar1 arasinda 6lgiilen aylik ortalama nispi
nem, aylik ortalama sicaklik, aylik acik giin sayisi, aylik ortalama hava basinci, aylik ortalama riizgar
hizi, aylik toplam giineslenme siiresi ve aylik toplam giines 151n1m siddeti verilerinden yararlanarak YSA
ile ileriye doniik giines radyasyonunu tahmin etmislerdir. Yaptiklari calismada, YSA yonteminin giines
radyasyon degerlerinin tahmininde basarili sekilde kullanilabilecegi goriilmiistiir. Dandil ve Giirgen
(2019), alt1 farkli agisal konuma yerlestirilen FV panel gii¢ ¢ikislarinin aylik tahmini igin, akim ve
gerilim degerlerini kullanarak farkli algoritmalar ile Ogrenebilen YSA modeli Onermislerdir.
Calismalarinda, Bilecik Seyh Edebali Universitesi yerleskesinde kurulu olan FV panel test
diizeneginden elde edilen verileri kullanmiglardir. Hesaplamalarda pargacik siirii optimizasyonu (PSO)
algoritmasina dayali YSA ile geriye yayilim (GY) ve diger optimizasyon algoritmasi Klonal Se¢im
Algoritmast (KSA) ile egitilen modellerden faydalanilmistir. Elde edilen dogrulama sonuglar
incelendiginde, hemen hemen biitiin aylar i¢in PSO algoritmasi ile egitilen YSA yapisinin, GY ve KSA
algoritmalan ile egitilen YSA yapisina gore daha basarili sonuglar verdigi gézlenmistir. Gabrali ve
Aslan (2020), Istanbul ili Biiyiikcekmece I¢esinde bulunan Tarim ve Orman Bakanligina bagli Tarim
Bilgi Sistemi Eskice Mevki istasyonundan alinan 2016 yilina ait giines radyasyonu, toprak iistii sicaklik,
rlizgar yonii, riizgar siddeti vb. verilerini kullanarak gilines radyasyonu i¢in ileriye doniik kisa ve orta
vadeli tahmin c¢aligmas1 yapmislardir. Modellemede Coklu Lineer Regresyon (CLR) ile YSA
kullanmiglardir. Sonuglar karsilastirildiginda, giines radyasyonu tahmininde YSA sonuglarinin CLR
sonuglarindan daha bagarili oldugunu gozlemlemislerdir. YSA modelinde giines radyasyonu igin R?,
normalize Hata Kareler Ortalamasinin Karekokii (nRMSE) ve ortalama mutlak yiizde hata (MAPE)
degerlerini sirasiyla 0.912, %48.5, %28.21 olarak hesaplamislardir.

Bu ¢alisma, makine 6grenme tekniklerine dayali olarak giines enerjisini tahmin etmek i¢in bir yaklagim
sunmaktadir. Caligmada, Amasya Universitesi Ipekkdy yerleskesinde kurulu 200 kW giines enerji
santrali iretim verilerinin, meteorolojik verilere bagli olarak ¢ok katmanli yapay sinir ag1 (CKYSA) ve
uyarlamali bulanik yapay sinir ag1 c¢ikarim sistemi (ANFIS) yardinmmyla tahmini yapilmistir.
HOBOLINK uzaktan izleme sistemi tarafindan kaydedilen riizgar yonil, riizgar hamlesi, riizgar hizi,

giines radyasyonu, panel sicakligi, hava sicakligi, nem, ¢iy noktasi, basing ve batarya gerilimi degerleri
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makine 6grenmesi modelleri igin 6zellik (girdi) olarak kullanilmistir. Algoritma tarafindan 6ngoriilecek
¢ikis parametresi santralde bulunan eviricilerin ¢ikis enerjileridir. Elde edilen tahmin algoritmalarinin

