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ÖZET 

Fotovoltaik enerji sistemleri için güneş ışınım şiddeti ve fotovoltaik güç üretimi verileri 

vazgeçilmez girdiler olduğundan, yüksek doğrulukta ve tutarlı güneş ışınımı ve fotovoltaik 

güç tahmini, uygulamadaki temel gereksinimlerdendir. Bu tez çalışmasında, güneş 

parametrelerinin deneysel metotlarla modellenmesi yapılmış ve global optimumu bulma 

yeteneği yüksek olan metasezgisel optimizasyon algoritmaları yapay sinir ağlarına 

hibritlenmiştir. Hibrit tahmin modellerinin oluşturulması sürecinde, gri kurt (bozkurt), 

karınca aslanı ve balina optimizasyon algoritmaları çok katmanlı algılayıcı algoritmasına 

entegre edilmiştir. Günlük toplam yatay güneş ışınımı tahmin etmek için hava sıcaklığı, 

bağıl nem ve difüz yatay güneş ışınımı parametreleri 3 girişli ve 2 girişli  yapıda 

kullanılmıştır. Günlük fotovoltaik güç üretimini tahmin etmek için ise hava sıcaklığı, bağıl 

nem, toplam yatay güneş ışınımı ve difüz yatay güneş ışınımı parametreleri 4 girişli, 3 

girişli ve 2 girişli olarak kullanılmıştır. Ayrıca, geliştirilen hibrit tahmin modellerinin 

performansları, çok katmanlı algılayıcı algoritmasında kullanılan hiperbolik tanjant, sinüs 

ve sigmoid aktivasyonu fonksiyonları açısından da test edilmiştir. Geliştirilen tahmin 

modellerinin ortalama mutlak hata, ortalama mutlak yüzdesel hata ve karekök ortalama 

hata performansları karşılaştırıldığında, gri kurt optimizasyon algoritması tabanlı çok 

katmanlı algılayıcı modeli günlük toplam yatay güneş ışınımı ve günlük fotovoltaik güç 

üretimi tahminlerinde en iyi sonuçları sağlamıştır. Ayrıca, geliştirilen hibrit tahmin 

modellerinin, gelecekte kullanılacak farklı zaman aralıklarındaki veri setleri üzerinde de 

başarıyla uygulanabileceği değerlendirilmektedir. 
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ABSTRACT 

Since solar radiation intensity and photovoltaic power generation data are indispensable 

inputs for photovoltaic energy systems, high accuracy and consistent solar radiation and 

photovoltaic power prediction are essential requirements in practice. In this thesis study, 

solar parameters have been modeled by experimental methods and metaheuristic 

optimization algorithms with high ability to find global optimum have been hybridized to 

artificial neural networks. In the process of creating hybrid estimation models, the grey 

wolf, the ant lion and the whale optimization algorithms were integrated into the multilayer 

perceptron algorithm. Air temperature, relative humidity and diffuse horizontal solar 

radiation parameters were used in the structure with 3 inputs and 2 inputs to estimate the 

daily total horizontal solar radiation. In order to estimate the daily photovoltaic power 

generation, air temperature, relative humidity, total horizontal solar radiation and diffuse 

horizontal solar radiation parameters were used in the structure with 4 inputs, 3 inputs and 

2 inputs. In addition, the performances of the developed hybrid estimation models were 

tested in terms of the hyperbolic tangent, sinus and sigmoid activation functions used in the 

multilayer perceptron algorithm. The comparison of mean absolute error, mean absolute 

percentage error and root mean squared error performances of the developed estimation 

models shows that the grey wolf optimization algorithm-based multilayer perceptron 

model provides the best results for estimating the daily total solar radiation and the daily 

photovoltaic power generation. In addition, it is considered that the developed hybrid 

estimation models can successfully be applied on the datasets containing different time 

intervals to be used in the future. 
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1. GİRİŞ  

 

Yenilenebilir Enerji Kaynakları, Küresel Durum Raporu'na göre [1]; 2018 yılı sonunda 

küresel yenilenebilir enerji kapasitesi 2,378 GW'a ulaşmıştır ve dünyanın toplam enerji 

üretiminin %33'ünden fazlası yenilenebilir enerji kaynakları tarafından karşılanmıştır. 2018 

yılındaki yeni kapasite ilaveleri fotovoltaik enerji sistemlerinden %55, rüzgâr enerji 

sistemlerinden %28 ve hidroelektrik enerjiden %11 olarak gerçekleşmiştir. Özellikle 

fotovoltaik güç, yaklaşık 100 GW ilavesiyle yüksek penetrasyon seviyesine ulaşmıştır. 

Dolayısıyla, fotovoltaik güç üretimi 2018 yılında dünyanın en hızlı büyüyen yenilenebilir 

enerjisi haline gelmiştir. Bu gelişmelere paralel olarak, enerji ticareti için fotovoltaik güç 

üretiminin tahmin edilmesi önemli bir gereksinim halini almıştır. 

 

Fotovoltaik güç sistemlerinin kurulumlarında önemli güneş parametreleri olan global 

güneş ışınımı, güneşlenme süresi ve hava sıcaklığı verilerinin modellenmesi amacıyla 

literatürde farklı deneysel metotlar kullanılmıştır. 

 

Despotovic ve ark. aylık ortalama günlük difüz güneş ışınımı modellemesi için doğrusal 

regresyon modelini kullanmış ve ortalama mutlak bağıl hata 0,060 olarak elde edilmiştir 

[2]. Jamil ve ark. aylık ortalama günlük difüz güneş ışınımı modellemesi için doğrusal, 

logaritmik ve üstel regresyon modellerinden faydalanmış ve karekök ortalama hatalar 

sırasıyla 0,8967 MJ/m2, 1,1360 MJ/m2 ve 1,7705 MJ/m2 olarak bulunmuştur [3]. Filhove 

ve ark. günlük difüz güneş ışınımı modellemesinde sigmoid lojistik fonksiyonunu 

kullanarak karekök ortalama hatayı 0,2718 MJ/m2 olarak hesaplamışlardır [4].  

 

Liao ve. ark. yıllık ortalama güneşlenme süresi modellemesi için doğrusal regresyon 

modelini kullanmış ve belirlilik katsayısı 0,80 olarak elde edilmiştir [5]. Chelbi ve ark. 

aylık ortalama günlük güneşlenme süresi modellemesi için doğrusal regresyon modelinden 

faydalanmış ve belirlilik katsayısı 0,7976 olarak bulunmuştur [6].  

 

Zhu ve ark. günlük hava sıcaklığı modellemesi için doğrusal regresyon modelinden 

faydalanmış ve karekök ortalama hata 3,17  ̊C olarak bulunmuştur [7]. Ho ve ark. günlük 

maksimum hava sıcaklığı modellemesi için rastgele orman regresyon modelini kullanmış 

ve ortalama mutlak hata 1,67  ̊C olarak elde edilmiştir [8]. Wenbin ve ark. günlük 
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maksimum ve minimum hava sıcaklığı modellemesinde sinüzoidal eğri uydurma metodunu 

kullanarak korelasyon katsayılarını sırasıyla 0,83 ve 0,84 olarak hesaplamışlardır [9].  

 

Literatürde güneş ışınımını tahmin etmek için çeşitli makine öğrenimi, uzaktan algılama ve 

deneysel modeller önerilmiştir. 

 

Chang ve Zhang saatlik / günlük ışınım oranını kullanarak saatlik global güneş ışınımı 

tahmininin doğruluğunu iyileştirmişlerdir [10]. Jiang ve ark. evrişimsel sinir ağlarını 

kullanarak uydu görüntülerinden mekansal kalıpları çıkarmışlar ve bunları çok katmanlı 

algılayıcıda kullanarak saatlik global güneş ışınımıyla ilişkilendirmişlerdir. Doğru ve 

güvenilir tahmin elde etmişlerdir [11]. 

 

Li ve ark. çok değişkenli uyarlanabilir regresyon eğri yöntemi kullanarak meteorolojik 

verilerdeki en önemli değişkenleri seçmiş ve yatay bir yüzeyde saatlik global güneş 

ışınımının tahmini için iyi bir performans elde etmiştir [12]. Cornejo-Bueno ve ark. makine 

öğrenimi regresörleri olarak farklı Gauss süreçleri, destek vektör regresyonu ve sinir 

ağlarını kullanmışlar ve saatlik global güneş ışınımı tahmininde aşırı öğrenme 

makinelerinin etkin performansını göstermişlerdir [13].  

 

Manju ve ark. günlük yatay global güneş ışınımı tahmininde yüzey ölçüm verilerini uydu 

ölçüm verilerinden daha uygun bulmuşlardır [14]. Gouda ve ark. günlük global güneş 

ışınımının yatay bir yüzeyde tahmin edilmesi için yılın günü bazlı hibrit sinüs ve kosinüs 

dalga modelini önerdiler ve herhangi bir meteorolojik veriye ihtiyaç duymadan iyi bir 

tahmin elde etmişlerdir [15]. 

 

Guermoui ve ark. ağırlıklandırılmış Gauss süreç regresyonuna dayalı paralel ve basamaklı 

tahmin mimarileri önermişler ve günlük global yatay güneş ışınımı tahminindeki 

hassasiyeti arttırmışlardır [16]. Feng ve ark. günlük yatay global güneş ışınımını tahmin 

etmek için sıcaklığa dayalı ampirik ve makine öğrenme modellerini karşılaştırmışlar ve 

hibrit zihin evrimine dayalı yapay sinir ağı modelini uygun model olarak tavsiye 

etmişlerdir [17].  

 

Bir deney kuramı yaklaşımı ile Makade ve ark. rakım, bağıl nem ve güneşlenme süresi 

değişkenlerini aylık ortalama yatay global güneş ışınımı tahmininde baskın parametreler 
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olarak belirlemiştir [18]. Kisi ve ark. dinamik evrilen sinirsel-bulanık çıkarım sisteminin 

aylık ortalama global güneş ışınımı tahminindeki verimini göstermişlerdir [19]. 

 

A.G. Kaplan ve Y.A. Kaplan hareketli en küçük kareler yaklaşımına dayanan kübik, 

kuadratik ve doğrusal modeller geliştirmişler ve gerçek verilerle iyi bir uyum içinde olan 

aylık ortalama global güneş ışınımı değerlerini elde etmişlerdir [20]. Anis ve ark. aylık 

ortalama global güneş ışınımı tahmini için güneşlenme süresine dayalı genelleştirilmiş 

modeller tasarlamışlar ve küresel performans göstergesi açısından kuartik fonksiyonu en 

üst sıradaki model olarak tanımlamışlardır [21]. 

 

Gürel ve ark.,aylık ortalama günlük global güneş ışınımı değerlerini tahmin etmek için 

ileri beslemeli sinir ağı, ampirik modeller (üç Angstrom tipi model), zaman serisi (Holt-

Winters) ve matematiksel modeller kullanmışlardır. Basınç, bağıl nem, rüzgar hızı, ortam 

sıcaklığı ve güneş ışığı süresi verileri kullanılmış olup; ileri beslemeli sinir ağı 0,9911’lik 

R2, 0,78’lik KOH ve % 4,9263’lük OMYH değerleriyle en başarılı yöntem olmuştur [22]. 

 

Literatürde fotovoltaik güç tahmini için pek çok yapay zekâ, metasezgisel optimizasyon ve 

veri madenciliği modelleri önerilmiştir.  

 

Li ve ark. fotovoltaik güç tahmini için çok-evrenli optimizasyon algoritması ve destek 

vektör makinesi içeren hibrit bir model önermişlerdir. Geçmiş güç üretimi ve hava durumu 

verileri kullanılarak OKH değeri en az 0,0012 azaltılmıştır [23]. Behera ve ark. fotovoltaik 

gücü tahmin etmek için hızlandırılmış parçacık sürü optimizasyonu tabanlı aşırı öğrenme 

makinesi kullanmışlar ve OMYH % 1,4440 olarak elde edilmiştir [24]. 

 

Eseye ve ark. SCADA verilerine ve meteorolojik bilgilere dayanarak dalgacık dönüşümü, 

parçacık sürü optimizasyonu ve destek vektör makinesi içeren hibrit bir model 

geliştirmişler ve NOMH değeri 0,4 olarak bulunmuştur [25]. Koster ve ark. bölgesel 

fotovoltaik güç tahmini için fotovoltaik referans sistemlerini karakterize etmişler ve OS 

değerini nominal gücün %1,1'ine düşürmüşlerdir [26]. 

 

Douiri fotovoltaik karakteristikleri temsil etmek için parçacık sürü optimizasyon 

algoritması ile bir Takagi-Sugeno sinirsel-bulanık çıkarım sistemini ayarlamışlar ve 

ortalama hatalar, genetik algoritma tabanlı modele göre dörtte bir azalmıştır [27]. 
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Larson ve ark. sayısal hava tahmininin en küçük kareler optimizasyonuna dayanan bir 

tahmin yöntemi önermişlerdir. BKOH’ın değeri, global yatay ışınım ve fotovoltaik güç 

çıkışı verileri kullanılarak %10,3 - %14 aralığında bulunmuştur [28]. 

 

El-Baz ve ark. olasılık tahminlerinin, enerji yönetim sistemi algoritmaları ve talep tarafı 

yönetim algoritmalarına entegrasyonunu kolaylaştırmıştır. Tahmin yeteneği, süreklilik 

modeline göre %48,6'ya yükselmiştir [29]. Hu ve ark. ultra kısa dönem fotovoltaik güç 

tahmini için yere dayalı bulut görüntülerini kullanmışlardır. Radyal temelli fonksiyonlar 

aracılığıyla OMH ve OMYH değerleri sırasıyla 83,4 W ve %7,4 azalmıştır [30]. 

 

VanDeventer ve ark. bir konut fotovoltaik sisteminin kısa dönem güç tahmini için genetik 

algoritmaya dayalı destek vektör makinesi modelini önermişlerdir. Hava sıcaklığı, güneş 

ışınımı ve fotovoltaik güç verileri giriş değişkenleri olarak kullanılmış ve KOH ve OMYH 

değerleri sırasıyla %11,226 W ve %1,7052'ye ulaşmıştır [31]. 

 

Dong ve ark. fotovoltaik sistemlerin sistem parametrelerini ve durum değişkenlerini 

tahmin etmek için filtre tabanlı beklenti maksimizasyonu ve Kalman filtreleme 

mekanizması geliştirmişlerdir. Geliştirilen model, kısa dönem fotovoltaik güç tahmininde 

NKOH doğruluğu açısından iyi bir performans göstermiştir [32]. 

 

Gao ve ark. fotovoltaik güç tahmini için uzun-kısa süreli bellek ağlarını önermişlerdir. 

Sayısal hava tahmini ile bulunan günlük ortalama meteorolojik veriler giriş olarak 

kullanılmış ve ideal hava koşulları için KOH değeri % 4,62'ye ulaşmıştır [33]. Gulin ve 

ark. bir gün sonraki fotovoltaik güç üretimini tahmin etmek için sinir ağı statik/ dinamik 

çevrimiçi düzeltici geliştirmişler ve güç üretimi tahminindeki standart sapma %50 

azalmıştır [34]. 

 

Wang ve ark. bir gün sonraki fotovoltaik güç üretimini tahmin etmek için evrişimsel sinir 

ağı ve uzun-kısa süreli sinir ağı modelleri ile hibrit bir model oluşturmuşlar ve bu model, 

çoğunlukla fotovoltaik zaman serisi verileri kullanan tekli modellerden daha iyi çalışmıştır 

[35]. Wang ve ark. fotovoltaik sistemlerin günlük güç çıktılarını tahmin etmek için kısmi 

fonksiyonel doğrusal regresyon modeli önermişlerdir. Global yatay ışınım ve fotovoltaik 

güç çıkışı verileri kullanılarak OMS değeri 40,6277’ye düşürülmüştür [36]. 
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Han ve ark. fotovoltaik enerji üretiminin orta ila uzun dönem tahmini için kopula 

fonksiyonunu ve uzun-kısa süreli bellek ağını birleştirmişlerdir. Ölçülen güç ve 

meteorolojik veriler kullanılarak NKOH değeri % 10,01’e kadar azalmıştır [37]. Yang ve 

ark. geçmiş fotovoltaik güç üretim verilerini ve meteorolojik verileri kullanarak veri 

madenciliğine dayalı tahmin yapmışlardır. Güneşli günlerde en düşük KOH değeri 0,1028 

ile benzer bulutlu modifikasyona sahip Markov zinciri modelinde görülürken, en düşük 

BMH değeri ise %0,88 ile benzer bulutlu modifikasyona sahip uzay füzyonu modelinde 

görülmüştür [38]. 

 

Wang ve ark. mevsimsel fotovoltaik güç tahmini için dalgacık dönüşümü, derin evrişimsel 

sinir ağı ve kantil modellerini hibritlemişler ve KOH değeri 14,3381 olarak hesaplanmıştır 

[39]. He ve ark. destek vektör kantil regresyonu ve bulanık bilgi granülasyonu 

yöntemlerini birleştirerek fotovoltaik güç üretiminin olasılık yoğunluk tahminini 

yapmışlardır. En düşük hata değerleri OMYH için %3,28, OBTH için %23,37, KOH için 

4,15 ve OMH için %134,362 olarak bulunmuştur [40]. 

 

Ogawa ve ark. fotovoltaik güç üretimini tahmin etmek için Gauss-Gauss-Kısıtlı-

Boltzmann-Makinesi tabanlı derin sinir ağı tekniğini önermişlerdir. Çok katmanlı algılayıcı 

modelinin standart sapması %10,6, Gauss-Gauss-Kısıtlı-Boltzmann-Makinesi ve çok 

katmanlı algılayıcı içeren derin inanç ağı modelinin standart sapması %4,1 ve beyin 

fırtınası optimizasyonu, Gauss-Gauss-Kısıtlı-Boltzmann-Makinesi ve çok katmanlı 

algılayıcı içeren evrimsel derin inanç ağı modelinin standart sapması %1,8 olarak 

gözlenmiştir [41]. Sharifzadeh ve ark. fotovoltaik güç, sıcaklık, saatlik değişken, 

mevsimsel değişken, doğrudan güneş ışınımı ve difüz güneş ışınımı verilerini yapay sinir 

ağları ve destek vektör regresyonunda kullanarak fotovoltaik güç üretimini tahmin 

etmişlerdir. Yapay sinir ağlarının ortalama kare hatası 1 saatlik ve 5 saatlik zaman 

dilimlerinde 3,26x10-4 ve 6,5x10-3 olarak bulunurken, destek vektör regresyonunun 

ortalama kare hataları 2,03x10-6 ve 5,51x10-2 olarak elde edilmiştir [42]. 

 

Wood çeşitli hava, çevre ve pazar değişkenlerini şeffaf açık kutu öğrenme ağında 

değerlendirerek güneş enerjisi üretimini tahmin etmişlerdir. İki farklı veri seti hazırlanmış 

olup, birinci ve ikinci veri setinin karekök ortalama hataları sırasıyla 1044,4 MW ve 936,1 

MW; belirlilik katsayıları ise sırasıyla 0,975 ve 0,980 olarak bulunmuştur. [43]. Heydari ve 

ark. mikroşebekelerde güneş enerjisi tahmini için dalgacık dönüşümü, hibrit özellik seçimi, 



6 

grup veri işleme yöntemi tabanlı sinir ağı ve modifiye çok amaçlı meyve sineği 

optimizasyon algoritmasını hibritlemişlerdir. Önerilen modelin karekök ortalama hatası 

0,017868, ortalama mutlak yüzdesel hatası 1,7275, ortalama mutlak hatası 0,015095 ve 

belirlilik katsayısı 0,99649 olarak gözlenmiştir [44]. 

 

Dewangan ve ark. danışmanlı makine öğrenme algoritmaları ve ortalama, medyan, 

doğrusal regresyon ve doğrusal olmayan regresyon gibi farklı birleşik tahmin yöntemleri 

kullanarak fotovoltaik güç tahmini yapmışlardır [45]. Behera ve Niranjan, kısa dönem 

güneş gücü tahmini için ampirik mod ayrışma ve sinüs kosinüs optimizasyonu tabanlı aşırı 

öğrenme makinesi kullanmışlardır. Geliştirilen bu modelin, OMYH değeri %1,8852 olarak 

hesaplanmıştır [46]. 

 

Bu tez kapsamında, fotovoltaik güç santrallerinin güç kalitesi, yedek kapasite planlaması, 

temel yük planlaması ve yük takibi açılarından verimli olmalarına ve santralle ilgili 

geleceğe yönelik yatırım, bakım, üretim ve satış gibi konularda politikalar ve planlar 

oluşturulmasına katkı sağlamak, amacıyla güneş ışınım şiddetini ve fotovoltaik güç üretimi 

tahminleri yapılmıştır., İlk olarak Polinom, Gauss ve Fourier eğri uydurma yöntemleri 

kullanılarak Ankara ilinin 2007-2016 yılları arasındaki hava sıcaklığı, güneşlenme süresi 

ve global güneş ışınım şiddeti verilerinin analizi yapılmıştır. Sonrasında, gri kurt karınca 

aslanı ve balina optimizasyon algoritmaları kullanılarak metasezgisel optimizasyon tabanlı 

çok katmanlı algılayıcı modelleri oluşturulmuş ve n demetli meteorolojik giriş verileri 

aracılığıyla günlük toplam yatay güneş ışınımı tahmini ve günlük fotovoltaik güç tahmini 

yapılmıştır. Günlük toplam yatay güneş ışınımı tahmininde hava sıcaklığı, bağıl nem ve 

difüz yatay güneş ışınımı meteorolojik verileri giriş olarak kullanılırken; günlük 

fotovoltaik güç tahmininde hava sıcaklığı, bağıl nem, günlük toplam yatay güneş ışınımı 

ve difüz yatay güneş ışınımı meteorolojik verileri giriş olarak kullanılmıştır. Geliştirilen 

modellerde, kullanılan giriş veri setlerinin türlerinin ve sayısının tahminler üzerindeki 

etkileri değerlendirilmiştir. 

 

Literatürdeki çalışmalarda, özellikle, kullanılan veri setlerinin özelliklerinin verilmemesi, 

tahmin modellerinde daha önce sıklıkla kullanılan optimizasyon algoritmalarının tercih 

edilmesi, tahmin sonuçlarının süreklilik referans modeline göre iyileştirme sonuçlarının 

verilmemesi bu alanda ortaya çıkan eksiklikler olarak görülmüştür. Bahsedilen bu 

eksiklikleri gidermek amacıyla, yeni hibrit tahmin modelleri geliştirilerek çözüm önerileri 
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sunulmuştur. Geliştirilen hibrit modellerin tahmin performansları, süreklilik  referans 

modeli ile karşılaştırılarak çalışmanın başarısı gösterilmiştir. Ayrıca, tahmin 

performanslarının değerlendirilmesinde literatürde en çok tercih edilen hata ölçekleri 

kullanılmıştır. 

 

Güneş parametrelerinin deneysel metotlarla modellemesi sonuçlarında; aylık toplam global 

güneş ışınım şiddeti verilerinin uzun yıllar modellemesinde 3 terimli Gauss modeli, aylık 

toplam güneşlenme süresi ve aylık ortalama hava sıcaklığı verilerinin uzun yıllar 

modellemesinde 4 terimli Fourier modelleri en iyi kararlılığı göstermiştir. 

 

Güneş ışınımı tahmini ve fotovoltaik güç tahmini sonuçlarında; gri kurt optimizasyonu 

tabanlı çok katmanlı algılayıcı modeli, karınca aslanı optimizasyonu tabanlı çok katmanlı 

algılayıcı ve balina optimizasyonuabanlı çok katmanlı algılayıcı modellerine göre daha 

başarılı sonuçlar sergilemiştir. Ayrıca, güneş ışınımı tahmininde hava sıcaklığı ve bağıl 

nem parametrelerini içeren giriş kombinasyonları; fotovoltaik güç tahmininde ise  toplam 

yatay güneş ışınımı ve difüz yatay güneş ışınımı parametrelerini içeren giriş 

kombinasyonları tahmin sonuçlarının iyileştirilmesine önemli katkı sağlamıştır. Genel 

olarak tahmin modellerinde, sigmoid aktivasyon fonksiyonu, hiperbolik tanjant ve sinüs 

aktivasyon fonksiyonlarına göre daha başarılı sonuçlar sergilemiştir. 

 

Bu doktora tezi beş bölümden oluşmaktadır.  Bu bölümde güneş parametrelerinin deneysel 

metotlarla modellenmesi, güneş ışınımı tahmini ve fotovoltaik güç tahmini alanlarındaki 

literatür taramaları sunulmuştur. 

 

İkinci bölümde; literatürdeki güneş ışınımı tahmini ve fotovoltaik güç tahmini çalışmaları 

çok kısa, kısa, orta ve uzun dönem zaman periyotları özelinde değerlendirilmiştir. Ayrıca, 

her bir tahmin periyodunda giriş verileri, tahmin aralıkları, tahmin modelleri ve kararlılık 

performansları kapsamlı olarak incelenmiştir. 

 

Üçüncü bölümde; tez çalışmasında kullanılan eğri uydurma metotları, yapay sinir ağı, 

metasezgisel optimizasyon algoritmaları ve geliştirilen hibrit tahmin modelleri 

açıklanmıştır. Ayrıca, kullanılan metasezgisel optimizasyon algoritmalarının sözde kodları 

ve geliştirilen hibrit tahmin modellerinin iş akış diyagramları kapsamlı olarak sunulmuştur. 
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Dördüncü bölümde; tez kapsamında kullanılan veri setlerinin özellikleri 

detaylandırılmıştır. Eğri uydurma yöntemleri aracılığıyla hava sıcaklığı, güneşlenme süresi 

ve global güneş ışınımı verilerini modelleme sonuçları verilmiştir. Ayrıca, gri kurt, karınca 

aslanı ve balina optimizasyon algoritmaları tabanlı çok katmanlı algılayıcı modelleri ve 

çok demetli giriş verileri kullanılarak güneş ışınımı ve fotovoltaik güç tahminleri için elde 

edilen tahmin sonuçları sunulmuştur. 

 

Beşinci bölümde ise; tez çalışmasında elde edilen sonuçlara, değerlendirmelere ve 

önerilere yer verilmiştir. 
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2. LİTERATÜRDE GÜNEŞ IŞINIMI VE FOTOVOLTAİK GÜÇ 

TAHMİNİ İÇİN KULLANILAN YÖNTEMLER   
 

Toplam yatay güneş ışınım şiddeti, doğrudan normal güneş ışınım şiddeti ve difüz yatay 

güneş ışınım şiddeti bileşenlerinden oluşur. Doğrudan normal güneş ışınım şiddeti 

(DNGI), güneşten doğrudan gelen güneş ışınımını temsil ederken; difüz yatay güneş ışınım 

(DYGI) şiddeti ise güneşten gelen ışınımın toz ve bulutlar tarafından geçerek yeryüzüne 

ulaşan ışınım türüdür. Bu iki güneş ışınımından farklı olarak, yeryüzü şekillerine çarparak 

yansıyan;  yansıyan güneş ışınımı (YGI) da bulunmaktadır [47]. 

 

Toplam yatay güneş ışınımı şiddetine ait bileşenler Şekil 2.1’de gösterilmiştir. 

 

 

Şekil 2.1. Toplam yatay güneş ışınım şiddeti bileşenleri 

 

Toplam yatay güneş ışınımı şiddetinin genel formülü Eşitlik 2.1’de gösterilmiştir. 

 

Toplam Yatay Güneş Işınım Şiddeti (TYGI) = Doğrudan Normal Güneş Işınım Şiddeti (DNGI)X  cos(θ) 

                                                                     +Difüz Yatay Güneş Işınım Şiddeti (DYGI)                        (2.1)                                                          

 

Fotovoltaik hücreler, ömürleri uzun, bakımları kolay, hareketli parçaları olmayan ve güneş 

ışınlarını doğrudan elektriğe dönüştüren sistemlerdir. Fotovoltaik modüller, PV sistemlerin 

temel yapı taşları olup, çevreyi koruyucu bir laminat içine kapatılmış PV hücre 
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devrelerinden oluşur. Fotovoltaik paneller, önceden kablolanmış, sahada takılabilir bir 

ünite olarak monte edilmiş bir veya daha fazla PV modülü içerir. Bir fotovoltaik dizi, 

herhangi bir sayıda PV modülü ve PV panelden oluşan ; güç üreten birimdir [48]. Bu tez 

çalışmasında PV sistemler tarafından üretilen toplam gücün tahminine odaklanılmaktadır.    

 

Güneş enerji sistemlerinde fotovoltaik ünitenin elektriksel verimliliğinin hesaplanması 

[49], çatı tipi fotovoltaik enerji miktarının belirlenmesi [50] güneş ışınımı ve fotovoltaik 

güç tahmini [51, 52], seviyelendirilmiş maliyet tahmini [53], referans voltaj tahmini [54], 

güç dönüştürücünün görev süresi tespiti [55], salınım karakteristik modellemesi [56], vb. 

birçok farklı veri madenciliği uygulamaları yapılmıştır. Bu uygulamalar arasında, 

çoğunlukla, güneş ışınımı ve fotovoltaik güç tahmini ön plana çıkmaktadır. 

 

Literatürde güneş ışınımı ve fotovoltaik güç tahmini için 4 farklı zaman periyodu 

kullanılmaktadır. Bunlar çok kısa, kısa, orta ve uzun dönem periyotlarıdır [57, 58]. Çok 

kısa dönem periyodu, güç dengesi veya kalitesi, rezerv kapasite planlaması ve yük takibi 

için 15 dakikaya kadar olan tahminleri içerir. Kısa dönem periyodu, yedek kapasite 

planlaması, yük takibi ve piyasa teklifi için 15 dakikadan 1 saate kadar olan tahminleri 

kapsamaktadır. Orta dönem periyodu 1 saatten 1 güne kadar olan tahminleri içerirken, 

uzun dönem periyodu 1 gün ve daha uzun süreleri içeren tahminleri kapsamaktadır. Orta 

ve uzun dönem periyotlarının her ikisi de piyasa teklifi ve temel yük planlaması için 

kullanılmaktadır. 

 

Aşağıdaki alt bölümlerde, literatürdeki güneş ışınımı tahmini ve fotovoltaik güç tahmini 

çalışmaları çok kısa, kısa, orta ve uzun dönem zaman periyotları dikkate alınarak 

değerlendirilmektedir.  

 

2.1. Güneş Işınımı Tahmini  

 

Literatürdeki güneş ışınımı tahmin yöntemleri incelenirken, her bir tahmin periyodu 

bazında, giriş verileri, tahmin aralığı, tahmin modelleri, tahmin doğrulukları ve tahmin 

sonuçları değerlendirilmiştir. Güneş ışınımı tahmini kapsamında incelenen tüm 

çalışmaların içerik analizleri Çizelge 2.1’den Çizelge 2.4'e kadar ayrıntılı bir şekilde 

sunulmuştur. Örneğin; [59]'da 1 saat aralıklarla güneş ışınımı parametresini tahmin etmek 

için bulanık mantık, yapay sinir ağı ve bulanık sinir ağı modelleri güneş ışınımı, gökyüzü 



11 

 

koşulları ve sıcaklık verilerini kullanmışlardır. Bu modellerin ortalama mutlak yüzdesel 

hataları sırasıyla % 13,87, % 10,85 ve % 6,03 olarak elde edilmiştir. Böylece, tahmin 

doğruluğu açısından bulanık sinir ağı modeli yapay sinir ağı modelinden daha iyi 

performans gösterirken, yapay sinir ağı modeli bulanık mantık modelini yenmiştir. 

 

Literatürdeki güneş ışınımı tahmin çalışmalarının genel olarak değerlendirilmesi 

sonucunda, aşağıdaki anlamlı bulgular ve faydalı öneriler ortaya çıkarılmıştır: 

 

• Güneş ışınımı, hava sıcaklığı ve güneşlenme süresi en çok kullanılan giriş 

parametreleridir. Bu giriş verilerini atmosfer basıncı, bağıl nem ve rüzgâr hızı 

parametreleri takip eder. Ayrıca, koordinatlar, gökyüzü görüntüsü, bulut örtüsü, yağış 

miktarı, rüzgâr yönü, zenit açısı, ay ve gün numaraları nadiren kullanılan giriş verileri 

arasında yer almıştır. 

 

➢ Bu parametrelerin güneş ışınımı tahmini üzerindeki etkileri incelenmeli ve tahmin 

kararlılığını optimize etmek için en etkili olanlar kullanılmalıdır. 

 

• Yapay sinir ağları güneş ışınımı tahmininde geniş bir uygulama alanına sahiptir. Yapay 

sinir ağlarını çok katmanlı algılayıcı, destek vektör makineleri, destek vektör regresyonu 

ve k-ortalamalar algoritması takip eder. Ayrıca, otoregresif modelleme, kendi kendini 

düzenleyen haritalar, aşırı öğrenme makinesi, k-en yakın komşu algoritması ve ateş 

böceği algoritması da aynı amaçla kullanılmaktadır. 

 

➢ Bu yöntemlerin tahmin performansları ayrıntılı olarak karşılaştırılmalı ve elde edilecek 

sonuçlara göre yeni hibrit tahmin yöntemleri oluşturulmalıdır. 

 

• Zaman aralıkları genellikle kısa dönem ve orta dönem periyotlarını içermektedir. 

Özellikle, kısa dönemde 1 saatlik zaman aralıkları ve orta dönemde 1 günlük zaman 

aralıkları tahmin yöntemlerinde dikkate alınmıştır. 

 

➢ Güneş ışınımı tahminindeki diğer gereksinimleri karşılamak için çok kısa dönem ve 

uzun dönem periyotlarını içeren daha fazla çalışma yapılmalıdır. 
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• Güneş ışınımı tahmininin doğruluğunu ölçmek için karekök ortalama hata en çok tercih 

edilen hata ölçeğidir. Karekök ortalama hatadan sonra belirlilik katsayısı, ortalama 

mutlak yüzdesel hata ve ortalama mutlak hata kullanım önceliklerine sahiptir. 

 

➢ Bu doğruluk ölçeklerinin tümü, literatür tutarlılığını sağlamak amacıyla gelecekteki 

tahmin çalışmalarında hesaplanmalıdır. 

 

• Yapay sinir ağları genellikle otoregresif bütünleşik hareketli ortalama, otoregresif ve 

lineer regresyon modellerinden daha iyi tahmin sonuçları sağlamaktadır. Öte yandan, bu 

modeller genellikle destek vektör makinesi ve destek vektör regresyonu modelleri 

tarafından yenilirler. 

 

Çizelge 2.1. Çok kısa dönem güneş ışınımı tahmininde kullanılan modeller 

 

Kaynak Giriş Verileri Tahmin Modelleri Tahmin Aralıkları 
Tahmin 

Doğrulukları 

Tahmin 

Sonuçları 

[60] 
Meteorolojik 

veriler 
Yapay sinir ağı (YSA) 

Kaynakta 

belirtilmemiştir. 
R=0,886 YSA 

[61] 

Gün ışığı 

saatleri, sıcaklık, 

açık gökyüzü ve 

dünya dışı güneş 

ışınım şiddeti, 

gerçek ve 

maksimum 

güneşlenme 

süresi 

Polinom çekirdekleri 

tabanlı destek vektör 

regresyonu (PÇ-DVR) 

Kaynakta 

belirtilmemiştir. 

R=0,889, 

KOH=3,3 MJ/m2 

PÇ-DVR > RTF-

DVR Radyal temelli 

fonksiyonlara dayalı 

destek vektör 

regresyonu (RTF-DVR) 

R=0,887, 

KOH=3,4 MJ/m2 

[62] 
Hava durumu 

verileri 

Çok katmanlı algılayıcı 

(ÇKA) 
1-dk 

Kaynakta 

belirtilmemiştir. 
ÇKA 

[63] 

Global yatay, 

difüz yatay ve 

doğrudan 

normal ışınım 

Destek vektör 

regresyonu (DVR) 

1-dk 

bKOH =%6,70 

OM > SM > 

DVR 
Otoregresif modelleme 

(OM) 
bKOH =%3,62 

Süreklilik modeli (SM) bKOH =%5,32 

[64] 

Güneş ışınımı, 

gökyüzü 

görüntüsü 

Destek vektör 

makineleri tabanlı 

yapay sinir ağı 

 (DVM-YSA) 

 

5-dk 
OMH=35,7 W/m2, 

OSH=1,20 W/m2 

DVM-YSA 10-dk 
OMH=44,2 W/m2, 

OSH=2,11 W/m2 

15-dk 
OMH=51,8 W/m2, 

OSH=4 W/m2 

[65] 

Doğrudan 

ışınım, difüz 

ışınım, gökyüzü 

görüntüleri 

k-en yakın komşu 

kolektif modeli 

 (k-NNE) 

5-dk 
OSH=-2,6 W/m2, 

KOH =78,1 W/m2 

k-NNE 10-dk 
OSH=-2,5 W/m2, 

KOH =98,40 W/m2 

15-dk 
OSH=-2,3 W/m2, 

KOH =109,3 W/m2 
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Çizelge 2.1. (devam) Çok kısa dönem güneş ışınımı tahmininde kullanılan modeller 

 

[66] Güneş ışınımı 

Çok katmanlı 

algılayıcı 

 

10-dk R=0,89 ÇKA 

[67] 
Global yatay 

ışınım 

Optimize edilmiş k-

en yakın komşu 

modeli 15-dk 

OMH=18,70 W/m2, 

İYKOH =%10,7 
Opt. 

YSA > 

Opt. k-

NN 
Optimize edilmiş 

yapay sinir ağı 

OMH=17,60 W/m2, 

İYKOH =%12 

 

Çizelge 2.2. Kısa dönem güneş ışınımı tahmininde kullanılan modeller 

 

Kaynak Giriş Verileri Tahmin Modelleri Tahmin Aralıkları 
Tahmin 

Doğrulukları 

Tahmin 

Sonuçları 

[64] 

Güneş ışınımı, 

gökyüzü 

görüntüsü 

Destek vektör makineleri 

tabanlı yapay sinir ağı 
20-dk 

OMH=56,8 W/m2, 

OSH=5,30 W/m2 
DVM-YSA 

[65] 

Doğrudan 

ışınım, difüz 

ışınım, gökyüzü 

görüntüleri 

k-en yakın komşu 

kolektif modeli 
20-dk 

OSH=-2 W/m2, 

KOH =134,5 W/m2 
k-NNE 

[66] Güneş ışınımı Çok katmanlı algılayıcı 20-dk R=0,81 ÇKA 

[67] 
Global yatay 

ışınım 

Optimize edilmiş k-en 

yakın komşu modeli 
45-dk 

OMH=20,90 W/m2, 

İYKOH =%11,4 Opt. k-NN 

> Opt. 

YSA Optimize edilmiş yapay 

sinir ağı 

OMH=20,40 W/m2, 

İYKOH =%10,5 

[68] 
Global yatay 

ışınım 

Parametrik olmayan 

önyükleme yöntemi 

(POÖ) 

1-saat 
Kaynakta 

belirtilmemiştir. 
POÖ 

[69] 

Sistem 

yapılandırması, 

bulut örtüsü, 

mevsim 

Uyarlanabilir sinirsel-

bulanık çıkarım sistemi 

(USBÇS) 

1-saat 
Kaynakta 

belirtilmemiştir. 
USBÇS 

[70] Güneş ışınımı 

Otoregresif bütünleşik 

hareketli ortalama tabanlı 

zaman gecikmeli sinir ağı 

(OBHO-ZGSA) 

1-saat 
Kaynakta 

belirtilmemiştir. 