sonuglar1 karsilagtirilmstir,

2. Materyal ve Metot

2.1. Veri Kiimesi ve Ozellikler

Bu calismada, Amasya Universitesi Ipekkdy yerleskesinde kurulu 200kW giines enerji santralinin
tiretim verileri kullanilmistir. HOBOLINK, sistemleri uzaktan izlemek i¢in kullanilan web tabanli bir
yazilimdir. Bu yazilim bir¢ok iklimsel veriyi ve iiretim bilgilerini kaydederek uzaktan izlenmesini
saglar. Sistemde riizgar yoni, riizgar hamlesi, riizgar hizi, glines radyasyonu, panel sicakligi, hava
sicakligi, havadaki nem, ¢iy noktasi, hava basinci ve batarya gerilimi degerleri HOBOLINK uzaktan
izleme sistemi tarafindan kaydedilmistir. Bu degiskenler 5 dakikalik periyotlarda dl¢iilerek kayit altina
alinmistir. Bu ¢alismada gerceklestirilen analizlerde 15 dakikalik periyotlarda elde edilen 6lgim
sonuglar1 ve bu anlarda 10 evirici ¢ikisindaki enerjileri kullanilmistir. HOBOLINK iklim parametreleri

icin yapilan ol¢timlere ait 6rnekler Tablo 1°de verilmistir.

Tablo 1. Olgiim istasyonu kayit sistemi 6rnek degerleri

Tarih Riizgar  Riizgar Riizgar_ Giines Panel Hava Hava Hava_l Ciy Batz?ujya_

Saat Yonii Hin Hamlesi Radyasyonu Sicakhigi Basinci Sicakligi Nemi Noktasi  Gerilimi
[°] [mis] [mis] [W/m?] [’Cl  [mBar]  [°C] [%]  I°Cl vl
1/1/16 11:00:00 190 0.8 2.3 493 8.79 9715 -1.58 623 -7.85 457
1/1/16 11:05:00 211 15 35 353 8.94 972.2 -2.74 65.1 -8.38 457
1/1/16 11:10:00 223 15 33 283 8.07 9725 -2.68 651  -8.33 4.56
1/1/16 11:15:00 225 0.8 2.8 336 8.47 972.2 -2.04 64.6 -7.82 457
1/1/16 11:20:00 208 0.3 1.8 251 7.82 9725 -1.53 63 -7.65 4.57
1/1/16 11:25:00 181 05 2.8 279 551 972.1 -1.67 62.8 -7.83 457
1/1/16 11:30:00 159 0.5 2 311 4.82 972.1 -1.64 62.1 -7.94 457
1/1/16 11:35:00 180 0.8 25 463 6.53 9715 -1.24 61.5 -7.69 4.57
1/1/16 11:40:00 192 13 33 438 6.86 971.3 -1.24 604  -7.92 4.57
1/1/16 11:45:00 216 1 2.8 447 8 971.2 -0.96 58.7 -8.02 4.56

Santralde toplam 10 evirici bulunmaktadir. Evirici ¢ikis enerjileri de HOBOLINK uzaktan izleme
sistemi tarafindan kaydedilmistir. 10 eviriciye ait kaydedilmis olan ¢ikis enerjileri Tablo 2’de

verilmistir.
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Tablo 2. Evirici ¢ikig enerjileri igin 6rnek degerler

Tarih Eviricil  Evirici2 ~ Evirici3  Evirici4  Evirici5  Evirici6  Evirici7  Evirici8  Evirici9  Eviricil0
Saat [KWhAC [KWhAC [KWhAC [KWhAC [KWhAC [KWhAC [KWhAC [KkWhAC [KWhAC [KWhAC
] [ 1 ] ] I ] I ] ]

10/01/2016 07:15:00 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
10/01/2016 07:30:00 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0 0
10/01/2016 07:45:00 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1
10/01/2016 08:00:00 0.4 0.4 0.4 05 0.8 0.5 05 0.4 0.3 0.3
10/01/2016 08:15:00 0.7 0.7 0.5 0.7 1.1 0.6 0.6 0.5 0.4 0.5
10/01/2016 08:30:00 0.9 0.9 0.6 0.8 1.3 0.9 0.9 0.8 0.8 05
10/01/2016 08:45:00 17 1.7 0.9 1.2 2 11 11 11 1.3 0.9
10/01/2016 09:00:00 1.9 1.9 0.9 1.1 1.7 11 1.1 1 15 1
10/01/2016 09:15:00 2.1 2.1 0.9 0.9 2 1.2 1.2 1.2 1.6 11
10/01/2016 09:30:00 24 24 1.2 1.6 21 13 1.3 13 1.8 1.2

Calismada giines enerjisi tiretim verilerinin tahmini i¢in kullanilan 6zellikler Tablo 3°te verilmistir.