OBHO-

ZGSA 

[71] 

Güneş ışınımı, 

güneşlenme 

süresi, rüzgar 

hızı ve yönü, 

basınç, nem, 

sıcaklık, yağış 

miktarı 

Genelleştirilmiş radyal 

temelli fonksiyonlar 

(GRTF) 

1-saat 
Kaynakta 

belirtilmemiştir. 
GRTF 

[72] 

Global yatay, 

difüz ve demet 

güneş ışınımı 

Yapay sinir ağı 1-saat 
R2=0,90, 

KOH=%21,54 
YSA 

[73] Güneş ışınımı 
Doğrusal tahmin filtreleri 

(DTF) 
1-saat 

OSH=17,44 W/m2, 

KOH=68,41 W/m2 
DTF 

[74] 
Global yatay 

güneş ışınımı 

k-ortalamalar tabanlı 

doğrusal olmayan 

otoregresif sinir ağı 

(DOOSA) 

1-saat 
KOH=60,24 W/m2, 

NKOH=0,19 

k-

ortalamalar

-DOOSA 
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Çizelge 2.2. (devam) Kısa dönem güneş ışınımı tahmininde kullanılan modeller 

 

[75] 
Global güneş 

ışınımı 

Birleştirilmiş otoregresif 

tabanlı dinamik sistem 

modeli (BODS) 

1-saat 
MMYH=%7,53, 

NKOH=0,16 
BO-DS 

[76] 

Dünya dışı 

radyasyon, hava 

sıcaklığı, rüzgar 

hızı, rüzgar yönü 

Kümeleme, zaman serileri 

ve çok katmanlı algılayıcı 

kullanan kolay hesaplama 

sistemi (KHS) 

1-saat 
OMH=23,61 W/m2, 

NOMH=2,80 
KHS 

[77] 
Global yatay 

ışınım 
Yapay sinir ağı 1-saat 

OSH=3,9 W/m2, 

KOH =77,9 W/m2 
YSA 

[78] 

Sıcaklık, rüzgar 

hızı, bulut örtüsü, 

yağış miktarı 

k-ortalamalar algoritması 

tabanlı çok katmanlı 

algılayıcı (k-ortalamalar -

ÇKA) 

1-saat İYOMH =%5,90 
k-ortalamalar-

ÇKA 

[79] 

 

Sayısal hava 

durumu verileri 

Genetik algoritma 

gruplanmasına  tabanlı 

aşırı öğrenme makinesi 

(GA-AÖM) 

1-saat 
R2=0,86, KOH=111,76 

W/m2 
GA-AÖM 

[80] Güneş ışınımı 

Mycielski model 

1-saat 

R=0,88, R2=0,81, 

KOH =13,90 W/m2 Mycielski-

Markov > 

Mycielski Mycielski-Markov hibrit 

modeli 

R=0,84, R2=0,83, 

KOH =13,49 W/m2 

[81] 

 

Güneş ışınımı, 

sıcaklık, hava 

koşulları 

Çok değişkenli doğrusal 

regresyon (ÇDDR) 1-saat 
R2=0,92 

YSA > ÇDDR 

Yapay sinir ağı R2=0,99 

[59] 

Güneş ışınımı, 

gökyüzü 

koşulları, sıcaklık 

verileri 

Bulanık mantık (BM) 

1-saat 

OMYH=%13,87 

BSA > YSA > 

BM 

Yapay sinir ağı OMYH=%10,85 

Bulanık sinir ağ modeli 

(BSA) 
OMYH=%6,03 

[82] 
Global yatay 

güneş ışınımı 

Otoregresif modelleme 

1-saat 

NKOH=0,272 

KF > YSA > OM Yapay sinir ağı NKOH =0,271 

Kalman filtreleri (KF) NKOH =0,181 

[83] 

Zenith açısı, 

azimut açısı, 

dünya dışı ışınım, 

difüz güneş 

ışınımı, doğrudan 

güneş ışınımı, 

global güneş 

ışınımı 

Kendi kendini düzenleyen 

haritalar tabanlı aşırı 

öğrenme makinesi 

(KKDH-AÖM) 

1-saat 

OMH=9,98 W/m2, 

OMYH=%4,60 

 

KKDH-AÖM > 

GYSA > OBHO 
Geriye yayılımlı sinir ağı 

(GYSA) 

OMH=12,89 W/m2, 

OMYH=%6,18 

Otoregresif bütünleşik 

hareketli ortalama 

(OBHO) 

OMH=14,90 W/m2, 

OMYH=%7,70 

[84] 

Rüzgar hızı, bağıl 

nem, gökyüzü 

örtüsü, atmosferik 

geçirgenlik 

En küçük kareler destek 

vektör makinesi (EKK-

DVM) 

1-saat 

OMH=33,70 W/m2 

EKK-DVM > 

RTF > OM 

Radyal temelli 

fonksiyonlar 
OMH=43 W/m2 

Otoregresif modelleme OMH=62 W/m2 
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Çizelge 2.2. (devam) Kısa dönem güneş ışınımı tahmininde kullanılan modeller 

 

[85] 
 

Ay numarası, gün 

numarası, günlük 

saat sayısı, ortam 

sıcaklığı, nem, 

güneş oranı 

 

 
 

Yapay sinir ağı 

1-saat 

OMYH=%17,15, 

KOH =95,91 W/m2 

AB-RO > RO > 

AB-YSA > YSA 

Ateş böceği algoritması 

tabanlı yapay sinir ağı 

(AB-YSA) 

OMYH=%13, KOH 

=85,12 W/m2 

Rastgele orman (RO) 
OMYH=%9,78, 

KOH =74,45 W/m2 

Ateş böceği algoritması 

tabanlı rastgele ormanlar 

(AB-RO) 

OMYH=%6,38, 

KOH =68,83 W/m2 

[86] 

Güneş zaman 

serisi verileri 

 

 

 

k-ortalamalar algoritması 

1-saat 

KOH= 58,65 W/m2, İYKOH 

=%1 

Trans. k-

ortalamalar > 

KKDH >k-

ortalamalar ++  > 

k-ortalamalar 

k-ortalamalar++  algoritması 
KOH =45,27 W/m2, İYKOH 

=%23 

Kendi kendini düzenleyen 

haritalar (KKDH) 

KOH =37,21 W/m2, İYKOH 

=%37 

Transformasyona dayalı k-

ortalamalar algoritması 

(Trans. k-ortalama) 

KOH =20,56 W/m2, İYKOH 

=%65 

[87] 

Sıcaklık, hava 

basıncı, bağıl nem, 

güneş zenith açısı, 

rüzgar yönü, 

rüzgar hızı, yağış 

miktarı 

Destek vektör makineleri 

1-saat 

OMYH=%28,53, 

KOH =41,28 W/m2 

ABSO- ENMBSO 

> ENMBSO > 

DVM 

En düşük mutlak büzülme 

ve seçme operatörü 

(ENMBSO) 

OMYH=%20,39, 

KOH=44,87 W/m2 

Ateş böceği sürüsü 

optimizasyonu tabanlı en 

düşük mutlak büzülme 

ve seçim operatörü (ABSO- 

ENMBSO) 

OMYH=%13,24, 

KOH=28,05W/m2 

[88] 
Küresel yatay 

güneş ışınımı 

Ampirik mod ayrışma 

tabanlı doğrusal otoregresif 

ve doğrusal olmayan sinir 

ağı (AMA-DODOSA) 

1-saat 

bOMH =%8,82, bKOH 

=%11,16 

DA-DODOSA > 

KAMA- 

DODOSA > 

AMA-DODOSA 

Kolektif ampirik mod 

ayrışımı tabanlı doğrusal 

otoregresif ve doğrusal 

olmayan sinir ağı (KAMA- 

DODOSA) 

bOMH =%5,18, bKOH 

=%6,19 

Dalgacık ayrışmasına dayalı 

doğrusal otoregresif ve 

doğrusal olmayan sinir ağı 

(DA-DODOSA) 

bOMH =%2,76, bKOH 

=%3,80 

[89] 

Global yatay güneş 

ışınımı, atmosfer 

basıncı, nem, hava 

sıcaklığı 

 

Karar ağaçları ve yapay 

sinir ağları (KA-YSA) 

1-saat 

bOMH =%21,10, 

KOH =161 W/m2 

DVM-DVR > 

DVM-YSA > KA-

DVR > KA-YSA 

Karar ağaçları ve destek 

vektör regresyonu (KA-

DVR) 

bOMH =%19,30, 

KOH=163 W/m2 

Destek vektör makineleri ve 

yapay sinir ağları (DVM-

YSA) 

bOMH =%18,50, 

KOH =150 W/m2 

Destek vektör makineleri ve 

destek vektör regresyonu 

(DVM-DVR) 

bOMH =%16,70, 

KOH =147 W/m2 
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Çizelge 2.2. (devam) Kısa dönem güneş ışınımı tahmininde kullanılan modeler 

 

[90] 

Yer verileri, 

uydudan türetilen 

veriler, hava 

durumu verileri 

Yer verisine sahip yapay 

sinir ağı (YV-YSA) 

1-saat 

KOH =110,6 W/m2,  

İYKOH =%7,1 

YUHTV-YSA> 

YUV-YSA> 

YHTV-YSA > 

YV-YSA 

Yer ve uydu verilerine sahip 

yapay sinir ağı (YUV-YSA) 

KOH =105,3 W/m2, 

İYKOH =%11,4 

Yer ve hava tahmini 

verilerine sahip yapay sinir 

ağı (YHTV-YSA) 

KOH =110,3 W/m2, 

İYKOH =%7,4 

Yer, uydu ve hava tahmini 

verilerine sahip yapay sinir 

ağı (YUHTV-YSA) 

KOH =104,7 W/m2, 

İYKOH =%11,9 

 

Çizelge 2.3. Orta dönem güneş ışınımı tahmininde kullanılan modeller 

 

Kaynak Giriş Verileri Tahmin Modelleri 
Tahmin 

Aralıkları 
Tahmin Doğrulukları 

Tahmin 

Sonuçları 

[67] 
Global yatay 

güneş ışınımı 

Optimize edilmiş k-en 

yakın komşu modeli 
90-dk 

OMH=22,60 W/m2, 

İYKOH =%15,8 Opt. k-NN > 

Opt. YSA Optimize edilmiş yapay 

sinir ağı 
90-dk 

OMH=22,80 W/m2, 

İYKOH =%14,1 

[77] 
Global yatay 

güneş ışınımı 
Yapay sinir ağı 

90-dk 
OSH=8,6 W/m2, 

KOH=93,5 W/m2 
YSA 

2-saat 
OSH=14,5 W/m2, 

KOH=107,4 W/m2 

[91] 

Güneş ışınımı, 

sıcaklık, rüzgar 

hızı, rüzgar yönü 

k-ortalamalar algoritması 

tabanlı Bayes sinir ağları 

(k-ortalamalar -BSA) 

2-saat 

KOH=85,72 W/m2, 

NKOH =0,533 

 

OTKKDH-

BSA > k- 

ortalamalar -

BSA > 

KKOOH-BSA 

Kendi kendine organize 

olan haritalar tabanlı 

Bayes sinir ağları 

(KKOOH-BSA) 

KOH=90,58 W/m2, 

NKOH =0,586 

Oyun teorik kendi 

kendini düzenleyen 

haritalar tabanlı Bayesian 

sinir ağları  

(OTKKDH-BSA) 

KOH=82,76W/m2, 

NKOH =0,521 

[78] 

Sıcaklık, rüzgar 

hızı, bulut örtüsü, 

yağış miktarı 

k-ortalamalar tabanlı çok 

katmanlı algılayıcı 

2-saat İYOMH =%21,10 
k-ortalamalar - 

ÇKA 3-saat İYOMH =%29,30 

[90] 
Sayısal hava 

durumu verileri 

Genetik algoritma tabanlı 

aşırı öğrenme makinesi 

2-saat 

 

R2=0,71, KOH=165,86 

W/m2 
GA-AÖM 

3-saat 
R2=0,59, KOH=200,36 

W/m2 

[92] 
Meteorolojik 

veriler 

Gauss süreç regresyonu 

(GSR) 
1-gün KOH=3,14 kJ/m2 GSR 

[93] 
Küresel yatay 

güneş ışınımı 
Yapay sinir ağı 1-gün OKH=16,45 W/m2 YSA 

[94] 

Sıcaklık, basınç, 

rüzgar hızı, güneş 

ışığı, radyasyon 

Yapay sinir ağı 1-gün R2=0,98 YSA 

 



17 

 

Çizelge 2.3. (devam) Orta dönem güneş ışınımı tahmininde kullanılan modeller 

 

[79] 

 

Yer verileri, 

uydudan türetilen 

veriler, hava durumu 

verileri 

Yer verisine sahip yapay 

sinir ağı 

6-saat 

KOH=162,8 W/m2, 

İYKOH =%28 

YUHV-YSA> 

YHTV-YSA> 

YUV-YSA> 

YV-YSA 

Yer ve uydu verisine sahip 

yapay sinir ağı 

KOH=157,03 W/m2, 

İYKOH =%31 

Yer ve hava tahmini 

verisine sahip yapay sinir 

ağı 

KOH=148,3 W/m2, 

İYKOH =%34 

Yer, uydu ve hava durumu 

verisine sahip yapay sinir 

ağı 

KOH=147,8 W/m2, 

İYKOH =%35 

[95] 

Yükseklik, enlem, 

boylam, açıklık 

indeksi, sıcaklık, 

nem, basınç 

Yapay sinir ağı 1-gün R2=0,99, OMYH=%2,56 YSA 

[96] 

Yükseklik, enlem, 

yağış miktarı, 

yağmurlu gün sayısı, 

gün uzunluğu, güneş 

ışınımı 

Yapay sinir ağı 1-gün R2=0,99, OMYH=%1,67 YSA 

[97] 

Partikül maddeler, 

rüzgar hızı, sıcaklık, 

nem 

Çok katmanlı algılayıcı 1-gün 

R2=0,95, 

OMYH=%0,05, 

KOH=0,14 J/cm2 

ÇKA 

[98] 

Dünya dışı 

radyasyon, sıcaklık, 

nem, rüzgar hızı, 

yağış miktarı 

Yapay sinir ağı 1-gün 

OSH=357 W/m2, 

OMYH=%1,36, 

KOH=1589 W/m2 

YSA 

[99] 
Zaman, sıcaklık, 

nem, güneş ışınımı 

Üçlü üstel düzleştirme 

modeli (ÜÜD) 
1-gün 

OMH=46,08 W/m2, 

OMYH=%12,22 
ÜÜD 

[100] 

Yağış miktarı, 

radyasyon akısı, 

hava basıncı, nem, 

bulut örtüsü, 

sıcaklık, radyasyon 

En küçük kareler 

regresyonu 

1-gün 

Kaynakta 

belirtilmemiştir. 

- 
İleri beslemeli sinir ağı 

 

Kaynakta 

belirtilmemiştir. 

[101] Güneş enerjisi 

Çok katmanlı algılayıcı 

1-gün 

OMYH=%6,56 

- 
Özbilgi tabanlı sinir ağı 

Kaynakta 

belirtilmemiştir. 

[102] 
Ortalama günlük 

güneş ışınımı 

Gradyan iniş algoritması 

tabanlı yapay sinir ağı  

(Gİ-YSA) 
1-gün 

OMYH=%86,30 

LM-YSA > 

Gİ-YSA Levenberg-Marquardt 

algoritması tabanlı yapay 

sinir ağı (LM-YSA) 

OMYH=%85,60 

[103] 

Toplam ozon 

miktarı, toplam 

yağış suyu, bulut 

miktarı, güneş 

ışınımı 

Klasik aşırı öğrenme 

makinesi (K-AÖM) 

1-gün 

KOH =0,00136 W/m2 

MKO-AÖM > 

K-AÖM 
Mercan kayalıkları 

optimizasyonu tabanlı aşırı 

öğrenme makinesi  

(MKO-AÖM) 

KOH =0,00125 W/m2 
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Çizelge 2.3. (devam) Orta dönem güneş ışınımı tahmininde kullanılan modeller 

 

[104] 

 

Sıcaklık, bağıl nem, 

rüzgar hızı, 

güneşlenme süresi 

Çok katmanlı algılayıcı 

1-gün 

R2=0,82, OMSH=360,77 

W/m2 

OBC-ÇKA > 

ÇKA 
Optimal beyin cerrahı 

algoritması tabanlı çok 

katmanlı algılayıcı 

 (OBC-ÇKA) 

R2=0,83, OMSH 

=356,81 W/m2 

[105] 

Maksimum ve 

minimum hava 

sıcaklığı, 

güneşlenme süresi, 

global güneş 

radyasyonu 

Genetik programlama (GP) 

1-gün 

R2=0,76, OMYH=%6,46 

AB-DVM > 

GP > YSA 

Yapay sinir ağı R2=0,74, OMYH=%6,98 

Ateş böceği algoritması 

tabanlı destek vektör 

makineleri (AB-DVM) 

R2=0,79, OMYH=%6,22 

 

Çizelge 2.4. Uzun dönem güneş ışınımı tahmininde kullanılan modeller 

 

Kaynak Giriş Verileri Tahmin Modelleri 
Tahmin 

Aralıkları 
Tahmin Doğrulukları 

Tahmin 

Sonuçları 

[106] 

Yükseklik, 

güneşlenme süresi, 

maksimum ve 

minimum sıcaklık 

Yapay sinir ağı 1-ay KOH =4,12 W/m2 YSA 

[1072] 

Uydudan türetilen 

kara yüzeyi 

sıcaklığı 

Otoregresif bütünleşik 

hareketli ortalama 

1-ay 

bOMH =%7,36, bKOH 

=%9,60 

YSA > ÇDR 

> OBHO 

Çoklu doğrusal 

regresyon (ÇDR) 

bOMH =%9,04, 

bKOH =%10,23 

Yapay sinir ağı 
bOMH =%4,17, bKOH 

=%5,85 

[108] 

Ortalama bağıl 

nem, ortalama 

rüzgår hızı, 

ortalama istasyon 

seviyesi basıncı, 

ortalama hava 

sıcaklığı, yıl, ay, 

enlem, boylam, 

yükseklik 

Gradyan iniş 

algoritması tabanlı 

yapay sinir ağı 

1-ay 

R=0,45, OMH=6,15 W/m2, 

KOH =7,79 W/m2 

LM-YSA > 

ÖEG-YSA > 

EGYAYSA 

> Gİ-YSA 

Levenberg-Marquardt 

algoritması tabanlı 

yapay sinir ağı 

R=0,95, OMH=0,78 W/m2, 

KOH =1,04 W/m2 

Ölçekli eşlenik gradyan 

algoritması tabanlı 

yapay sinir ağı  

(ÖEG-YSA) 

R=0,89, OMH=1,30 W/m2, 

KOH =1,71 W/m2 

Esnek geri yayılma 

algoritması tabanlı 

yapay sinir ağı 

(EGYAYSA) 

R=0,71, OMH=2,45 W/m2, 

KOH =3,10 W/m2 

 

2.2. Fotovoltaik Güç Tahmini  

 

Güneş ışınımı tahminine benzer şekilde, literatürdeki fotovoltaik güç tahmin yöntemleri 

incelenirken, her bir tahmin periyodu bazında, giriş verileri, tahmin aralığı, tahmin 

modelleri, tahmin doğrulukları ve tahmin sonuçları değerlendirilmiştir. Fotovoltaik güç 
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tahmini kapsamında incelenen tüm çalışmaların içerik analizleri Çizelge 2.5’den Çizelge 

2.8'e kadar ayrıntılı olarak sunulmuştur. Örneğin; [109]'da fotovoltaik güç parametresini 1 

saatlik aralıklarla tahmin etmek amacıyla uyarlanabilir ileri beslemeli sinir ağı, dinamik 

yinelemeli sinir ağı ve radyal temelli fonksiyonlar modellerinde güneş ışınımı, fotovoltaik 

hücre sıcaklığı ve güç çıkışı verileri kullanılmıştır. Bu modellerin korelasyon katsayıları 

sırasıyla 0,998, 0,981 ve 0,991 olarak elde edilmiştir. Dolayısıyla, tahmin performansı 

açısından uyarlanabilir ileri beslemeli sinir ağı modeli radyal temelli fonksiyon 

modelinden daha iyi bir performans gösterirken, radyal temelli fonksiyon modeli dinamik 

yinelemeli sinir ağı modelinden daha iyi performans göstermiştir.  

 

Literatürdeki fotovoltaik güç tahmin çalışmalarının genel olarak değerlendirilmesi 

sonucunda, aşağıdaki faydalı örüntüler ve etkin öneriler elde edilmiştir: 

 

• Fotovoltaik güç, güneş ışınımı ve hava sıcaklığı en çok kullanılan giriş parametreleridir. 

Bağıl nem ve rüzgâr hızı parametreleri bu giriş verilerini takip etmektedir. Bu 

parametrelere ek olarak, gökyüzü görüntüsü, bulut örtüsü, yağış miktarı, güneşlenme 

süresi ve hava basıncı parametreleri nadiren kullanılan giriş parametreleridir.  

 

➢ Bu parametrelerin fotovoltaik güç tahmini üzerindeki etkileri analiz edilmeli ve tahmin 

kararlılığının iyileştirilmesi için en güçlü olanlar giriş verisi olarak kullanılmalıdır. 

 

• Yapay sinir ağları, fotovoltaik güç tahmininde yaygın bir uygulama alanına sahiptir. 

Otoregresif bütünleşik hareketli ortalama, destek vektör regresyonu ve destek vektör 

makineleri  yapay sinir ağlarının ardından gelmektedir. Buna ek olarak, kolektif 

öğrenme, dışsal   değişken   kaynaklı otoregresif modelleme, radyal temelli fonksiyonlar, 

yinelemeli sinir ağları ve çok katmanlı algılayıcı da benzer amaçlar için 

kullanılmaktadır.  

 

➢ Bu yöntemlerin tahmin başarıları derinlemesine karşılaştırılmalı ve bu bağlamda yeni 

hibrit tahmin sistemleri oluşturulmalıdır. 

 

• Zaman aralıkları genellikle çok kısa dönem, kısa dönem ve orta dönem periyotlarına 

yoğunlaşmaktadır. Özellikle çok kısa dönemde 15 dakikalık zaman aralıkları, kısa 
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dönemde 1 saatlik zaman aralıkları ve orta dönemde 1 günlük zaman aralıkları tahmin 

yöntemlerinde dikkate alınmaktadır.  

 

➢ Fotovoltaik güç tahminindeki diğer gereksinimleri yerine getirmek için uzun dönem 

zaman aralıklarını içeren daha fazla çalışma yapılmalıdır. 

 

• Ortalama mutlak hata, fotovoltaik güç tahmin performansını değerlendirmek için en çok 

kullanılan hata ölçeğidir. Ortalama mutlak yüzdesel hata, karekök ortalama hata ve 

normalleştirilmiş karekök ortalama hata da ortalama mutlak hata ölçeğinden sonra 

kullanım önceliğine sahip hata ölçekleridir. 

 

➢ Bu performans ölçeklerinin tümü, literatür tutarlılığına katkıda bulunmak amacıyla daha 

sonraki tahmin çalışmalarında hesaplanmalıdır. 

 

• Otoregresif bütünleşik hareketli ortalama modeline göre yapay sinir ağları ve mevsimsel 

otoregresif bütünleşik hareketli ortalama modeline göre destek vektör makineleri daha iyi 

tahmin sonuçları sağlamaktadır. Buna karşın, yapay sinir ağları genellikle destek vektör 

regresyonu modelleri tarafından yenilmektedir. 

 

Çizelge 2.5. Çok kısa dönem fotovoltaik güç tahmininde kullanılan modeller  

 

Kaynak Giriş Verileri Tahmin Modelleri 
Tahmin 

Aralıkları 

Tahmin 

Doğrulukları 

Tahmin 

Sonuçları 

[110] 

Fotovoltaik 

güç çıkışı 

 

Mevsimsel otoregresif bütünleşik 

hareketli ortalama 
Kaynakta 

belirtilmem

iştir. 

NKOH =0,095 Mevsimsel 

OBHO-

DVM > 

Mevsimsel 

OBHO > 

DVM 

Destek vektör makineleri NKOH =0,096 

Mevsimsel otoregresif bütünleşik 

hareketli ortalama tabanlı destek 

vektör makineleri 

NKOH =0,094 

[111] 

Güç çıkışı, 

sıcaklık, güneş 

ışınımı, bağıl 

nem 

Yapay arı kolonisi tabanlı çok 

katmanlı algılayıcı (YAK-ÇKA) 
5-dk 

R2=0,947, 

OMYH=%3,70 
YAK-ÇKA 

[112] 
Güneş enerjisi 

üretimi 
Yapay sinir ağı 5-dk KOH =35,43 W YSA 

[113] 

Fotovoltaik 

güç, gökyüzü 

görüntüsü 

Yapay sinir ağı 

5-dk 
KOH =35,50 kW, 

İYKOH =%15,10 
YSA > 

YSA- OHO 

>YSA-kNN 

10-dk 
KOH =41,20 kW, 

İYKOH=%21,80 

15-dk 
KOH =42,50 kW, 

İYKOH=%26,20 
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Çizelge 2.5. (devam) Çok kısa dönem fotovoltaik güç tahmininde kullanılan modeller  

 

[113] 
Fotovoltaik güç, 

gökyüzü görüntüsü 

Yapay sinir ağı tabanlı 

otoregresif hareketli 

ortalama 

5-dk 
KOH =36,40 kW, 

İYKOH=%12,90 

 

10-dk 
KOH =44,10 kW, 

İYKOH=%16,30 

15-dk 
KOH =46,40 kW, 

İYKOH=%19,40 

Yapay sinir ağı tabanlı k-

en yakın komşu 

algoritması 

5-dk 
KOH =37,10 kW, 

İYKOH=%11,20 

10-dk 
KOH =45,30 kW, 

İYKOH=%14 

15-dk 
KOH =46,40 kW, 

İYKOH=%19,40 

[114] 

Fotovoltaik güç, güneş 

ışınımı, sıcaklık, nem, 

rüzgår hızı 

 

Sinir ağı kolektif modeli 

(SAKM) 
10-dk 

OMH =57,56 kW, 

OBH=%5 
SAKM > DVR 

Destek vektör regresyonu 
OMH =64,47 kW, 

OBH=%5,60 

[115] 

Fotovoltaik güç, rüzgar 

hızı, basınç, güneş 

ışınımı, sıcaklık, nem 

Beyin proje tabanlı 

evrimsel hesaplama 

(BPTEH) 

15-dk 

OSH=-0,0020, 

KOH =0,068 kW, 

NKOH =0,18 

BPTEH 

[116] 

 

Fotovoltaik güç, güneş 

ışınımı, ortam sıcaklığı 

Dışsal değişken kaynaklı 

otoregresif yapay sinir 

ağı (DDO-YSA) 

15-dk NKOH =0,09 DDO-YSA 

 

Çizelge 2.6. Kısa dönem fotovoltaik güç tahmininde kullanılan modeller 

 

Kaynak Giriş Verileri Tahmin Modelleri 
Tahmin 

Aralıkları 
Tahmin Doğrulukları 

Tahmin 

Sonuçları 

[114] 

Fotovoltaik güç, güneş 

ışınımı, sıcaklık, nem, 

rüzgar hızı 

Sinir ağı kolektif 

modeli 

20-dk 
OMH=75,56 kW, 

OBH=6,57% 

SAKM> 

DVR 

30-dk 
OMH=86,42 kW, 

OBH=7,51% 

Destek vektör 

regresyonu 

20-dk 
OMH=82,05 kW, 

OBH=7,13% 

30-dk 
OMH=94,13 kW, 

OBH=8,18% 

[112] Fotovoltaik güç üretimi Yapay sinir ağı 35-dk KOH =54,11 W YSA 

[115] 

Fotovoltaik güç, rüzgår 

hızı, basınç, ışınım, 

sıcaklık, nem 

Beyin proje tabanlı 

evrimsel hesaplama 
45-dk 

OSH=-0,0023, KOH 

=0,098 kW, NKOH 

=0,27 

BPTEH 

[117] 

PV güç örüntüleri, 

güneş ışınımı, ortam 

sıcaklığı 

Biyo-etkileşimli 

kümeleme algoritması 

(BEK) 

30-dk 
R=0,988, OMH=9,03 

kW 
BEK 

1-saat 
R=0,984, 

OMH=11,31 kW 

[118] 

Yağış tipi, gökyüzü tipi, 

rüzgar yönü ve hızı, 

nem,sıcaklık, yükselti, 

radyasyon, basınç, 

yüzey sıcaklığı, 

atmosfer basıncı 

AdaBoost 

1-saat 

R2=0,004, OKH=4 

(%-0,7) 

 

RO > k-NN > 

YSA > DVR 

> SVRA > 

DR > 

AdaBoost 

Doğrusal regresyon 

(DR) 

SVRA, DVR,YSA, k-

NN, RO 
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Çizelge 2.6. (devam) Kısa dönem fotovoltaik güç tahmininde kullanılan modeller 

 

[119] 

Fotovoltaik güç, aerosol 

indeks verileri, sıcaklık, 

nem, rüzgår hızı 

Geriye yayılımlı sinir 

ağı 
1-saat OMYH =%7,04 GYSA 

[120] Fotovoltaik güç 

Otoregresif model 

1-saat 

İYKOH =%27 

DD-OM > 

OM 
Dışsal değişken 

kaynaklı otoregresif 

model (DD-OM) 

İYKOH =%35 

[109] 

Güneş ışınımı, 

fotovoltaik hücre 

sıcaklığı, güç çıkışı 

Uyarlanabilir ileri 

beslemeli sinir ağı 

(UIBSA) 

1-saat 

R=0,998, 

OMYH=%2,30 

UIBSA > 

RTF > DYSA 
Dinamik yinelemeli 

sinir ağı (DYSA) 

R=0,981, 

OMYH=%5,98 

Radyal temelli 

fonksiyonlar 

R=0,991, 

OMYH=%4,67 

[121] Fotovoltaik güç çıkışı 
Otoregresif bütünleşik 

hareketli ortalama 
1-saat 

R2=0,92, OMH=72 kW, 

İYKOH =%1 

GA-YSA > 

YSA > 

OBHO 

 

 

Çizelge 2.7. Orta dönem fotovoltaik güç tahmininde kullanılan modeller 

 

Kaynak Giriş Verileri Tahmin Modelleri 
Tahmin 

Aralıkları 
Tahmin Doğrulukları 

Tahmin 

Sonuçları 

[117] 

PV güç örüntüleri, 

güneş ışınımı, ortam 

sıcaklığı 

Biyo-etkileşimli 

kümeleme algoritması 
2-saat 

R=0,978, OMH=14,67 

kW 
BEK 

[121] Fotovoltaik güç çıkışı 

Otoregresif bütünleşik 

hareketli ortalama 

2-saat 

R2=0,86, OMH=102 

kW, 

İYKOH =%10 

GA-YSA> 

YSA > 

OBHO 

Yapay sinir ağı 

R2=0.86, OMH=89 

kW, 

İYKOH =%11 

Genetik algoritma 

tabanlı yapay sinir ağı 

R2=0,93, OMH=62 

kW, 

İYKOH =%35 

[122] 

Yatay güneş ışınımı, 

sıcaklık, toplam bulut 

örtüsü, azimut açısı, 

güneş yükseklik açısı 

Kolektif varyans açığı 

modeli 
3-saat 

Kaynakta 

belirtilmemiştir. 
- 

Kolektif çıktı 

istatistikleri 

Kaynakta 

belirtilmemiştir. 

[123] 
Güneş ışınımı, hava 

sıcaklığı, bulut miktarı 

Basit liner model 

(BLM) 

3-saat 

OMH=0,47 kW, KOH 

=0,64 kW 

TSBM > 

BLM > GKM 

Takagi-Sugeno bulanık 

modeli (TSBM) 

OMH=0,44 kW, KOH 

=0,62 kW 

Genelleştirilmiş katkı 

modeli (GKM) 

OMH=0,64 kW, KOH 

=0,64 kW 

[116] 

 

Fotovoltaik güç, güneş 

ışınımı, ortam sıcaklığı 

 

Dışsal değişken 

kaynaklı otoregresif  

yapay sinir ağı 

1-gün NKOH =0,19 DDO-YSA 
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Çizelge 2.7. (devam) Orta dönem fotovoltaik güç tahmininde kullanılan modeler 

 

[124] 

Geçmiş güç üretimi, 

sıcaklık, güneş ışınımı 

yoğunluğu 

Parçacık sürü 

optimizasyonu tabanlı 

geriye yayılımlı sinir ağı 

(PSO-GYSS) 

1-gün 
OMH=57,30 kW, 

OMYH=%12,48 
PSO-GYSS 

[125] 

 

Hava basıncı, 

güneşlenme süresi, 

bulut, rüzgar hızı, 

rüzgar yönü, bağıl 

nem, hava sıcaklığı, 

güneş ışınımı, 

fotovoltaik güç 

 

k-ortalamalar tabanlı 

radyal temelli 

fonksiyonlar 

1-gün OMYH=%10,80 
k-ortalamalar-

RTF 

[126] Hava durumu verisi 

Bulanık mantık tabanlı 

yinelemeli sinir ağları 

(BM-YSA) 

1-gün OMH=0,22 kW BM-YSA 

[127] 

Üretilen güç, ışınım, 

yağış miktarı, rüzgar 

hızı, güneşlenme 

süresi, nem, çiy 

sıcaklığı 

Yapay sinir ağı 1-gün 
MHSS =37,24 kW, 

MYHSS=%10,24 

ÇDDR > 

YSA > DVM 

> k-NN 

[128] 

 
Fotovoltaik güç çıkışı 

Çok değişkenli 

uyarlanabilir regresyon 

eğrileri (ÇDURE) 

1-gün 

OMS=78,70 W, 

OMYH=%28,80 

ÇDURE > 

DVR > YSA 

> SVRA > k-

NN 

Yapay sinir ağı 
OMS=87,80 W, 

OMYH=%30 

k-en yakın komşu 

algoritması 

OMS=82,20 W, 

OMYH=%34,60 

Sınıflandırma ve 

regresyon ağaçları 

(SVRA) 

OMS=95,70 W, 

OMYH=%32,60 

Destek vektör 

regresyonu 

OMS=77,30 W, 

OMYH=%29,50 

[129] 

Fotovoltaik güç çıkışı, 

sıcaklık, yağış 

olasılığı, rüzgar yönü, 

rüzgâr hızı, ultraviyole 

radyasyon indeksi 

Öğrenmeli vektör 

kuantalama, destek 

vektör regresyonu ve 

kendi kendini 

düzenleyen haritalar 

hibrit modeli (KKDH-

ÖVK-DVR) 
1-gün 

OBH=%3,29, KOH 

=350 W 

 KKDH-ÖVK-

DVR > DVR 

> YSA 

Destek vektör 

regresyonu 

OBH=%4,01, KOH 

=402,5 W 

Yapay sinir ağı 
OBH=%5,41, KOH 

=529,2 W 

 

Çizelge 2.8. Uzun dönem fotovoltaik güç tahmininde kullanılan modeller 

 

Kaynak Giriş Verileri Tahmin Modelleri 
Tahmin 

Aralıkları 

Tahmin 

Doğrulukları 

Tahmin 

Sonuçları 

[130] 
Güneş ışınımı, hava 

sıcaklığı 
Destek vektör makinesi 

5-gün OMYH =%7,60, 

NKOH=0,18 

(her iki periyodun 

ortalaması) 

DVM 
10-gün 
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Çizelge 2.8. (devam) Uzun dönem fotovoltaik güç tahmininde kullanılan modeller 

 

[131] 
Sayısal hava durumu 

verileri 

Gradyan yükseltme 

makinesi (GYM) 
1-ay KP=0,01211 GYM 

[132] Güneş enerjisi çıkışı 

Evrimsel mevsimsel 

ayrışma en küçük kareler 

destek vektör regresyonu 

(EMA- EKKDVR) 

1-ay 

OMYH=%7,84, 

KOH =0,16 GWh 

EMA- 

EKKDVR> 

Mevsimsel 

OBHO > 

EKKDVR > 

OBHO > 

GRSA 

En küçük kareler destek 

vektör regresyonu 

OMYH =%14,37, 

KOH =0,21 GWh 

Otoregresif bütünleşik 

hareketli ortalama 

OMYH =%22,70, 

KOH =0,43 GWh 

Mevsimsel otoregresif 

bütünleşik hareketli 

ortalama 

OMYH =%11,14, 

KOH =0,19 GWh 

Genelleştirilmiş 

regresyon sinir ağı 

(GRSA) 

OMYH =%36,02, 

KOH =0,62 GWh 

 

Önceki bölümlerde güneş ışınımı ve fotovoltaik güç tahminleri birbirinden bağımsız olarak 

değerlendirilmiştir. Her iki literatür taramalarının bir sonucu olarak aşağıdaki değerli 

çıkarımlar elde edilmiştir: 

 

• Literatürde tahmin aralıkları ve tahmin hataları belirtilmeyen çalışmalar vardır. Zaman 

periyotuna dayalı değerlendirmeleri mümkün kılmak için tahmin aralıkları belirtilmeli 

ve doğruluk bazlı karşılaştırmaları mümkün kılmak için tahmin hataları sunulmalıdır. 

 

• Genetik algoritma, evrimsel algoritma, parçacık sürü optimizasyonu, Levenberg- 

Marquardt algoritması, yapay arı koloni algoritması, ateş böceği sürüsü optimizasyonu, 

mercan resifleri optimizasyonu gibi sınırlı optimizasyon uygulamaları vardır. Bu 

optimizasyon yöntemlerine ek olarak, karınca aslanı, gri kurt, yusufçuk, güve alevi, 

balina, köklü ağaç vb. diğer yeni optimizasyon algoritmaları tahmin süreçlerine 

eklenmelidir. 

 

• Güneş ışınımı tahmininde kullanılan KOH, R2, OMYH ve OMH'a ve fotovoltaik güç 

tahmininde kullanılan OMH, OMYH, KOH ve NKOH hata ölçeklerine ek olarak, 

uygun kıyaslama testleri için süreklilik referans modeline göre iyileştirme yüzdeleri de 

verilmelidir. Çünkü, süreklilik referans modeli her iki literatürde de en yaygın 

kullanılan referans modelidir. 
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• Literatürdeki ilgili her çalışmanın kendi giriş verileri, zaman aralığı, doğruluk ölçeği ve 

tahmin modeli vardır. Bu duruma ek olarak, yapıcı ve etkin karşılaştırmalar yapmanın 

tek yolu olan süreklilik referans modelinin kullanımı literatürde nispeten sınırlıdır. Bu 

nedenlerden dolayı, bu aşamada, tahmin modellerinin performansı hakkında kesin 

değerlendirmeler yapmak mümkün değildir. Ancak, literatürdeki çalışmalarda 

gözlendiği üzere; hibrit güneş tahmin yöntemleri tekil güneş tahmin yöntemlerine göre 

daha düşük tahmin hataları sağlamaktadır. 

 

• Son olarak, çok mevsimli veriler, tahmin yöntemlerinin mevsimsel değişikliklerden 

etkilenip etkilenmediğini ortaya çıkarmak için kullanılabilir. Ayrıca, araştırmacıların bu 

alandaki deneyimlerini paylaşmalarını sağlamak amacıyla dünya çapında ortak standart 

bir veri tabanı da oluşturulabilir. 