Tablo 3. Santral tiretim tahmini igin kullanilan 6zellikler

Ozellikler
1. 6zellik Ay
2. ozellik Giin
3. ozellik Saat
4. 6zellik Riizgar yonii (°)
5. ozellik Riizgar hiz1 (m/s)
6. ozellik Riizgar hamlesi(m/s)
7. dzellik Giines radyasyonu (W/m?)
8. ozellik Hava basinci (mbar)
9. ozellik Hava sicakligi (°C)
10. 6zellik Nispi nem (%)
11. dzellik Ciy noktas1 (°C)
12. 6zellik Batarya gerilimi (V)

2.2. Yapay Sinir Aglart (YSA)

YSA, insan beyninin yapisi esas alinarak gelistirilmis bir sistemdir. YSA’lar, ¢ok sayida islem birimini

kendi kendine uyum saglama, kendi kendini organize etme ve gercek zamanli 6grenme gibi bir dizi

ozellik ile birlestiren uyarlanabilir dogrusal olmayan bilgi isleme sistemleridir. YSA'larin avantajlar

esas olarak ag mimarisi ve algoritmalar tarafindan temsil edilmesidir. Bir YSA, noronlar olarak da
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adlandirilan bir dizi islem biriminden olusur ve bunlar birbirine baglidir. Yonlendirilmis bir grafik olarak
tanimlanabilir ve her noron bir transfer fonksiyonudur. Bir néron genellikle ¢cok girisli ve tek ¢ikish
dogrusal olmayan bir elemandir. Bir sinir aginin mimarisi, agin tiim baglantilar1 ve néronlarin transfer
fonksiyonlar1 tarafindan belirlenir (Ding ve ark., 2013; Ozcan ve ark., 2013; Sahan ve Yiiksel, 2016;
Abiodun ve ark., 2018; Sahan, 2021).

Cok katmanli yapay sinir ag1, bir 6zellik (giris) kiimesi ile buna karsilik hedef (¢ikis) degerleri arasinda
dogrusal olmayan bir eslemeyi temsil eden bir modeldir. Cok katmanli yapay sinir agi, denetimli
o0grenme metodunu kullanmaktadir. Girisler ve bu girislerin karsiligindaki hedef cikiglar aga
verilmektedir. CKYSA, Sekil 1 de gosterildigi gibi basit birbirine bagli néronlar veya diigiimler
sisteminden olusur. Diiglimler, basit bir dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonu tarafindan degistirilen,
diigiime giriglerin toplaminin bir fonksiyonu olan agirliklar ve cikis sinyalleri ile baglanir. Giris
katmaninda veri kiimesindeki 6zellik sayisi kadar néron bulunur. Giris katmani uygulanan veri kiimesini
degisiklige ugratmadan gizli katmana iletir. CK'YSA, bir veya daha fazla gizli katman ve son olarak bir
¢ikis katmani igermektedir. CKYSA, egitim yoluyla 6grenme yetenegine sahiptir (Gardner ve Dorling,
1998; Oral, 2011; Var ve Tiirkay, 2014).

Giris Katmam Gizli Katman Cikas Katman
1=1,2,.m 1=12,..g 1=1.2..p

Sekil 1. CKYSA ag mimarisi (Oral, 2011)

2.3. Uyarlamali Bulanmik Yapay Sinir Ag1 Ctkarim Sistemi (ANFIS)

ANFIS (Adaptive Neuro Fuzzy Inference System); YSA ile bulanik mantigin bir arada kullanildig:
sistemdir. ANFIS, ileri beslemeli bir sinir aginin diigiimlerinin bulanik parametreleri igledigi hibrit bir
sistemdir. ANFIS modeli, bulaniklastirma ad1 verilen bir siirecte girdi iiyelik fonksiyonlarini kullanarak
girdi Ozelliklerini iiyelik degerlerine donistiirdiigii birinci dereceden Sugeno ¢ikarim sistemlerine

esdegerdir. Ardindan, model ¢iktisini anlamak i¢in bir dizi mantiksal kurallar kullanilir. Daha sonra,
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¢ikarim ¢iktisini gergek degerler ¢iktisina durulastirmak igin ¢ikti iiyelik fonksiyonlar1 kiimesi kullanilir.
Bu algoritma, girdi verilerini ayirmak i¢in girdi {iyelik fonksiyonlarmi ve bulamik parametreleri
ayarlamak i¢in sinir aglariin geri yayilim 6zelligine benzer hata optimizasyon algoritmalar1 kullanir.
ANFIS’in egitimi, yapisindaki parametreleri bir optimizasyon algoritmasi kullanilarak belirlenmesi
anlamina gelir. Genel ANFIS mimarisi Sekil 2'de gosterildigi gibi 5 katmandan olusur. Her katman, bir
matematiksel islem gergeklestirir (Gokge ve Sonugiir, 2016; Karaboga ve Kaya, 2019; Zaghloul ve ark.,
2020).

1. Katman 2. Katman 3. Katman 4. Katman 5. Katman

—e P o R S —— S o — ~

Sekil 2. ANFIS modeli (Karaboga ve Kaya, 2019; Zaghloul ve ark., 2020)

ANFIS, tiyelik fonksiyonu parametrelerini ve sonug parametrelerini tahmin etmek i¢in optimizasyon
algoritmalarina ihtiya¢ duyar. Geri yayilim, ¢ikti katmanindaki hatayi hesaplar ve bunu parametre
ayarlamasi i¢in girdi katmanina geriye dogru yayar. Bu algoritma yerel minimumda sikisabilir ve yavas
bir performansa sahiptir. Hibrit optimizasyon, gradyan inis ve en kiigiik kareler optimizasyon
yontemlerini birlestirerek daha hizli performansa sahip ve yerel minimum tuzagindan kacinan alternatif
bir optimizasyon algoritmasidir (Gokge ve Sonugiir, 2016; Karaboga ve Kaya, 2019; Zaghloul ve ark.,
2020).

3. Bulgular ve Tartisma

Caligmada, Amasya Universitesi Ipekkdy yerleskesinde kurulu 200kW giines enerji santralinin 4 Ocak
2016 ve 20 Eyliil 2016 tarihlerinde dlgiilen tiretim verileri kullanilmistir. HOBOLINK uzaktan izleme
sistemi tarafindan kaydedilen riizgar yonii, riizgdr hamlesi, riizgar hizi, glines radyasyonu, panel
sicakligi, hava sicakligi, nem, ¢iy noktasi, hava basinci ve batarya gerilimi degerleri ve 10 evirici ¢ikis
enerjileri kullanilmigtir. Calismada gergeklestirilen analizlerde 15 dakikalik periyotlarda gerceklestirilen
0lciim sonuglar1 ve bu anlarda 10 evirici ¢ikigindaki enerji degerlerinin ortalamasi kullanilmistir.
Ozellik veri kiimesinde 12 6zellik ve 24356 6rnek bulunmaktadir. Ay, giin, saat, riizgar yonii, riizgar
hamlesi, riizgar hizi, giines radyasyonu, panel sicakligi, hava sicakligi, nem, ¢iy noktasi, basing ve
batarya gerilimi degerleri 6zellik kiimesini olusturmaktadir. Cikis tahmini i¢in dncelikle 10 eviriciye ait

cikis enerjileri kullanilmistir. Daha sonra islem karmasikligini azaltmak ve tahmin algoritmasinin
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basarimini iyilestirmek i¢in 10 eviricin ¢ikis enerjilerinin ortalamasi hesaplanmaistir. Cikis kiimesi evirici
enerjilerinin ortalamasini igermektedir.

CKYSA ve ANFIS yontemleriyle analiz gergeklestirilerek ¢ikis enerjisi tahmini yapilmistir. MATLAB
programi kullanilarak biitiin analizler gergeklestirilmistir. Bagarim sonuglarinin degerlendirilmesi igin
korelasyon katsayis1 karesi (R?), ortalama karesel hata (MSE) ve kok ortalama karesel hata (RMSE)
degerleri hesaplanmistir. R?, dlgiilen gercek degerler ile tahmin edilen degerlerin birbirlerine hangi
derecede bagli olduklari, aralarinda dogrusal bir iligkinin bulunup bulunmadigini tespit etmede
kullanilan test yontemidir. RMSE degeri, agin tahmin ettigi degerlerin dl¢iim degerlerinden ne oranda
saptiginin Olciisiidiir. MSE degeri, ne kadar sifira yakin bir deger olursa olusturulan modelin o denli

basarili sayilmasi beklenir (Sahan ve Yiiksel, 2016; Jebli ve ark.,2021; Sahan, 2021).