 

Literatürde güneş ışınımı ve fotovoltaik güç tahmini çalışmalarına ek olarak, güneş enerjisi 

sistemlerinin performans optimizasyonu için çeşitli kontrol stratejilerine odaklanan başka 

çalışmalar da mevcuttur. [133-141]. 
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3. KULLANILAN METOTLAR   

 

Bu bölümde tez aşamasında kullanılan eğri uydurma yöntemleri, yapay sinir ağları, 

metasezgisel algoritmalar ve geliştirilen hibrit modeller anlatılmıştır. 

 

3.1. Eğri Uydurma Yöntemleri 

 

Eğri uydurma yöntemleri; deney sonunda elde edilen noktasal x değerlerini en yakından 

temsil eden bir y=f(x) eğrisi bulma işlemidir. Verilerin matematiksel bir modele uyması 

için kullanılan yöntemler olarak da düşünülebilir. Oluşturulan eğri uydurma yöntemleriyle, 

verilerin analizi, önizlemesi ve gözlenmesi kolaylaşmaktadır. Tez kapsamında kullanılan 

Polinom, Gauss ve Fourier eğri uydurma modelleri aşağıda kısaca açıklanmıştır [142]. 

 

3.1.1. Polinom modellemesi 

 

Polinomlar genellikle basit ampirik model gerektiğinde, enterpolasyon veya 

ekstrapolasyon ve küresel bir uyum kullanarak verileri karakterize etmek için kullanılır. 

Polinom modelinde oluşturulacak fonksiyonun parametrelere doğrusal olarak bağlı olması 

nedeniyle minimizasyon problemi doğrusal ve kolay çözülebilir bir durumda olur [142-

144]. 

 

Polinom modellemesinin genelleştirilmiş formülü Eş. 3.1’de verilmiştir: Burada n+1 

polinom sırasını, n polinom derecesini ve pi  polinom katsayılarını ifade etmektedir.  

 

y= ∑ 𝑝𝑖𝑥
𝑛+1−𝑖𝑛+1

𝑖=1 , 1 ≤ 𝑛 ≤ 9                                                                                                             (3.1) 

 

3.1.2. Gauss modellemesi 

 

Tepe değerlerinin uydurulması için Gauss modeli kullanılır. Bilim ve mühendisliğin birçok 

alanında Gauss tepelerine rastlanır. Gauss modellemesinin genelleştirilmiş formülü Eş. 

3.2’de verilmiştir [142]. Burada a genliği, b ağırlık merkezini (konumu), c tepe genişliğini 

ve n uygunluk için tepe sayısını temsil etmektedir.  
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𝑦 = ∑ 𝑎𝑖𝑒
[−(

𝑥−𝑏𝑖
𝑐𝑖

)
2

]
𝑛
𝑖=1 , 1 ≤ 𝑛 ≤ 8                                                                                                     (3.2) 

 

3.1.3. Fourier modellemesi  

 

Fourier modeli, sinüs ve kosinüs fonksiyonlarının toplamı olup, periyodik bir sinyali 

tanımlamak için kullanılan fonksiyondur. Herhangi bir zaman serisinin sinüs eğrisi ile 

modellenebileceğini ifade eder. Trigonometrik formda veya üstel formda temsil edilir. 

Fourier modellemesinin genelleştirilmiş formülü Eş. 3.3’de verilmiştir [142, 145]. Burada 

𝑎0 sinyaldeki herhangi bir offset değerini belirler ve i=0 kosinüs terimi ile 

ilişkilendirilmiştir. 𝜔 sinyalin temel frekansını ve n serideki terimlerin sayısını ifade eder. 

 

𝑦 = 𝑎0 + ∑ 𝑎𝑖 𝑐𝑜𝑠(𝑖𝜔𝑥) + 𝑏𝑖𝑠𝑖𝑛 (𝑖𝜔𝑥)
𝑛
𝑖=1 ,     1 ≤ 𝑛 ≤ 8                                               (3.3) 

 

3.2. Yapay Sinir Ağları   

 

Bilindiği gibi; yeryüzünde insan beyni karmaşık ve gizemli hesap yapabilen muazzam 

özelliklere sahiptir. Yapay sinir ağları, insan beyninin biyolojik nöronlarından esinlenerek 

geliştirilmiş olup; yeni bilgiler üretebilen, keşfedebilen, öğrenebilen verimli sistemlerdir. 

İnsan beyninin sahip olduğu işleyiş özellikleri, yapay sinir ağı modellerinin gelişmesine 

yardımcı olmuştur [146]. 

 

Yapay sinir ağları, birbirleri ile bağlantılı nöronlardan oluşmaktadır. Literatüre bakıldığı 

zaman yapay sinir ağları, nöron ara bağlantı yapılarına göre ileri beslemeli ve geri 

beslemeli olmak üzere iki farklı ağ yapısına sahiptir. 

 

İleri beslemeli yapay sinir ağları en basit ve yaygın olarak kullanılan ağ çeşidi olup, bu 

ağda bilgiler, giriş katmanından çıkış katmanına doğru tek yönlü bağlantılar kullanılarak 

taşınmaktadır [146]. Bu ağlar statik olarak bilinip; tek katmanlı algılayıcı ve çok katmanlı 

algılayıcı olmak üzere iki çeşittir. 

 

Geri beslemeli yapay sinir ağlarında bir nöronun çıktısı her zaman kendisinden sonra gelen 

nöronun girişi olmayıp; kendisinden önce gelen veya kendisine giriş verisi olarak 

kullanılabilmektedir. Böylece girişler, hem ileri hem de geri yönde iletilmiş olur. Geri 
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beslemeli yapay sinir ağları sahip olduğu bu özellik ile doğrusal olmayan bir davranış 

gösterirler [146-148]. Bu ağlar da dinamik olarak bilinmektedir. Basitlik, düşük hesaplama 

maliyeti ve yüksek performans, yapay sinir ağlarını son on yılda oldukça popüler bir hale 

getirmiştir.  

 

Bu bölümde yapay sinir ağları kısaca anlatılmış olup, alt başlıklar halinde yapar sinir 

ağının eğitimi, yapay sinir ağı aktivasyon fonksiyonları ve eğitim algoritmalarına 

değinilmiştir. 

 

3.2.1. Yapay sinir ağının eğitimi  

 

Bir yapay sinir ağı sistemi için eğitim en önemli aşamadır ve bu ağlarda eğitim danışmanlı, 

danışmansız ve takviyeli olmak üzere üçe ayrılır [146]. 

 

Danışmanlı öğrenme 

 

İleri beslemeli ağlarda sıklıkla tercih edilen öğrenme modeli olup, yapay sinir ağında giriş 

değerleri ile beraber çıkış değerleri de model içerisinde sunulur. Danışmanlı öğrenme 

kullanıldığı zaman, sistem kendisine verilen örneklerden yola çıkarak problemin sonucu 

için çözüm üretir. 

 

Danışmansız öğrenme 

 

Danışmansız öğrenme yönteminde çıkış değerleri olmadan sadece giriş değerleri model 

içerisinde sunulur. Danışmansız öğrenme kullanıldığı zaman, sistem kendisine verilen giriş 

değerlerinden en çok benzeyenleri gruplayarak her bir grup için farklı örnek tanımlar. 

 

Takviyeli öğrenme 

 

Takviyeli öğrenme yöntemi danışmanlı öğrenme yöntemine benzemektedir. Bu öğrenme 

yönteminde giriş değerleri ile beraber çıkış değerlerinin model içerisinde sunulmaması 

gerekir. Bir kriter belirlenerek, elde edilen çıkış değerlerinin giriş değerlerine uygunluğu 

belirlenir. 

 



30 

3.2.2. Yapay sinir ağı aktivasyon fonksiyonları 

 

Yapay sinir ağı yapısında nöronların çıkış aralığını sınırlama işlemi, aktivasyon 

fonksiyonları aracılığıyla yapılmaktadır. Bu aralık genellikle [0,1] veya [-1,1] olmaktadır. 

Başlıca aktivasyon fonksiyonları doğrusal, basamak, sigmoid, hiperbolik tanjant ve 

sinüstür [146]. 

 

Doğrusal aktivasyon fonksiyonu  

 

Doğrusal problem çözümlerinde tercih edilen bir yöntem olup, nöronun girişi doğrudan 

işlemci elemanın çıkışı olarak verilir. Eş. 3.4’de doğrusal aktivasyon fonksiyonunun 

denklemi verilmiştir [146]. Doğrusal aktivasyon fonksiyonunun grafiği Şekil 3.1’de 

gösterilmiştir [146]. 

 

𝑦 = 𝐴. 𝑥                                                                                                                             (3.4) 

 

Şekil 3.1. Doğrusal aktivasyon fonksiyonu 

 

Basamak aktivasyon fonksiyonu  

 

Basamak aktivasyon fonksiyonunda, gelen işlemci elemanın sıfır ya da sıfırdan büyük 

olmasına göre hücrenin çıktısı 1, sıfırdan küçük olmasına göre hücrenin çıktısı 0 değerini 

alır. Eş. 3.5’de basamak aktivasyon fonksiyonunun denklemi verilmiştir [146]. Basamak 

aktivasyon fonksiyonunun grafiği Şekil 3.2’de gösterilmiştir [146]. 
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𝑦 = 𝐹(𝑥) = {
1
0
    
𝑥 ≥ 0
𝑥 < 0

                                                                                                    (3.5) 

 

 
 

Şekil 3.2. Basamak aktivasyon fonksiyonu 

 

Sigmoid aktivasyon fonksiyonu  

 

Doğrusal olmayan problem çözümlerinde tercih edilen ve geri yayılım öğrenme 

algoritması ile kullanılan aktivasyon fonksiyonların başında yer almaktadır. Sigmoid 

aktivasyon fonksiyonu, giriş değerlerinin büyüklüklerini önemsemeyerek, çıkış değerini 0 

ile 1 olarak üretmektedir [146]. Eş. 3.6’da sigmoid aktivasyon fonksiyonunun denklemi 

verilmiştir [146]. Sigmoid aktivasyon fonksiyonunun grafiği Şekil 3.3’de gösterilmiştir 

[146]. 

 

𝑦 =
1

1+𝑒−𝑥
=

1

2
(𝑡𝑎𝑛ℎ (

𝑥

2
) − 1)                                                                                         (3.6) 
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Şekil 3.3. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu 

 

Hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonu 

 

Doğrusal olmayan problem çözümlerinde tercih edilen diğer bir aktivasyon fonksiyonu ise 

hiperbolik tanjant fonksiyonudur. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu gibi hiperbolik tanjant 

aktivasyon fonksiyonu da doğrusal olmayan problem çözümlerinde tercih edilmektedir ve 

giriş uzayını genişleterek çıktı olarak -1 ile 1 aralığında değerler üretmektedir [146]. Eş. 

3.7’de hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonunun denklemi verilmiştir [149]. Hiperbolik 

tanjant aktivasyon fonksiyonunun grafiği Şekil 3.4’de gösterilmiştir [146]. 

 

𝑦 =
1−𝑒−2𝑥

1+𝑒2𝑥
= 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝛽𝑥)                                                                                                   (3.7) 

 

 
 

Şekil 3.4. Hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonu 

 

 

-1

-0,5

0

0,5

1

1,5

-6 -4 -2 0 2 4 6

y

x

-1,5

-1

-0,5

0

0,5

1

1,5

-6 -4 -2 0 2 4 6
x

y



33 

 

Sinüs aktivasyon fonksiyonu 

 

-1 ile 1 aralığında değerler üreten, x sayısını sin(x) e dönüştüren aktivasyon fonksiyonudur 

[146]. Eş. 3.8’de sinüs aktivasyon fonksiyonunun denklemi verilmiştir [146]. Sinüs 

aktivasyon fonksiyonunun grafiği Şekil 3.5’de gösterilmiştir [146]. 

 

𝑦 = 𝑠𝑖𝑛(𝛽𝑥)                                                                                                                     (3.8)                

                                                                                         

 
 

Şekil 3.5. Sinüs aktivasyon fonksiyonu 

 

3.2.3. Çok katmanlı algılayıcı (ÇKA) yapısı   

 

Bu tez çalışmasında çok katmanlı algılayıcı tercih edilmiştir. Çok katmanlı algılayıcıyının 

farklı öğrenme algoritmaları ile uyum içerisinde çalışabilmesi, tahmin algoritmalarında 

başarılı sonuçlar vermesi tercih edilmesinin nedenlerindendir [146-148]. 
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Şekil 3.6. Çok katmanlı algılayıcının genel yapısı  

 

Şekil 3.6 çok katmanlı algılayıcı yapay sinir ağının genel yapısını göstermekte olup; giriş, 

gizli ve çıkış katmanı olmak üzere 3 katmandan oluşmaktadır. Her bir katmanda yer alan 

nöronlar bilgiyi bir sonraki katmana iletmektedir. İleri beslemeli sinir ağlarında nöronlar 

arası iletişim tek yönlü olup, hep ileriye doğrudur. Giriş katmanında herhangi bir işlem 
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yapılmayıp bilgi ara katmana iletilir. Ara katmanda ise bilgi işleme yapılır. Çıkış 

katmanında ise çıkışlar elde edilir. 

 

Ağırlıklar ve biaslar, verilen girdilerden çok katmanlı algılayıcıların nihai çıktısını 

tanımlamaktan sorumludur. Bu durumda toplam fonksiyonun hesaplanması Eş. 3.9’daki 

gibi olacaktır [146-148]. Burada n giriş nöron sayısını, 𝑊𝑖 ağırlık değerini, , 𝑋𝑖  i. girişi 

gösterir. 

 

𝑓(𝑛𝑒𝑡) =∑ 𝑊𝑖𝑗 . 𝑋𝑖
𝑛

𝑖=1
     i= 1, 2, …n                                                                            (3.9) 

 

3.2.4. Yapay sinir ağı eğitim algoritmaları 

 

Yapay sinir ağlarında kullanılan bazı eğitim algoritmaları bu bölümde açıklanmıştır.  

 

Geri yayılım algoritması 

 

Araştırmacılar tarafından uygulama geliştirilirken en sık kullanılan algoritmadır. Çok 

katmanlı algılayıcıların denetimli eğitimi için çevrimiçi öğrenmenin popülerliği, geri 

yayılma algoritmasının geliştirilmesi ile daha da ilerletilmiştir. Bu algoritma, hataları ters 

yönde azaltarak, çıkıştan girişe doğru çalışmaktadır. Genel bir ifadeyle, a ve b kat işlem 

elemanları arasındaki ağırlık hesaplaması Eş. 3.10’daki gibi olacaktır. Burada 𝜂 öğrenme 

katsayısını,  momentum katsayısını ve  𝛿𝑏 b nöronuna ait bir faktörü temsil etmektedir. 

 

𝛥𝑤𝑏𝑎(𝑡) = 𝜂𝛿𝑏𝑥𝑎 + 𝛥𝑤𝑏𝑎(𝑡 − 1)                                                                              (3.10) 

 

Esnek yayılım algoritması  

 

Esnek yayılım, mevcut en hızlı eğitim algoritmalarından biridir. Esnek yayılım algoritması 

sadece eğimin yönünü belirtir. Denetimli bir öğrenme yöntemidir. Ağırlık 

güncellemelerinin farklı bir şekilde yapılması dışında, geri yayılıma benzer şekilde çalışır. 

Geri yayılımda, ağırlıktaki değişiklik kısmi türevin büyüklüğü ile hesaplanır. Esnek 

yayılım, ağırlık güncellemesinin boyutunu belirleyen her bağlantı için ayrı bir Δ𝑏𝑎‘yı Eş. 

3.11’deki gibi hesaplar. 
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Δ𝑏𝑎
(𝑡) =

{
 
 

 
 

 𝜂+𝑥  Δ𝑏𝑎
(𝑡−1) ,    

𝜕𝐸(𝑡−1)

𝜕𝑤𝑏𝑎
 𝑥 
𝜕𝐸(𝑡)

𝜕𝑤𝑏𝑎
 >0 

  𝜂−𝑥  Δ𝑏𝑎
(𝑡−1) ,    

𝜕𝐸(𝑡−1)

𝜕𝑤𝑏𝑎
 𝑥 
𝜕𝐸(𝑡)

𝜕𝑤𝑏𝑎
<0

   Δ𝑏𝑎
(𝑡−1) ,    𝑦𝑢𝑘𝑎𝑟𝚤𝑑𝑎𝑘𝑖 𝑖𝑘𝑖 𝑑𝑢𝑟𝑢𝑚𝑑𝑎 𝑑𝑒ğ𝑖𝑙𝑠𝑒  

                                                       (3.11) 

 

0 < 𝜂− < 1 < 𝜂+   

 

Delta algoritması 

 

Algoritmanın temeli beklenen çıkış ile gerçekleşen çıkış arasındaki farkın birbirine 

yaklaştırılmasına dayanmaktadır. Algoritmada; fark sıfırsa, öğrenme gerçekleşmez; aksi 

takdirde, bu farkı azaltmak için ağırlıklarını ayarlar. En yaygın öğrenme kurallarından biri 

olup, danışmanlı öğrenmeye bağlıdır. Genel bir ifadeyle, işlem elemanları arasındaki 

ağırlık hesaplaması Eş. 3.12’deki gibi olup;  𝜂 öğrenme katsayısı, t beklenen çıkış, 𝑦 

gerçekleşen çıkış ve 𝑥𝑖 giriş değeridir [146]: 

 

Δ𝑤 = (𝑡 − 𝑦)𝑥𝑖                                                                                                            (3.12) 

 

Delta-Bar-Delta algoritması 

 

Delta-Bar-Delta, öğrenme hızını değiştiren sezgisel bir algoritmadır. Bu algoritmada her 

ağırlık kendi öğrenme oranına sahiptir ve her ağırlık için geçerli zaman adımındaki 

gradyan, önceki adımdaki gradyan ile karşılaştırılır. Gradyan aynı yöndeyse öğrenme oranı 

artar, zıt yöndeyse öğrenme oranı azalır. Delta-Bar-Delta algoritmasında bağlantı 

ağırlığının güncellenmesi Eş. 3.13 kullanılarak yapılır. 

 

𝑤(𝑘 + 1) = 𝑤(𝑘) + 𝛼(𝑘)𝜕(𝑘)                                                                                      (3.13) 

 

Burada, 

 

𝛼(𝑘): öğrenme katsayısıdır ve her bağlantıya atanır. 

𝜕(𝑘): ağırlık değişiminin gradyan bileşenidir. 

 

𝛿 ̅(𝑘) Eş. 3.13 kullanılarak hesaplanır. 
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 𝛿 ̅(𝑘)  = (1 − 𝜃)𝛿(𝑘) + 𝜃𝛿(𝑘 − 1)                                                                              (3.14) 

 

Burada, 

 

𝜃: dışbükey ağırlık faktörüdür. Öğrenme katsayısı değişikliği Eş. 3.15’te verilmiştir. 

 

Δ𝛼(𝑘) = {
 𝜘                                ,   𝛿 ̅(𝑘−1) 𝛿(𝑘)>0  

−𝜙𝛼(𝑘)                    ,   𝛿 ̅(𝑘−1) 𝛿(𝑘)<0
  0 ,    𝑦𝑢𝑘𝑎𝑟𝚤𝑑𝑎𝑘𝑖 𝑖𝑘𝑖 𝑑𝑢𝑟𝑢𝑚𝑑𝑎 𝑑𝑒ğ𝑖𝑙𝑠𝑒  

                                                                  (3.15) 

 

Burada, 

 

𝜘:  sürekli öğrenme katsayısı artış faktörüdür. 

ϕ: sürekli öğrenme katsayısı azalma faktörüdür. 

 

Levenberg-Marquardt algoritması 

 

Levenberg (1994) ve Marquardt (1963) tarafından; Levenberg-Marquardt yöntemi 

aşağıdaki iki yöntem arasında bir uzlaşmadır [146]: 

 

• Newton Yöntemi; yerel veya küresel bir minimum değere hızla yakınlaşma  

sağlamaktadır.   

• Gradyan İniş Yöntemi; hata oranını en aza indirmek veya en yüksek doğruluğu 

bulmaktadır.  

 

Levenberg-Marquardt algoritması, diğer doğrusal olmayan işlevlerin karelerinin toplamı 

olan işlevleri en aza indirmek için tasarlanmış, Newton yönteminin bir varyasyonudur. Bu 

algoritma, performans endeksinin ortalama kare hatası olduğu sinir ağı eğitimi için çok 

uygundur. 

 

Levenberg-Marquardt algoritmasının, bir karelerinin toplamı hata fonksiyonu olduğu 

düşünülürse, n adet hata terimi için  𝑒𝑖
2(𝑥) hesabı aşağıdaki Eş. 3.17’de verilmiştir. 

 

𝐸(𝑥)  = ∑ 𝑒𝑖
2𝑛

𝑖=1 (𝑤𝑥) = ‖𝑓(𝑥)‖2                                                                                (3.16)                                      
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𝑒𝑖
2(𝑥) = (𝑦𝑖 − 𝑦𝑑𝑖)

2                                                                                                     (3.17)                                                                       

 

Levenberg-Marquardt öğrenme algoritmalarında hedef; parametre vektörü 𝑤’nin, 𝐸(𝑥)’yi 

minimum yapacak şekilde bulunmasıdır. Levenberg-Marquardt algoritmasının 

kullanılmasıyla yeni vektör 𝑤𝑘+1’dan farzedilen vektör 𝑤𝑘‘dan Eş. 3.18’deki gibi 

hesaplanır. 

 

𝑤𝑘+1 = 𝑤𝑘+1 + 𝛿𝑤𝑘                                                                                                      (3.18)                                              

 

Burada 𝛿𝑤𝑘 ifadesi jakobyen değeridir ve Eş. 3.19’daki denklem ile hesaplanır. 

 

(𝐽𝑘
𝑇𝐽𝑘 + 𝐼)𝛿 𝑤𝑘 = −𝐽𝑘

𝑇𝑓( 𝑤𝑘)                                                                                                        (3.19) 

 

Burada 𝐼 = 𝐷𝑇𝐷  birim matrisi,  𝐽𝑘 f’nin değerlendirilmiş jakobyenini ve  Marquardt 

(sönümleme) parametresini ifade eder.  

 

3.3. Metasezgisel Optimizasyon Algoritmaları   

 

Metasezgisel optimizasyon algoritmaları mühendislik uygulamalarında gün geçtikçe 

popüler hale gelmektedir. Gradyan bilgisi gerektirmemesi, yerel optimayı atlayabilir 

olması, farklı disiplinleri kapsayan çeşitli problemlerde kullanılabilir olması, basit yapılar 

üzerinde kalması ve uygulamasının kolay olması tercih edilmesinin nedenlerindendir 

[150].  

 

Metasezgisel algoritmalar, doğadan ilham alan, biyolojik veya fiziksel olayları taklit 

ederek optimizasyon problemlerini çözerler. Bunlar evrim tabanlı, fizik tabanlı ve sürü 

tabanlı yöntemler olmak üzere üç ana kategoride gruplandırılırlar. 

 

Evrime dayalı yöntemler, doğal evrim yasalarından esinlenmiştir. Arama süreci, sonraki 

nesiller boyunca gelişen rastgele oluşturulmuş bir popülasyonla başlar. Bu yöntemlerin 

gücü; en iyi bireylerin daima yeni nesil bireyleri oluşturmak için bir araya getirilmeleridir. 

Bu, nüfusun nesiller boyunca optimize edilmesini sağlar. En popüler evrim tabanlı 

optimizasyon tekniği, genetik algoritmalardır [151]. Bu kategorideki diğer popüler 
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algoritmalar ise; evrim stratejisi [152], olasılık temelli artan öğrenme [153], genetik 

programlama [154] ve biyocoğrafya tabanlı optimizasyondur  [155]. 

 

Metasezgisel algoritmaların ikinci grubu olan fizik tabanlı yöntemler, evrendeki fiziksel 

kuralları taklit eder. En popüler algoritmalar; benzetimli tavlama [156], yerçekimi yerel 

arama [157], büyük-patlama büyük-çöküş [158], yerçekimi arama algoritması [159], yüklü 

sistem arama [160], merkezi kuvvet optimizasyonu [161], yapay kimyasal reaksiyon 

optimizasyonu algoritması [162], kara delik algoritması [163], ışın optimizasyonu 

algoritması [164], küçük dünya optimizasyon algoritması [165], galaksi tabanlı arama 

algoritması [166] ve kavisli uzay optimizasyonudur [167]. 

 

Doğadan ilham alan üçüncü yöntem, hayvan gruplarının sosyal davranışlarını taklit eden 

sürü tabanlı teknikleri içerir. En popüler algoritma parçacık sürü optimizasyonudur (PSO) 

[168]. PSO, kuş sürüsünün sosyal davranışından ilham alır. En iyi çözümü (yani en uygun 

konumu) bulmak için arama alanında etrafta dolaşan bir takım parçacıklar (aday çözümler) 

kullanır. Bu arada, hepsi yollarındaki en iyi yeri (en iyi çözümü) izler. Diğer bir ifadeyle, 

parçacıklar kendi en iyi çözümlerinin yanı sıra sürünün şimdiye kadar elde ettiği en iyi 

çözümü de göz önünde bulundururlar. Bir başka popüler sürü bazlı algoritma, karınca 

koloni algoritmasıdır. Bu algoritma, karınca kolonisindeki karıncaların sosyal 

davranışlarından esinlenmiştir. Aslında, karıncaların yuvadan en yakın yolu ve yiyecek 

kaynağını bulmadaki sosyal zekası bu algoritmanın ana ilham kaynağıdır.  

  

Parçacık sürü optimizasyonu (PSO) [168], bal arılarında evlilik optimizasyonu algoritması 

[169], yapay balık sürüsü algoritması [170], termit algoritması [171], karınca koloni 

algoritması [172], yapay arı koloni algoritması [173], eşek arısı sürü algoritması [174], 

maymun arama algoritması [175], kurt sürüsü arama algoritması [176], arı polen toplama 

algoritması [177], guguk kuşu arama algoritması [178], yunus partner optimizasyonu 

[179], yarasa algoritması [180], ateş böceği algoritması [181], av arama algoritması [182], 

kuş çiftleşme algoritması [183], krill sürüsü algoritması [184], meyve sineği optimizasyon 

algoritması [185], yunuslarda sesle yer belirleme [186] algoritmaları da diğer sürü tabanlı 

tekniklerdir. Genel olarak bakıldığında, sürüye dayalı algoritmalar evrim temelli 

algoritmalara göre bazı avantajlara sahiptir. Örneğin, sürüye dayalı algoritmalar, sonraki 

yinelemelere göre arama alanı bilgisini korurken, evrim tabanlı algoritmalar yeni bir 

popülasyon oluşur oluşmaz herhangi bir bilgiyi korumazlar. Genellikle evrimsel 
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yaklaşımlara (seçim, çaprazlama, mutasyon, elitizm, vb.) kıyasla daha az operatör içerirler 

ve bu nedenle uygulanması daha kolaydır. Ayrıca karınca aslanı optimizasyon algoritması 

(KAO), balina optimizasyon (BO) ve gri kurt optimizasyon algoritması (GKO) da sürü 

tabanlı teknikler arasında yer almaktadır. 

 

Literatürde insan davranışlarından esinlenen başka metasezgisel yöntemlerin de olduğu 

gözlenmiştir. En popüler algoritmalardan bazıları öğrenme tabanlı optimizasyon 

algoritması [187], uyum arama algoritması [188], tabu arama algoritması [189], grup 

arama optimizasyonu [190], emperyalist rekabetçi optimizasyon algoritması [191], lig 

şampiyonluğu algoritması [192], havai fişek algoritması [193], çarpışan cisimler 

optimizasyonu [194], iç mekan arama algoritması [195], mayın patlama algoritması [196], 

futbol ligi mücadele algoritması [197], arayıcı optimizasyon algoritması [198], sosyal 

tabanlı algoritma [199], döviz piyasası algoritması [200] ve grupla psikolojik danışmanlık 

optimizasyonudur [201 ]. 

 

Nüfus tabanlı metasezgisel optimizasyon algoritmaları, doğası ne olursa olsun ortak bir 

özelliği paylaşır. Arama süreci araştırma ve sömürü olmak üzere iki aşamaya ayrılmıştır. 

Optimize edici, arama alanını küresel olarak keşfetmek için operatörler içermelidir. Bu 

aşamada, hareketler mümkün olduğunca rastgele seçilmelidir. Sömürü aşaması, araştırma 

aşamasını takip eder ve arama alanının ümit verici alan(lar)ını ayrıntılı olarak inceleme 

süreci olarak tanımlanabilir. Bu nedenle sömürü, keşif aşamasında bulunan tasarım 

alanının gelecek vaat eden bölgelerinde yerel arama kabiliyeti ile ilgilidir. Keşif ve sömürü 

arasında uygun bir denge bulmak, optimizasyon sürecinin stokastik doğasından ötürü 

herhangi bir metasezgisel algoritmanın geliştirilmesinde en zorlayıcı görevdir. 

 

Bir sonraki bölümde, tez çalışmasında kullanılan sürü tabanlı metasezgisel optimizasyon 

tekniklerinden gri kurt optimizasyon algoritması, karınca aslanı optimizasyon algoritması 

ve balina optimizasyon algoritması detaylı olarak anlatılmaktadır. 

 

3.3.1. Gri kurt optimizasyon algoritması   

  

Gri kurt optimizasyon algoritması 2014 yılında Mirjalili ve çalışma arkadaşları tarafından 

önerilen sürü tabanlı bir metasezgisel optimizasyon algoritmasıdır [202]. Gri kurt 

optimizasyon algoritması, gri kurtların sosyal hiyerarşisini ve avlanma davranışını taklit 
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eder. Gri kurtlar çoğunlukla grup halinde yaşarlar ve grup büyüklüğü ortalama 5 ile 12 

arasındadır. Şekil 3.7’de görüldüğü gibi; gri kurtlar katı ve baskın bir sosyal hiyerarşiye 

sahiptir ve sosyal baskınlığın sırasıyla azaldığı alfa, beta, delta ve omega türleri mevcuttur.  

 

 
 

Şekil 3.7. Gri kurt hiyerarşisi 

 

Alfalar, grubu en iyi yöneten en baskın kurtlardır. Alfalar, çoğunlukla avlanma, uyuma 

alanı, uyanma zamanı vb. olaylar hakkında karar vermekten sorumludurlar. Bir sürünün 

organizasyonu ve disiplininin, sürünün gücünden daha önemli olması nedeniyle; alfanın 

sadece sürünün en güçlü üyesi olması değil, sürüyü en iyi yöneten olması gerekir. Betalar, 

karar verme sürecinde veya sürünün diğer faaliyetlerinde alfalara yardımcı olan ikinci 

seviye kurtlardır. Beta, alfa komutlarını sürüde uygularken, alfaya da geri bildirim sağlar. 

Beta kurt, alfa kurtlarından birinin ölmesi ya da çok yaşlanması durumunda alfa olabilecek 

en iyi adaydır.  

 

Omegalar, kendilerinden baskın olan diğer kurtların emrinde olan kurtlardır. Rütbesi en 

düşük kurtlar olup, sürüde günah keçisi rolünü oynarlar. Buna rağmen, omegaların 

kaybedilmesi durumunda sürede kargaşa ortaya çıkar çünkü omegalar sürüdeki tüm şiddet 

ve tehditleri engeller ve tüm sürüyü tatmin etmeye çalışırlar. Eğer bir kurt alfa, beta veya 

omega değilse delta olarak adlandırılır. Deltalar ise alfalara ve betalara hizmet ederken, 

omegalara hükmeden kurtlardır. Sürüdeki izciler, nöbetçiler, yaşlılar, avcılar ve bakıcılar 

delta kurtlarıdır. İzciler, bölge sınırlarını izlerler, nöbetçiler sürünün güvenliğini sağlar, 

bakıcılar sürüdeki zayıf, hasta ve yaralı kurtlara bakarlar. 

 

Dolaysıyla, gri kurt optimizasyon algoritmasında en uygun çözüm alfa (α) olarak 

değerlendirilir. Alfadan sonraki en uygun ikinci, üçüncü ve dördüncü çözümler ise 

sırasıyla beta (β), delta (δ) ve omega (ω) olarak kabul edilir.   

 

α

β

δ

ω
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Gri kurtların sosyal hiyerarşisine ek olarak, avlanma davranışındaki ana evreler aşağıdaki 

gibidir [202-203]: (Bkz. Şekil 3.8)  

 

• Avı takip etmek, kovalamak ve ava yaklaşmak. 

• Av durana kadar avı takip etmek, kuşatmak ve rahatsız etmek. 

• Ava saldırmak 

 

 
 

Şekil 3.8. Gri kurtların avlanma davranışları: (A) av peşinde koşmak, yaklaşmak ve takip 

etmek (B-D) rahatsız etmek ve kuşatmak (E) durağan durum ve saldırı 

 

Gri kurtların avı çevreleme davranışı Eş. 3.20 ve Eş. 3.21 kullanılarak modellenir. Bu 

eşitliklerde 𝑡 mevcut iterasyon sayısını, 𝐴 ve 𝐶 katsayı vektörlerini, �⃗�P avın konum 

vektörünü ve �⃗� bir gri kurdun konumunu temsil eder. 𝐴 ve 𝐶 vektörleri ise Eş. 3.21 ve Eş. 

3.22 kullanılarak hesaplanır. İterasyon süresince �⃗�’nın değeri 2’den 0’a doğrusal olarak 

düşürülür, 𝑟1 ve 𝑟2 ise [0, 1] aralığında rastlantısal vektörlerdir. Eş. 3.22 ve Eş. 3.23’ün 

etkilerini göstermek amacıyla bir gri kurtun 2B ve 3B konum vektörleri ve bunların olası 

sonraki konumları Şekil 3.9’da resmedilmiştir. 𝑟1 ve 𝑟2  rastgele vektörleri, gri kurtun, söz 

konusu noktalar arasında herhangi bir pozisyona erişmesine izin verir. 

 

D⃗⃗⃗ = |C⃗⃗. X⃗⃗⃗P(t) − X⃗⃗⃗(t)                                                                                                       (3.20) 
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X⃗⃗⃗(t + 1) = X⃗⃗⃗P(t) − A⃗⃗⃗. D⃗⃗⃗                                                                                                 (3.21) 

 

A⃗⃗⃗ = 2a⃗⃗. r⃗1 − a⃗⃗                                                                                                                 (3.22) 

 

C⃗⃗ = 2. r⃗2                                                                                                                          (3.23) 

 

 
 

(a) (b) 

 

Şekil 3.9. 2B ve 3B konum vektörleri ve olası sonraki konumlar 

 

Soyut bir arama uzayında avın optimum konumu hakkında herhangi bir bilgi 

bulunmamaktadır. Bu nedenle, gri kurtların avlanma davranışını modellemek amacıyla 

alfa, beta ve deltanın avın potansiyel konumu hakkında daha iyi bilgiye sahip oldukları 

varsayılarak ilk üç en iyi çözüm olarak alınırlar. Sonrasında, diğer arama ajanlarının, en iyi 

arama ajanlarının pozisyonuna göre kendi pozisyonlarını güncellemeleri sağlanır. Bu 

işlemler için Eş. 3.24, Eş. 3.25 ve Eş. 3.26 kullanılır. Şekil 3.10 2B arama uzayında bir 

arama ajanının, alfa, beta ve deltaya göre konumunu nasıl güncellediğini göstermektedir. 

Son pozisyonun, alfa, beta ve delta pozisyonları ile tanımlanan bir daire içinde rastgele bir 

yerde olacağı gözlemlenebilir.   

 

D⃗⃗⃗ = |C⃗⃗1 X⃗⃗⃗ − X⃗⃗⃗|, D⃗⃗⃗ = |C⃗⃗2X⃗⃗⃗ − X⃗⃗⃗| , D⃗⃗⃗ = |C⃗⃗2X⃗⃗⃗ − X⃗⃗⃗|                                                 (3.24) 

 

X⃗⃗⃗1 = X⃗⃗⃗ − A⃗⃗⃗1(D⃗⃗⃗), X⃗⃗⃗2 = X⃗⃗⃗ − A⃗⃗⃗2(D⃗⃗⃗), X⃗⃗⃗3 = X⃗⃗⃗ − A⃗⃗⃗3(D⃗⃗⃗)                                         (3.25) 

 

X⃗⃗⃗(t + 1) =
X⃗⃗⃗1+X⃗⃗⃗2+X⃗⃗⃗3

3
                                                                                                       (3.26) 
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Şekil 3.10. GKO’da pozisyon güncellemesi 

 

Gri kurtlar, av durduğunda avına saldırarak av faliyetini sonlandırırlar. Gri kurtların ava 

yaklaşımını modellemek için �⃗�  değeri azaltılmalıdır. 𝐴’nın dalgalanma aralığı da �⃗�  

tarafından düşürülür. 𝐴, [-2a, 2a] aralığında rastlantısal bir değerdir. |𝐴| < 1 sömürüyü 

vurgular ve gri kurtları avına saldırmaya zorlarken, |𝐴| > 1 aramayı vurgular ve daha 

uygun bir av bulmak için gri kurtları avdan uzaklaştırmaya zorlar. Aramayı destekleyen 

diğer bir bileşen ise 𝐶’dir. Bu bileşen, Eş. 3.19’daki mesafenin tanımlanmasında avın 

etkisini stokastik olarak vurgulamak (C>1) veya önemsizleştirmek (C<1) amacıyla av için 

rastgele ağırlıklar üretir.  

 

Özetle, GKO algoritmasında arama işlemi rastgele bir gri kurt popülasyonu (aday 

çözümler) oluşturmakla başlar. İterasyonlar süresince alfa, beta ve delta kurtları avın 

muhtemel konumunu tahmin eder. Her aday çözüm, av ile olan mesafesini günceller. Keşif 

ve sömürü işlemlerini vurgulamak için �⃗� parametresi 2’den 0’a düşürülür. Bir sonlandırma 

kriterinin yerine getirilmesiyle gri kurt optimizasyon algoritması sınırlandırılır. GKO 

algoritmasının sözde kodu Şekil 3.11’de sunulmuştur. 
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Şekil 3.11. GKO algoritmasının sözde kodu  

 

3.3.2. Karınca aslanı optimizasyon algoritması   

 

Karınca aslanı optimizasyon algoritması 2015 yılında Mirjalili tarafından tasarlanmıştır ve 

karınca aslanları ve tuzaklarındaki ka rıncalar arasındaki etkileşimi taklit eder [204].  

Karınca aslanlarının yaşam döngüsü larva ve yetişkinlik olmak üzere iki ana aşamadan 

oluşur. Doğal hayat döngüleri 3 yıl kadardır. Bu sürenin büyük bir çoğunluğunu larva 

olarak geçirirler ve sadece 3-5 haftalık ömürleri yetişkinlikle geçer. Şekil 3.12’de 

görüldüğü gibi; karınca aslanları büyük ağızları ile kumları dairesel yollar boyunca 

fırlatarak ilerler ve koni şeklinde çukurlar açarlar. Kenarları keskin olan bu çukurun altında 

saklanır ve karıncaların bu çukura gelmesini bekler. Çukura düşen karıncalar, hemen 

yakalanamazlar ve kaçmak isterler. Karınca aslanı, karıncaların çukura girdiğini görünce 

kumları çukur kenarlarına doğru fırlatarak karıncaların kaymalarını ve çukur tabanına 

düşmelerini sağlarlar. Çenesiyle karıncaları yakaladığında, onları toprak altına çeker, 

tüketir ve sonrasında çukuru tekrar düzenleyerek bir sonraki avını bekler. 