Z?zl(}’i— xi )?
Z?=1(Xi_ %; )?

n
e, Vi xi)?
n

RZ =1-— @)

MSE = ©)

RMSE = /w (3)

Esitliklerde belirtilen y; tahmin edilen degeri, x; gergek degeri, X; gercek deger ortalamasini ifade

ederken, n ise veri sayisini gostermektedir.

3.1. CKYSA Uygulamasi

Calismanin bu kisminda ¢ok katmanli ileri beslemeli yapay sinir ag1 algoritmasi kullanilmistir. Farkli
Ogrenme algoritmalari secilerek ve gizli katmandaki ndron sayisi degistirilerek farkli modeller denenmis
ve sonuglar karsilastirilmistir. CKYSA modeli, 12 girdi degiskeni (ay, giin, saat, riizgar yonii, riizgar
hamlesi, riizgdr hizi, giines radyasyonu, panel sicakligi, hava sicakligi, nem, ¢iy noktasi, basing ve
batarya gerilimi) ve bir ¢ikti1 degiskenine (evirici ortalama enerjisi) gore tasarlanmstir. Veri kiimesinin
(24356 ornek); %70’1 (17050 6rnek) egitim, %151 (3653 6rnek) dogrulama ve %151 (3653 6rnek) test
icin kullanilmigtir. Model bir giris katmani, bir gizli katman ve bir ¢ikis katmanindan olusmaktadir.

Gizli katman noron sayist 50 segildiginde elde edilen basarim sonuglari Tablo 4’te verilmistir.

Tablo 4. CKYSA basarim sonuglari

Ornek MSE RMSE R?
Egitim 17050 0.1342 0.3663 0.9606
Dogrulama 3653 0.1634 0.4042 0.9503
Test 3653 0.1434 0.3786 0.9569
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YSA’larda noronlarin agirliklar1 egitim iterasyonlar1 siiresince belirli 6grenme kurallarina gore
giincellenmektedir. Degisik 6grenme algoritmalar1 verilerin kendilerine has yapilar1 nedeniyle farkli
tahmin bagarimlari ortaya koyabilmektedir. Bu ¢alismada literatiirde sik rastlanan Levenberg-Marquardt
(“trainlm”) ile Scaled Conjugate Gradient-Olgenikli Eslenik Gradyan Geri Yayilim Algoritmasi
(“trainscg”) egitim algoritmalar se¢ilerek ayri ayri denenmistir. Gizli katman aktivasyon fonksiyonu
“sigmoid” ve ¢ikis katmani aktivasyon fonksiyonu “lineer” olarak almmmustir. Yapilan denemelerde
epoch sayis1 1000 olarak kullanilmigtir. Her bir ag i¢in en uygun deger elde edebilmek maksadiyla 10’ar
defa calistirilmustir.

Sekil 3, gercek cikis enerjisi degerleri ve tahmin edilen ¢ikis enerjisi degerleri icin CK'YSA modelinin
egitim, dogrulama, test ve tiim degerleri arasindaki iliskiyi gostermektedir. Egitim verilerindeki basari
orani R? = 0.96064, dogrulama verilerindeki basar1 oran1 R? = 0.95037 iken test verilerindeki basar1
orani R? =0.95699 olarak bulunmustur. Olusturulan agin, verilerin tiimii i¢in oran1 ise R? = 0.9586’dur.
Bu oran agin gayet basarili oldugunu gostermektedir. Sonuglar incelendiginde olusturulan modelin
basarili oldugu goriilmektedir. Sonuclar, gercek degerler ile tahmin edilen degerler arasindaki

korelasyonun, tiim verilerde gii¢lii oldugunu gostermektedir.

Egitim: R=0.96064 Dogrulama: R=0.95037
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Sekil 3. CKYSA tahmin sonuglari
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Farkli 6grenme algoritmalari ve farkli gizli katman noron sayisi segilerek elde edilen CK'YSA modelinin
tahmin sonuglar1 asagida Tablo 5’te verilmigtir.

Tablo 5. Farkli 6grenme algoritmalar ve farkli gizli katman noron sayilart i¢in CKYSA modelin bagarim
sonuglari
Egitim Dogrulama Test

MSE RMSE R? MSE RMSE R? MSE RMSE R?