Gri kurt popülasyonunu başlat  𝑋i(𝑖 = 1, 2, . . . , 𝑛) 

a, 𝐴 ve 𝐶’nin ilk değerlerini ata 

Her bir arama ajanının uygunluğunu hesapla 

𝑋 = en iyi arama ajanı 

𝑋 = ikinci en iyi arama ajanı 

𝑋 = üçüncü en iyi arama ajanı 

while (iterasyon sayısı < maksimum iterasyon sayısı) 

   for her bir arama ajanı  

       Eş. 3.26 aracılığıyla o anki arama ajanının pozisyonunu güncelle   

   end for 

    a, 𝐴 ve 𝐶’yi güncelle 

    Tüm arama ajanlarının uygunluğunu hesapla 

     𝑋  ,  𝑋  ,   𝑋 ’yi güncelle 

    iterasyon sayısı= iterasyon sayısı +1 

end while 

𝑋’yı geri gönder 
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Şekil 3.12. Koni şeklindeki tuzaklar ve karınca aslanlarının avlanma davranışı 

 

Karıncalar doğada yemek ararken stokastik (rastgele) olarak hareket ettiklerinden 

karıncaların hareketini modellemek için Eş. 3.27 ve Eş. 3.28 kullanılarak rastgele bir 

yürüyüş seçilir. Bu eşitliklerde 𝑐𝑢𝑚𝑠𝑢𝑚 kümülatif toplamı, 𝑛 maksimumu iterasyon 

sayısını, 𝑡 rastgele yürüyüş adımını, 𝑟(𝑡) stokastik bir fonksiyonu ve 𝑟𝑎𝑛𝑑 [0, 1] 

aralığında eşit bir dağılım ile üretilen rastlantısal bir sayıyı temsil eder. Şekil 3.13, 500 

iterasyon için karınca aslanı optimizasyon algoritmasının rastlantısal üç yürüyüşü 

göstermektedir.  Bu şekilden görüldüğü gibi; rastgele yürüyüş, orijin etrafında dalgalanan 

(kırmızı eğri), artan (siyah eğri) veya azalan (mavi eğri) trendler gösterebilir. 

 

X(t) = [ 0, cumsum(2r(t1) − 1),… , cumsum(2r(tn) − 1)]                                       (3.27) 

 

r(t) = {
 1   if rand > 0,5
 0   if rand ≤ 0,5

                                                                                                (3.28) 

 



47 

 

 
 

Şekil 3.13. Karınca aslanı optimizasyon algoritmasının rastlantısal üç yürüyüşü 

 

Her arama uzayının bir sınırı olduğundan Eş. 3.27 ve Eş. 3.28 karıncaların konumlarını 

güncellemede doğrudan kullanılamaz. Karıncaların rastlantısal yürüyüşlerini arama uzayı 

içerisinde tutabilmek için Eş. 3.29 kullanılarak her iterasyonda normalizasyon yapılır. Bu 

eşitlikte 𝑎𝑖 𝑖. değişkenin rastlantısal yürüyüşünün minimumunu, 𝑏𝑖 𝑖. değişkenin 

rastlantısal yürüyüşünün maksimumunu, ci
t 𝑡. iterasyondaki 𝑖. değişkenin minimumunu ve 

𝑑𝑖
𝑡 𝑡. iterasyondaki 𝑖. değişkenin maksimumunu temsil eder. 

 

Xi
t =

(Xi
t − ai) × (di − ci

t) 

(di
t − ai) 

+ ci (3.29) 

 

Karıncaların rastgele yürüyüşleri karınca aslanlarının tuzaklarından etkilenir. Bu varsayımı 

matematiksel olarak modellemek için Eş. 3.30 ve Eş. 3.31 kullanılır. Bu eşitliklerde c𝑡 𝑡. 

iterasyondaki tüm değişkenlerin minimumunu, 𝑑𝑡 𝑡. iterasyondaki tüm değişkenlerin 

maksimumunu ve 𝐴𝑛𝑡𝑙𝑖𝑜𝑛𝑗
𝑡 𝑡. iterasyonda seçilen 𝑗. karınca aslanının konumunu temsil 

eder. Eş. 3.30 ve Eş. 3.31, seçilen bir karınca aslanı etrafında c ve d vektörleriyle 

tanımlanan bir hiperküre içerisinde karıncaların rastgele yürümesi gerektiğini gösterir. Bu 

davranışın kavramsal bir modeli Şekil 3.14’de sunulmuştur. 
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ci
t = Antlionj

t + ct                                                                                                          (3.30) 

 

di
t = Antlionj

t + dt                                                                                                         (3.31) 

 

 
 

Şekil 3.14. Karınca aslanı tuzağının içindeki karıncanın rastgele yürüyüşü 

 

Karınca aslanları, bir karıncanın tuzağa düştüğünü fark ettiklerinde çukurun merkezinden 

dışarı doğru kum atarlar. Bu davranış, kaçmaya çalışan tuzağa düşmüş karıncanın aşağı 

kaymasını sağlar. Bu davranışı matematiksel olarak modellemek için karıncaların bir 

hiper-küre içindeki rastlantısal yürüyüşlerinin yarıçapı Eş. 3.32 ve Eş. 3.33 kullanılarak 

adaptif olarak azaltılır. Bu eşitliklerde 𝐼 = 10𝑤
𝑡

𝑇  olup, 𝑡 mevcut iterasyon sayısını, 𝑇 

maksimum iterasyon sayısını ve 𝑤 mevcut iterasyona göre belirlenen bir sabiti temsil eder. 

(t > 0,1T olduğunda w = 2, t > 0,5T olduğunda w = 3, t > 0,75T olduğunda w = 4, t > 0,9T 

olduğunda  w = 5 ve t > 0.95T olduğunda  w = 6) 𝑤, temel olarak, sömürünün kararlılık 

seviyesini ayarlar.  

 

ct =
ct 

I 
                                                                                                                             (3.32) 

 

dt =
dt 

I 
                                                                                                                            (3.33) 

 

Bir karınca çukurun dibine ulaştığında ve karınca aslanın çenesine takıldığında avın son 

aşaması gerçekleşir. Bu aşamadan sonra, karınca aslanı, karıncayı kumun içine çeker ve 

onu tüketir. Bunun, karıncaların karşılık gelen karınca aslanlarına göre daha zayıf hale 
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geldiğinde oluştuğu varsayılır. Ayrıca, yeni bir av yakalama şansını arttırmak için herhangi 

bir karınca aslanı, avlanan karıncanın konumuna göre konumunu günceller. Bu süreç Eş. 

3.34 kullanılarak modellenir ve 𝐴𝑛𝑡𝑖 
𝑡  𝑡. iterasyonda 𝑖. karıncanın konumunu belirtir.  

 

Antlionj
t = Anti 

t   if f(Anti 
t ) > f(Antlionj

t) (3.34) 

 

Elitizm, evrimsel algoritmaların önemli bir özelliğidir ve optimizasyon işleminin herhangi 

bir aşamasında elde edilen en iyi çözümü sağlar. Dolayısıyla, her bir iterasyonda o ana 

kadar elde edilen en uygun karınca aslanı elit olarak kaydedilir ve tüm karıncaların 

hareketlerinin, elitten etkilenmesi için rulet tekerleği aracılığıyla her karıncanın seçili bir 

karınca aslanı etrafında rastlantısal olarak yürüdüğü varsayılır. Aynı zamanda elit, Eş. 

3.35’deki gibi olur. Bu eşitlikte 𝑅𝐴 
𝑡  𝑡. iterasyonda rulet tekerleği tarafından seçilen karınca 

aslanı etrafındaki rastgele yürüyüşü ve 𝑅𝐸 
𝑡  𝑡. iterasyonda elit etrafındaki rastgele yürüyüşü 

temsil eder. 

 

Anti 
t =

RA 
t + RE 

t 

2
 (3.35) 

 

Son olarak, optimizasyon sürecinde, karınca aslanları kendi uygunluk değeriyle orantılı 

çukurlar inşa edebilir (daha yüksek uygunluk değeri, daha büyük çukur). Bu sayede, daha 

büyük çukurlara sahip karınca aslanlarının, karıncaları yakalama olasılığı daha yüksektir. 

Karınca aslanlarına doğru kayan karıncaları simüle etmek için rastgele yürüyüş aralığı 

adaptif olarak azaltılır. Karınca aslanı optimizasyon algoritmasının sözde kodu Şekil 

3.15’de verilmiştir. 
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Şekil 3.15. KAO algoritmasının sözde kodu 

  

3.3.3. Balina optimizasyon algoritması   

 

Balina optimizasyon algoritması, 2016 yılında Mirjalili ve Lewis tarafından önerilmiştir ve 

kambur balinaların avlanma davranışını taklit eder [150]. Balinalar, dünyanın en büyük 

memelileridir ve yetişkin bir balinanın uzuluğu 30 m kadar, ağırlığı ise 180 ton kadar 

olabilir. Balinaların, zeka seviyeleri ile bir insan gibi düşünebileceği, öğrenebileceği, 

yargılayabileceği, iletişim kurabileceği ve duygusal olabileceği kanıtlanmıştır [205]. 

Yalnız ya da gruplar halinde yaşarlar. Ancak, çoğunlukla gruplar halinde görülürler. En 

sevdikleri av; krill ve yüzeye yakın küçük balık sürüleridir. 

 

Kambur balinalar kabarcık-ağ beslenme yöntemi olarak adlandırılan ilginç bir avlanma 

stratejisine sahiptir [206]. Şekil 3.16’da gösterilen bu avlanma yönteminde, kambur 

balinalar öncelikle belirli bir derinlikte aşağı dalarlar. Sonrasında avın etrafında spiral 

şekilde kabarcıklar oluşturmaya başlayıp yüzeye doğru yüzerler. Bu sayede, hem 

kendilerini gizlemiş olurlar hem de avlarının kabarcık ağı içerisinde kalmasını sağlayıp 

beslenirler. 

 

Karıncaların ve karınca aslanlarının ilk popülasyonunu rastgele başlat 

Karıncaların ve karınca aslanlarının uygunluklarını hesapla 

En iyi karınca aslanını bul ve elit olarak kabul et  

while son kriter karşılanmadı  

for her bir karınca  

Rulet tekerleğini kullanarak bir karınca aslanı seç 

Eş. 3.32 ve Eş. 3.33’ü kullanarak c ve d’yi güncelle  

Eş. 3.27 ve Eş. 3.29’u kullanarak rastgele bir yürüyüş oluştur ve normalleştir  

Eş. 3.35’i kullanarak karınca pozisyonunu güncelle  

end for 

Tüm karıncaların uygunluklarını hesapla 

Eş. 3.34’ü kullanarak, daha uygun olması durumunda karınca aslanını karşılık gelen 

karıncayla yer değiştir.  

Eğer bir karınca aslanı elitten daha uygun olursa, eliti güncelle 

end while 

Eliti geri gönder 
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Şekil 3.16. Kambur balinaların kabarcık-ağ besleme davranışı 

 

Arama uzayındaki en uygun tasarımın yeri önceden bilinmediğinden, balina optimizasyon 

algoritması, mevcut en iyi aday çözümün hedef av olduğunu veya optimuma yakın 

olduğunu varsayar. En iyi arama ajanı tanımlandıktan sonra diğer arama ajanları 

konumlarını en iyi arama ajanına göre güncellemeye çalışır. Bu davranış, gri kurt 

optimizasyon algoritmasına benzer şekilde Eş. 3.20, Eş. 3.21, Eş. 3.22 ve Eş. 3.23 

kullanılarak modellenir. Ayrıca, iterasyon süresince �⃗�’nın değeri 2’den 0’a doğru 

düşürülerek kabarcık-ağ beslenme yöntemindeki daralan çevreleme mekanizması yerine 

getirilmiş olur. Şekil 3.17’de balina optimizasyon algoritması için 2B ve 3B konum 

vektörleri ve olası sonraki konumları gösterilmiştir. Dolayısıyla, 𝐴 ve 𝐶 vektörlerinin 

değerleri düzenlenerek bir arama ajanının konumu (X,Y), mevcut en iyi arama ajanının 

konumuna (X∗,Y∗) göre güncellenebilir. 
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(a) (b) 

 

Şekil 3.17. 2B ve 3B konum vektörleri ve olası sonraki konumları 

 

Diğer taraftan, kabarcık-ağ beslenme yöntemindeki daralan çevreleme mekanizması ve 

spiral konum güncellemesi için Eş. 3.36 ve Eş. 3.37 kullanılır. Bu eşitlikler sayesinde 

kambur balinanın konumu ve avın konumu arasındaki sarmal hareket modellenir. Burada, 

𝐷′⃗⃗ ⃗⃗  𝑖. balinanın ava olan uzaklığını (o ana kadar elde edilen en iyi çözümü), 𝑏 logaritmik 

spiral şeklini tanımlamak için bir sabiti ve 𝑙 [-1, 1]  aralığındaki rastlantısal bir sayıyı 

temsil eder. Kambur balinaların av etrafındaki daralan çevreleme mekanizmasını ve spiral 

konum güncellemesini eşzamanlı olarak modellemek için ise Eş. 3.38 kullanılır. Burada, 𝑝 

[0,1] aralığında rastlantısal bir sayıdır. Gri kurt optimizasyon algoritmasında olduğu gibi; 

|𝐴| > 1 durumunda balinalar global arama yaparken, |𝐴| < 1 durumunda elit balina seçilir 

ve diğer balinaların elit balinaya göre konumlarını güncellemeleri sağlanır. Şekil 3.18’de 

balina optimizasyon algoritmasının kabarcık-ağ arama yöntemine ait daralan çevreleme 

mekanizması ve spiral konum güncellemesi gösterilmiştir. 

 

X⃗⃗⃗ (t + 1) = D′⃗⃗⃗⃗ . ebl. cos(2πl) + X∗⃗⃗⃗⃗⃗(t)                                                                             (3.36) 

 

D′⃗⃗⃗⃗ = |X∗⃗⃗⃗⃗⃗(t) − X⃗⃗⃗(t)|                                                                                                        (3.37) 

 

X⃗⃗⃗ (t + 1) = {
X∗⃗⃗⃗⃗⃗(t) − A⃗⃗⃗ . D⃗⃗⃗

D′⃗⃗ ⃗⃗ . ebl. cos(2πl) + X∗⃗⃗⃗⃗⃗(t)
     
if p < 0.5
 if p ≥ 0.5

                                                      (3.38) 
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(a) (b) 

 

Şekil 3.18. Balina optimizasyon algoritmasının kabarcık-ağ arama yöntemi a) daralan 

çevreleme mekanizması b) spiral konum güncellemesi 

 

Balina optimizasyon algoritmasının sözde kodu Şekil 3.19'da sunulmuştur. 
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Şekil 3.19. BO algoritmasının sözde kodu 

 

3.4. Geliştirilen Hibrit Modeller   

 

Çok katmanlı algılayıcının eğitimi sürecinde metasezgisel optimizasyon tekniklerinden gri 

kurt optimizasyon algoritması, karınca aslanı optimizasyon algoritması ve balina 

optimizasyon algoritması kullanılmış olup, geliştirilen hibrit modellerin detayları aşağıdaki 

bölümlerde anlatılmıştır. 

 

3.4.1. Gri kurt optimizasyon algoritması tabanlı çok katmanlı algılayıcı (GKO-ÇKA) 

hibrit modeli 

 

Çok katmanlı bir algılayıcının en önemli değişkenleri ağırlıklar ve biaslardır. Gri kurt 

optimizasyon algoritması ise çalışma prensibi olarak değişkenleri bir vektör formatında 

kabul etmektedir. Dolayısıyla, çok katmanlı algılayıcının değişkenleri, gri kurt 

optimizasyon algoritması için Eş. 3.39’daki gibi sunulmaktadır: 

 

𝑉𝐺𝐾𝑂⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ = {�⃗⃗⃗⃗�. ɵ⃗⃗} = {𝑊1,1,𝑊1,2, … ,𝑊𝑖,𝑗 . ɵ1, ɵ2, ɵ3, … , ɵ𝑗}                                                 (3.39) 

Balinaların popülasyonunu başlat   𝑋𝑖(𝑖 = 1, 2, . . . , 𝑛) 
Her bir arama ajanının uygunluk değerini hesapla  

X*= En iyi arama ajanı 

while (iterasyon sayısı < maksimum iterasyon sayısı) 

for her bir arama ajanı  

a, A, C, I ve p’yi güncelle 

if1 (p <0,5) 

if2 (|𝐴| <1) 

Eş. 3.20 kullanılarak o anki arama ajanının pozisyonunu güncelle 

else if2 (|𝐴| ≥1) 

Rastgele bir arama ajanı seç ( 𝑋𝑟𝑎𝑛𝑑 ) 

Eş. 3.21 aracılığıyla o anki arama ajanının pozisyonunu güncelle 

end if 2 

else if1 (p≥0,5) 

Eş. 3.36 kullanılarak o anki arama ajanının pozisyonunu güncelle 

end if 1 

end for 

Herhangi bir arama ajanının arama alanının dışına çıkıp çıkmadığı kontrol et ve düzelt 

Her bir arama ajanının uygunluk değerini hesapla 

Eğer daha iyi bir çözüm varsa, X*’i güncelle 

iterasyon sayısı= iterasyon sayısı +1 
end while 

X*’i geri gönder 
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𝑊𝑖,𝑗: i. düğümden j. düğüme bağlantı ağırlığı  

ɵ𝑗: j. gizli nöronun bias değeri 

 

Şekil 3.20’de ise gri kurt optimizasyon algoritması kullanarak çok katmanlı bir 

algılayıcının eğitimine ait genel süreç gösterilmektedir.  

 

Gri Kurt 

Optimizasyon 

Algoritması

2

n

3

4

2

n

2

n

1

1 1

Eğitim Örnekleri

Ağırlıklar ve 

Biaslar

OMYH &

OMH &

           R2

Çok Katmanlı 

Algılayıcı

 

Şekil 3.20. GKO-ÇKA’nın eğitim süreci 

 

Şekil 3.21’de sunulan GKO-ÇKA hibrit modelinin iş akış diyagramı aşağıda maddeler 

halinde anlatılmıştır: 

 

1. Çok katmanlı algılayıcı yapısı oluşturulur. 

2. Çok katmanlı algılayıcının ağırlık ve bias değerleri atanır.  

3. Gri kurt optimizasyon algoritması başlatılır. 

4. Gri kurt için ilk popülasyon başlatılır. 

5. Her arama ajanının uygunluğu hesaplanır. 

6. Arama ajanlarının pozisyonları güncellenir. 

7. t=t+1 ile iterasyon sayacı güncellenir. 

8. Optimizasyonu durdurma kriteri kontrol edilir. Eğer kriterler yeterli ise, değerler yapay 

sinir ağına gönderilir. Yeterli değilse, başa dönülür. 

9. Optimum sonuç için yapay sinir ağının ağırlıklarına ve biaslarına değer ataması yapılır. 

10. Hata değeri hesaplanır. 

11. Ağırlıklar ve biaslar güncellenir. 
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12. Kriterlerin kontrolü yapılır. Eğer kriterler yeterli ise işlem sonlandırılır. Yeterli değilse, 

hata hesaplama kısmına geri dönülür. 

13. İşlemi sonlanan hibrit modelin başarı değerleri hesaplanır. 

 

Ağırlıkların ve biasların başlangıç 

değerlerinin atanması

Optimum ağırlıkların ve biasların 

elde edilmesi

Hatanın hesaplanması

Çok katmanlı algılayıcı 

yapısının tasarlanması

Başla

Gri kurt popülasyonunun başlatılması

Her arama ajanının uygunluğunun hesaplanması

Eşitlik 3.26 kullanılarak o anki arama ajanının 

pozisyonunun güncellenmesi

    Tüm arama ajanlarının uygunluğunun 

hesaplanması

En yüksek iterasyon 

sayısına ulaşıldı mı?

Tahmin sonuçları

Ağırlıkların ve biasların 

güncellenmesi

Kriterler sağlandı mı ?