Egitim
Algoritmasi

n=8 0.1859 0.4311 0.9444 | 0.2090 0.4571 0.9377 | 0.1954 0.4420 0.9426
n=10 | 0.1687 0.4107 0.9495 | 0.1816 0.4261 0.9468 | 0.1918 0.4379 0.9435
n=11 | 0.1760 0.4195 0.9482 | 0.1690 0.4110 0.9452 | 0.1752 0.4185 0.9495
Trainlm | n=12 | 0.1697 0.4119 0.9491 | 0.1687 0.4107 0.9500 | 0.1604 0.4004  0.9542
n=13 | 0.1634 0.4042 09513 | 0.1592 0.3989 0.9528 | 0.1688 0.4108 0.9504
n=20 | 0.1533 0.3915 0.9537 | 0.1575 0.3968 0.9555 | 0.1582 0.3977  0.9545

n=50 | 0.1342 0.3663 0.9606 | 0.1634 0.4042 0.9503 | 0.1434 0.3786 0.9569

n=38 0.2141 0.4627 0.9360 | 0.2070 0.4549 0.9389 | 0.2076  0.4556  0.9369
n=10 | 02241 0.4733 0.9329 | 0.2253 0.4746 0.9324 | 0.2285 0.4780 0.9311
n=11 | 02132 0.4617 0.9360 | 0.1946 0.4411 0.9401 | 0.2220 0.4711  0.9360
Trainscg | n=12 | 0.1948 0.4413 0.9417 | 0.2121 0.4605 0.9380 | 0.2034 0.4509  0.9386
n=13 | 02269 0.4763 0.9331 | 0.2224 0.4715 0.9305 | 0.2054 0.4532  0.9357
n=20 | 02228 0.4720 0.9328 | 0.2194 0.4684 0.9360 | 0.2210 0.4701  0.9343

n=50 | 0.2463 0.4962 0.9262 | 0.2426 0.4925 0.9287 | 0.2282 0.4777  0.9285

Tablo 5’te verilen basarim sonuglar1 degerlendirildiginde “trainlm” egitim algoritmasinin daha basarili
oldugu tespit edilmistir. Ayn1 zamanda gosterilen algoritmalardan gizli katman sayist 50 olarak
secildiginde, agin egitim agamasinda R? degerinin 0.9606 ve MSE degerinin 0.1342, test asamasinda R?
degerinin 0.9569 ve MSE degerinin 0.1434, dogrulama asamasinda ise R? degerinin 0.9503 ve MSE
degerinin 0.1634 oldugu goriilmektedir. Ayrica gizli katmanda ndron sayisi degisiminin tahmin
performansini etkiledigi gézlenmistir.

Sekilde 4’te veri setindeki gercek degerler ile tahmin edilen degerlerin ne oranda cakistigi
goriilmektedir. Sekil 4 incelendiginde gercek degerler ile tahmin edilen degerlerin birbirine yakin

oldugu goriilmektedir.
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Sekil 4. CKYSA modeli i¢in ger¢ek ve tahmin edilen sonuglar

3.2. ANFIS Uygulamasi

Calismanin bu bdliimiinde ANFIS algoritmas1 kullanilmistir. Ozelliklerin boyutunun fazla olmasi
ANFIS uygulamasinda hesaplama karmasikligini artirmaktadir. Bu nedenle temel bilesenler analizi
kullanilarak boyut azaltimi gergeklestirilmistir. Bu uygulamada, temel bilesenler analizi ile boyut
indirgeme islemi saglanarak giines enerjisi santrali ¢ikis enerjisine etki eden 12 o6zellik 3 ozellige
indirilmistir. Bir bagka deyisle, problem ti¢ girdi ve bir ¢iktidan olusan sisteme doniistiiriilmiistiir.

Veri kiimesinde, temel bilesenler analizi ile boyut indirgeme isleminden sonra veriler [0,1] araliginda
normalize edilmistir. Ag1 egitmek icin kullanilan egitim veri seti tiim verilerin yaklasik %70’i olan
17050 veri seti, test i¢in tiim veri setinin yaklasik %23l olarak 5601 veri seti ve kontrol veri seti i¢in
de tiim setin %7’si olarak 1705 veri setine ayrilarak ii¢ ayri dosya olarak kaydedilip modele
yiliklenmistir. Veri setinin egitim, test ve kontrol olarak {i¢ par¢aya ayrilmasi icin basit rassal ayrim
yontemi kullanilmistir. Girdi ve ¢ikt1 verileri arasindaki iliski model igerisinde bulunan 8 adet iiyelik
fonksiyonu kullanilarak sistemin egitilmesi saglanmustir. Uyelik fonksiyonu olarak melez algoritmasi
uygulanmig ve hata oranlart gézlemlenerek sonuglar elde edilmistir. Melez algoritma, geri yayilim
algoritmas ile en kiiciik kareler yonteminin beraber kullanildigi 6grenme algoritmasidir. Uyelik

fonksiyonlar1 secildikten sonra egitim dongii (epoch) sayisi belirlenmistir. Gozlemler sonucunda
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modelin 50 devir sonras1 durdugu anlasildigindan egitim dongii degeri 50 olarak belirlenmistir. Egitim
dongii degeri belirlendikten sonraki agamada, egitimler sirasiyla baslatilarak sonuglar elde edilmistir.

Bu uygulamada, birkag iiyelik fonksiyon sayisi, tiim iiyelik fonksiyon tipleri ile ¢ikt1 tipi constant/linear
icin sirasiyla denenmistir, Sekil 5’te olusturulan ANFIS modelinin yapis1 gériilmektedir. Ik asamada
iic bagimsiz degisken girdi olarak sisteme girilmistir. Ikinci asamada ise girdi degerleri 4-4-4 iiyelik
fonksiyonuna belirli bir iiyelik derecesinde model tarafindan atanmistir. Sonraki siitunda ise iiyelik
fonksiyonlar1 kullanilarak elde edilen 64 kural yer almaktadir. Bulanik agin en iyi sekilde 6grenmeyi
gergeklestirecegi 64 kural belirlemis ve her kuraldan bir deger liretmistir. Olusturulan ¢ikti liyelik

fonksiyon degerleri tek ¢ikt1 degerine doniistiiriilmiistiir.

| Click on each node to see detailed information I | Update Help Close

Sekil 5. ANFIS modeli ag yapisi

Tablo 6’da sonuglarin incelenmesinde en basarili sonucun 0.0946 hata oraniyla, melez algoritma ve
gbellmf tiyelik fonksiyon tipi ile girdi degerleri i¢in 4-4-4 iiyelik fonksiyonun birlikte kullanildig:
modelin tirettigi gozlemlenmektedir. Ayrica tablodan anlagildig1 gibi ¢ikt:1 iiyelik fonksiyon tipi sabit

(constant) olmalidir.
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Tablo 6. 4-4-4 {iyelik fonksiyon sayis1 deneme sonuglarina iligkin bagarim sonuglar

Sabit Egitim Test Kontrol
c

§ N

2 g =

7 5 c & MSE RMSE R? MSE RMSE R? MSE RMSE R

§2 i

L~
trimf 4-4-4 0.0082 0.0904 0.9068 | 0.0092 0.0957 0.9268 | 0.0161 0.1270 0.9099
trapmf 4-4-4 0.0083  0.0908 0.9058 | 0.0095 0.0972 0.9234 | 0.0179 0.1340 0.8976
gbellmf 4-4-4 0.0081 0.0899 0.9079 | 0.0089 0.0946 0.9294 | 0.0163 0.1278 0.9175
gaussmf 4-4-4 0.0081  0.0901 0.9073 | 0.0090 0.0948 0.9293 | 0.0174 0.1317 0.9139
gauss2mf 4-4-4 0.0081  0.0900 0.9075 | 0.0095 0.0975 0.9247 | 0.0217 0.1472 0.8776
pimf 4-4-4 0.0082  0.0904 0.9067 | 0.0093 0.0965 0.9252 | 0.0167 0.1292 0.9057
dsigmf 4-4-4 0.0081  0.0901 0.9073 | 0.0091 0.0956 0.9269 | 0.0161 0.1270 0.9115
psigmf 4-4-4 0.0081  0.0901 0.9073 | 0.0091 0.0956 0.9269 | 0.0161 0.1270 0.9115

Dogrusal Egitim Test Kontrol

trimf 4-4-4 0.0078 0.0884 0.9109 | 0.0096 0.0977 0.9246 | 0.0209 0.1446 0.8925
trapmf 4-4-4 0.0077 0.0876 0.9126 | 0.0116 0.1076 0.9058 | 0.0228 0.1511 0.8583
gbellmf 4-4-4 0.0073  0.0856 0.9167 | 0.0104 0.1022 0.9162 | 0.0228 0.1510 0.8582
gaussmf 4-4-4 0.0074  0.0858 0.9165 | 0.0110 0.1049 0.9107 | 0.0237 0.1538 0.8458
gauss2mf 4-4-4 0.0073  0.0857 0.9166 | 0.0118 0.1085 0.9054 | 0.0233 0.1527 0.8586
pimf 4-4-4 0.0076 ~ 0.0870 0.9139 | 0.0181 0.1344 0.8525 | 0.0416 0.2040 0.7407
dsigmf 4-4-4 0.0074 0.0860 0.9159 | 0.0124 0.1114 0.8998 | 0.0293 0.1712 0.8184
psigmf 4-4-4 0.0074 0.0860 0.9159 | 0.0124 0.1114 0.8998 | 0.0293 0.1712 0.8184

Elde edilen sonuglar baz alinarak en iyi sonucu iireten iiyelik fonksiyon tipi ve fonksiyon sayisi gbelmf

(4-4-4) kullanilarak agin egitilmesi sonucunda agin egitim hatast RMSE = 0.0899, test hatast RMSE =
0.0946 ve kontrol hatast RMSE = 0.1278 olarak bulunmustur.

Egitim, test ve kontrol veri setlerindeki gercek degerler ile tahmin edilen degerlerinin ne oranda gakistig

Sekil 6, Sekil 7 ve Sekil 8’de goriilmektedir.
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Sekil 7. ANFIS uygulamasi test veri seti i¢in gercek degerler ve tahmini sonuglar
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Sekil 8. ANFIS uygulamasi kontrol veri seti i¢in gercek degerler ve tahmini sonuglar

CKYSA ve ANFIS kullanarak giines enerjisi santrali ¢ikis enerjisi tahminlerinden elde edilen
performans sonuglari Tablo 7°de verilmistir. Tabloda YSA nin R? degeri biiyiik olmasina ragmen MSE

ve RMSE degerinin de biiyiik olmasinin nedeni ANFIS uygulamasinda verinin normalize edilmesinden

dolayidir.
Tablo 7. ANFIS ve CKYSA yontemleri i¢in bagarim sonuglari
Yontem R MSE RMSE
ANFIS 0.9294 0.0089 0.0946
YSA 0.9569 0.1434 0.3786
4. Sonu¢

Bu ¢alismada, meteorolojik verilere bagl olarak bir glines enerji santrali liretim enerjisi tahmini igin
makine 6grenme tekniklerine dayali bir yaklagim sunulmustur. Calismada kullanilan veriler Amasya
Universitesi Ipekkdy yerleskesinde kurulu 200kW giines enerji santrali iiretim verileridir. Tahmin
algoritmasi olarak CK'YSA ve ANFIS yontemleri kullanilmigtir. Algoritma sonuglarinin karsilagtirmali
analizi yapilmstir.

CKYSA metodu kullanilarak yapilan tahminde en iyi sonucun Levenberg-Marquardt (trainlm)
algoritmasiyla elde edildigi belirlenmistir. ANFIS metodu kullanilarak yapilan tahminde ise en basarili

sonucun melez algoritma ve gbellmf iiyelik fonksiyon tipi ile girdi degerleri icin 4-4-4 iiyelik
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fonksiyonun birlikte kullamildig1 modelin iirettigi belirlenmistir. CKYSA uygulamasi sonucunda R?
degeri 0.9569, MSE degeri 0.1434 ve RMSE degeri 0.3786 olarak elde edilmistir. ANFIS uygulamasi
sonucunda R?, MSE ve RMSE degerleri sirasiyla 0.9294, 0.0089 ve 0.0946 olarak hesaplanmustir.
Olusturulan CKYSA ve ANFIS modelleriyle yapilan tahmin degerlerinin 6lgiilen degerler ile makul
diizeyde yakinsadigi sagilma grafiklerinden goriilmiistiir. R?> degeri acgisindan CKYSA, ANFIS
metoduna gore daha basarili performans gostermektedir.

Bu c¢alisma ile giines enerjisi santrali ¢ikis enerjisinin tahmininde CKYSA ve ANFIS modellerinin
kullanilabilecegi ancak CKYSA’nin daha iyi performans gosterdigi belirlenmistir. Test sonuglar
incelendiginde modellerin yaptiklar1 tahmin degerlerinin tutarli ve gilivenilir oldugu tespit edilmistir.
Farkl1 jeolojik konumlarda yer alan santraller veya diger enerji santrallerinde de iiretim verileri ayni

metotlarla hesaplanabilir.
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