Evet

  Hayır

Hayır

Evet

GKO

ÇKA

Xα , Xβ , Xδ’nın güncellenmesi

iterasyon sayısı=iterasyon sayısı+1

Elit gri kurtun seçilmesi (Xα)

 

Şekil 3.21. GKO-ÇKA hibrit modelinin özetlenmiş iş akış diyagramı 

 



57 

 

3.4.2. Karınca aslanı optimizasyon algoritması tabanlı çok katmanlı algılayıcı (KAO-

ÇKA) hibrit modeli 

 

Karınca aslanı optimizasyon algoritması, değişkenleri tek boyutlu vektör formatında kabul 

etmektedir. Dolayısıyla, çok katmanlı algılayıcının değişkenleri, karınca aslanı 

optimizasyon algoritması için Eş. 3.40’daki gibi sunulmaktadır: 

 

𝑉𝐾𝐴𝑂⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ = {�⃗⃗⃗⃗�. ɵ⃗⃗} = {𝑊1,1,𝑊1,2, … ,𝑊𝑖,𝑗 . ɵ1, ɵ2, ɵ3, … , ɵ𝑗}                                                 (3.40) 

              

𝑊𝑖,𝑗: i. düğümden j. düğüme bağlantı ağırlığı 

ɵ𝑗: j. gizli nöronun bias değeri 

 

Şekil 3.22’de karınca aslanı optimizasyon algoritması kullanılarak çok katmanlı bir 

algılayıcının eğitimine ait genel süreç gösterilmiştir. 

 

Karınca Aslanı 

Optimizasyon 

Algoritması

2

n

3

4

2

n

2

n

1

1 1

Eğitim Örnekleri

Ağırlıklar ve 

Biaslar

OMYH &

OMH &

          R2   

Çok Katmanlı 

Algılayıcı

 

 

Şekil 3.22. KAO-ÇKA’nın eğitim süreci 
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Şekil 3.23’de sunulan KAO-ÇKA hibrit modelinin iş akış diyagramı aşağıda maddeler 

halinde anlatılmıştır: 

 

1. Çok katmanlı algılayıcı yapısı oluşturulur. 

2. Çok katmanlı algılayıcının ağırlık ve bias değerleri atanır.  

3. Karınca aslanı optimizasyon algoritması başlatılır. 

4. Karıncalar ve karınca aslanları için ilk popülasyon başlatılır. 

5. Karıncaların ve karınca aslanlarının uygunlukları hesaplanır. 

6. En iyi karınca aslanı bulunup, elit kabul edilir. 

7. İterasyonun kontrolü yapılır. Eğer iterasyon durursa, en iyi karınca aslanı bulunmuş 

olur. İterasyon devam ederse her bir karınca için karınca aslanı seçilir. 

8. Algoritmanın kontrol parametreleri güncellenir. 

9. Rastgele bir yürüyüş tanımlanır ve karıncaların pozisyonları güncellenir. 

10. Tüm karıncaların uygunlukları hesaplanır. 

11. Optimizasyonu durdurma kriteri kontrol edilir. Eğer kriterler yeterli ise, değerler 

yapay sinir ağına gönderilir. Yeterli değilse, başa dönülür. 

12. Optimum sonuç için yapay sinir ağının ağırlıklarına ve biaslarına değer ataması 

yapılır. 

13. Hata değeri hesaplanır. 

14. Ağırlıklar ve biaslar güncellenir. 

15. Kriterlerin kontrolü yapılır. Eğer kriterler yeterli ise, işlem sonlandırılır. Yeterli 

değilse, hata hesaplama kısmına geri dönülür. 

16. İşlemi sonlanan hibrit modelin başarı değerleri hesaplanır. 
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Ağırlıkların ve biasların başlangıç 

değerlerinin atanması

Optimum ağırlıkların ve biasların 

elde edilmesi

Hatanın hesaplanması

Çok katmanlı algılayıcı 

yapısının tasarlanması
Başla

Karıncaların ve karınca aslanlarının 

popülasyonunun başlatılması

Karıncaların ve karınca aslanlarının 

uygunluklarının hesaplanması

En iyi karınca aslanının bulunması ve elit olarak 

kabul edilmesi

Her bir karınca için karınca aslanın seçilmesi

En yüksek iterasyon 

sayısına ulaşıldı mı?

Tahmin sonuçları

Ağırlıkların ve biasların 

güncellenmesi

Kriterler sağlandı mı ?

Evet

  Hayır

Hayır

Evet

KAO

ÇKA

Rastgele bir yürüyüşün tanımlanması ve 

karıncaların pozisyonunun güncellenmesi

Tüm karıncaların uygunluklarının hesaplanması

Elit karınca aslanı

Evet

 
 

Şekil 3.23. KAO-ÇKA hibrit modelinin özetlenmiş iş akış diyagramı  
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3.4.3. Balina optimizasyon algoritması tabanlı çok katmanlı algılayıcı (BO-ÇKA) 

hibrit modeli 

 

Balina optimizasyon algoritması, değişkenleri vektör formatında kabul etmektedir. 

Dolayısıyla, çok katmanlı algılayıcının değişkenleri balina optimizasyon algoritması için 

Eş. 3.41’deki gibi sunulmaktadır: 

 

𝑉𝐵𝑂⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗ = {�⃗⃗⃗⃗�. ɵ⃗⃗} = {𝑊1,1,𝑊1,2, … ,𝑊𝑖,𝑗 . ɵ1, ɵ2, ɵ3, … , ɵ𝑗}                                                  (3.41) 

 

𝑊𝑖,𝑗: i. düğümden j. düğüme bağlantı ağırlığı 

ɵ𝑗: j. gizli nöronun bias değeri 

 

Şekil 3.24’de balina optimizasyon algoritması kullanılarak çok katmanlı bir algılayıcının 

eğitimine ait genel süreç gösterilmektedir. 

 

Balina 

Optimizasyon 

Algoritması

2

n

3

4

2

n

2

n

1

1 1

Eğitim Örnekleri

Ağırlıklar ve 

Biaslar

OMYH &

OMH &

R2

Çok Katmanlı

 Algılayıcı

 

 

Şekil 3.24. BO-ÇKA’nın eğitim süreci 
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Şekil 3.25’de sunulan BO-ÇKA hibrit modelinin iş akış diyagramı aşağıda maddeler 

halinde anlatılmıştır: 

 

1. Çok katmanlı algılayıcı yapısı oluşturulur. 

2. Çok katmanlı algılayıcının ağırlık ve bias değerleri atanır.  

3. Optimum ağırlık ve bias değerlerini elde etmek için balina optimizasyon algoritması 

başlatılır. 

4. Balinalar için ilk popülasyon başlatılır. 

5. Her bir arama ajanının uygunluğu hesaplanır. 

6. Her bir arama ajanı için |A| değeri hesaplanır. 

7. Yeni |A| değerlerine göre arama ajanlarının pozisyonları güncellenir. 

8. Daha iyi bir sonuç varsa en iyi arama ajanı X* güncellenir. 

9. Optimizasyonu durdurma kriteri kontrol edilir. Eğer kriterler yeterli ise, değerler 

yapay sinir ağına gönderilir. Yeterli değilse, başa dönülür. 

10. Optimum sonuç için yapay sinir ağının ağırlıklarına ve biaslarına değer ataması 

yapılır. 

11. Hata değeri hesaplanır. 

12. Ağırlıklar ve biaslar güncellenir. 

13. Kriterlerin kontrolü yapılır. Eğer kriterler yeterli ise   işlem sonlandırılır. Yeterli 

değilse hata hesaplama kısmına geri dönülür. 

14. İşlemi sonlanan hibrit modelin başarı değerleri hesaplanır. 
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Ağırlıkların ve biasların başlangıç 

değerlerinin atanması

Optimum ağırlıkların ve biasların 

elde edilmesi

Hatanın hesaplanması

Çok katmanlı algılayıcı 

yapısının tasarlanması Başla

Balina popülasyonunun 

başlatılması

Her bir arama ajanının 

uygunluğunun hesaplanması

Her bir arama ajanı için |A| 

değerinin hesaplanması

Kendi |A| değerlerine göre arama 

ajanlarının pozisyonlarının 

güncellenmesi

En yüksek iterasyon 

sayısına ulaşıldı mı?

Tahmin sonuçları

Ağırlıkların ve biasların 

güncellenmesi

En yüksek iterasyon 

sayısına ulaşıldı mı?

Evet

  Hayır

Hayır

Evet

BO
ÇKA

Daha iyi bir sonuç varsa en iyi 

arama ajanı X*’in güncellenmesi

 

Şekil 3.25. BO-ÇKA hibrit modelinin özetlenmiş iş akış diyagramı  
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4. EĞRİ UYDURMA YÖNTEMLERİNİN VE GELİŞTİRİLEN HİBRİT 

TAHMİN MODELLERİNİN UYGULAMALARI 

 

Tezin bu bölümünde, kullanılan veri setlerine, yapılan analizlere ve elde edilen sonuçlara 

yer verilmektedir.  

  

4.1. Kullanılan Veri Seti Özellikleri ve Analizi 

  

Bu tez kapsamında eğri uydurma yöntemleri ve geliştirilen hibrit tahmin modelleri için iki 

farklı veri seti kullanılmıştır.  

 

4.1.1. Eğri uydurma yöntemleri için kullanılan veri seti özellikleri 

 

Eğri uydurma yöntemleri için kullanılan veri seti, T.C. Orman ve Su İşleri Bakanlığı 

Meteoroloji Genel Müdürlüğü veri tabanından temin edilen 2007, 2008, 2009, 2010, 2011, 

2012, 2013, 2014, 2015 ve 2016 yılları olmak üzere 10 yıllık Ankara iline ait aylık 

ortalama hava sıcaklığı, aylık toplam güneşlenme süresi ve aylık toplam global güneş 

ışınım şiddeti meteorolojik verilerini içermektedir [207]. 

 

Hava sıcaklığı verisi 

 

Ankara ilinin 2007 ve 2016 yılları arasındaki aylık ortalama hava sıcaklıkları 

görselleştirilmiş ve Şekil 4.1’de detaylı olarak sunulmuştur.  

 

Ankara ilinin minimum aylık ortalama hava sıcaklıkları incelendiğinde; en düşük değerler 

2007, 2008, 2009, 2010, 2011, 2014 ve 2016 yıllarının Ocak aylarında sırasıyla 1,30 °C, -

4,00 °C, 2,40 °C, 3,10 °C, 2,30 °C, 3,20 °C ve 0,30 °C olarak gözlemlenmiştir. Diğer 

taraftan, 2012, 2013 ve 2015 yıllarındaki en düşük hava sıcaklıkları farklı aylarda 

görülmüştür. 2012 yılı için Şubat ayında -2,00 °C olarak, 2013 yılı için Aralık ayında -1,00 

°C olarak ve 2015 yılı için Aralık ayında 0,10 °C olarak en düşük hava sıcaklıkları 

kaydedilmiştir. 

 

Ankara ilinin maksimum aylık ortalama hava sıcaklıkları incelendiğinde; en yüksek 

değerler 2008, 2010, 2013, 2014, 2015 ve 2016 yıllarının Ağustos aylarında sırasıyla 26,70 
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°C, 28,10 °C, 24,20 °C, 25,70 °C, 24,50 °C ve 25,30 °C olarak görülmüştür.  2007, 2009, 

2011 ve 2012 yıllarındaki en yüksek değerler ise sırasıyla 26,80 °C, 23,60 °C, 25,00 °C ve 

26,70 °C olarak kaydedilmiştir. 

 

Ankara ilinin son 10 yılının minimum aylık ortalama hava sıcaklıkları genel olarak 

değerlendirildiğinde, en düşük değer 2008 yılının Ocak ayında -4,00 °C olarak tespit 

edilmiştir. Maksimum aylık ortalama hava sıcaklıkları genel olarak değerlendirildiğinde, 

en büyük değer 2010 yılının Ağustos ayında 28,10 °C olarak tespit edilmiştir.  

 

 
 

Şekil 4.1. Ankara ilinin 2007 ve 2016 yılları arasındaki aylık ortalama hava sıcaklıkları 

 

Güneşlenme süresi verisi 

 

Ankara ilinin 2007 ve 2016 yılları arasındaki aylık toplam güneşlenme süreleri 

görselleştirilmiş ve Şekil 4.2’de detaylı olarak sunulmuştur.  

 

Ankara ilinin minimum aylık toplam güneşlenme süreleri incelendiğinde; en düşük 

değerler 2007, 2009, 2012 ve 2014 yıllarında sırasıyla 58,80 saat, 46,40 saat, 63,30 saat ve 

57,40 saat olarak Aralık aylarında, 2011, 2013, 2015 ve 2016 yıllarında sırasıyla 60,00 

saat, 42,40 saat, 76,40 saat, 69,80 saat olarak Ocak aylarında, 2008 yılında 55,90 saat 

olarak Mart ayında ve 2010 yılında ise 57,20 saat olarak Şubat ayında gözlemlenmiştir.  
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Ankara ilinin maksimum aylık toplam güneşlenme süreleri incelendiğinde; en yüksek 

değerler 2007, 2008, 2011, 2014 ve 2015 yıllarında sırasıyla 312,10 saat, 341,60 saat, 

321,60 saat, 333,20 saat ve 335,20 saat olarak Temmuz aylarında, 2009, 2010, 2012, 2013 

yıllarında sırasıyla 315,10 saat, 322,40 saat, 303,60 saat, 317,70 saat olarak Ağustos 

aylarında ve 2016 yılında ise 271,90 saat olarak Eylül ayında gözlemlenmiştir.  

 

Ankara ilinin son 10 yılının minimum aylık toplam güneşlenme süreleri genel olarak 

değerlendirildiğinde, en düşük değer 2013 yılının Ocak ayında 42,40 saat olarak tespit 

edilmiştir. Maksimum aylık toplam güneşlenme süreleri değerlendirildiğinde, en büyük 

değer 2008 yılının Temmuz ayında 341,60 saat olarak tespit edilmiştir.   

 

 
 

Şekil 4.2. Ankara ilinin 2007 ve 2016 yılları arasındaki aylık toplam güneşlenme süreleri 

 

Global güneş ışınım şiddeti verisi 

 

Ankara ilinin 2007 ve 2016 yılları arasındaki aylık toplam global güneş ışınım şiddetleri 

görselleştirilmiş ve Şekil 4.3’de detaylı olarak sunulmuştur.  

 

Ankara ilinin minimum aylık toplam global güneş ışınım şiddetleri incelendiğinde; en 

düşük değerler 2007, 2008, 2009, 2010, 2012, 2014 ve 2016 yıllarında sırasıyla 2540,20 

kW/m², 2958,60 kW/m², 2573,85 kW/m², 2690,88 kW/m², 2674,77 kW/m², 2372,83 
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kW/m² ve 2912,14 kW/m² olarak Aralık aylarında ve 2011, 2013 ve 2015 yılları için 

2752,85 kW/m², 2829,83 kW/m² ve 3001,73 kW/m² olarak Ocak aylarında 

gözlemlenmiştir.  

 

Ankara ilinin maksimum aylık toplam global güneş ışınım şiddetleri incelendiğinde; en 

yüksek değerler 2007, 2008, 2010, 2011, 2013, 2014, 2015 ve 2016 yıllarında sırasıyla 

14451,31 kW/m², 14427,92 kW/m², 13520,95 kW/m², 13848,79 kW/m², 13511,43 kW/m², 

13931,82 kW/m², 14288,82 kW/m² ve 13750,45 kW/m² olarak Temmuz aylarında ve  2009 

ve 2012 yıllarında sırasıyla 13183,74 kW/m² ve 14026,72 kW/m² olarak Haziran aylarında 

gözlemlenmiştir.  

 

Ankara ilinin son 10 yılının minimum aylık toplam global güneş ışınım şiddetleri 

değerlendirildiğinde, en düşük değer 2014 yılının Aralık ayında 2372,83 kW/m² olarak 

tespit edilmiştir. Maksimum aylık toplam global güneş ışınım şiddetleri 

değerlendirildiğinde, en büyük değer 2007 yılının Temmuz ayında 14451,31 kW/m² olarak 

tespit edilmiştir.  

 

 
 

Şekil 4.3. Ankara ilinin 2007 ve 2016 yılları arasındaki aylık toplam global güneş ışınım 

şiddetleri 
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4.1.2. Güneş ışınım şiddeti ve fotovoltaik güç tahmininde kullanılan veri seti   

           özellikleri 

 

Güneş ışınım şiddeti ve fotovoltaik güç tahminlerinde kullanılan ham veriler 

Avustralya’nın en yüksek güneş kaynaklarından birine sahip olan Alice Springs'deki Çöl 

Bilgi Bölgesi'nde DKA Solar Center'dan temin edilmiştir [208]. Bu veri seti;  hava 

sıcaklığı, bağıl nem, toplam yatay güneş ışınım şiddeti, difüz yatay güneş ışınım şiddeti ve 

fotovoltaik güç üretimi parametrelerini kapsayan toplam 365 adet  günlük ölçümleri içerir. 

Bahsedilen bu parametrelerin birimleri sırasıyla °C, %, W/m2, W/m2 ve kW olarak 

atanmıştır.  

 

Geliştirilen hibrit tahmin modellerinde kullanılan sigmoid aktivasyon fonksiyonu 0 ile 1 

arasında değerler üretirken, hiperbolik tanjant ve sinüs aktivasyon fonksiyonları -1 ile 1 

arasında değerler üretir. Bu nedenle, toplam veri setini 0 ile 1 arasında normalize etmek 

amacıyla Eş. 4.1’de  verilen Min–Max normalizasyon metotu kullanılmıştır [209].   

 

xnormalized =
x−xmin

xmax−xmin
                                                                                                    (4.1) 

 

Ayrıca, elde edilen tahmin sonuçlarını diğer modellerle karşılaştırmak için Naive Predictor 

olarak da bilinen süreklilik referans modeli kullanılmıştır. Bu referans modelde, t + 1 

anında öngörülen değer, t anındaki değere eşittir. İyileştirme yüzdesi formülü Eş. 4.2 'de 

verilmiştir [210, 211]. 

 

Pimp = (1 −
eh

e𝑠ü𝑟𝑒𝑘𝑙𝑖𝑙𝑖𝑘
) x100                                                                                            (4.2) 

 

eh: Hibrit tahmin modelinin hatası 

e𝑠ü𝑟𝑒𝑘𝑙𝑖𝑙𝑖𝑘: Süreklilik referans modelinin hatası 

 

Güneş ışınım şiddeti tahmininde giriş olarak kullanılan parametreler hava sıcaklığı (SH), 

bağıl nem (NB) ve difüz yatay güneş ışınımı (GIDY) meteorolojik verileriyken, toplam 

yatay güneş ışınımı (GITY) parametresi çıkış verisi olarak kullanılmıştır. Bir yıllık veri 

içerisinden rastgele seçilen 2 haftalık veri seti test, kalan diğer veriler ise eğitim amaçlı 

kullanılmıştır. 
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Fotovoltaik güç tahmininde giriş olarak kullanılan parametreler hava sıcaklığı (SH), bağıl 

nem (NB), difüz yatay güneş ışınımı (GIDY) ve toplam yatay güneş ışınımı (GITY) 

meteorolojik verileriyken, fotovoltaik güç üretimi parametresi çıkış verisi olarak 

kullanılmıştır.  Bir yıllık veri içerisinden 2 aylık veri seti test, kalan diğer veriler ise eğitim 

amaçlı kullanılmıştır. 

 

Çizelge 4.1. Toplam veri setine ait istatistiki değerler 

 

Parametreler 
Maksimum 

Değer 

Minimum 

Değer 

Ortalama 

Değer 

Standart 

Sapma 

Hava sıcaklığı (°C) 41,754 11,566 26,854 7,609 

Bağıl nem (%) 97,223 5,055 23,287 12,974 

Difüz yatay 

güneş ışınımı (W/m2) 
373,500 43,251 108,287 66,651 

Toplam yatay 

güneş ışınımı (W/m2) 
927,980 108,058 630,450 161,528 

Fotovoltaik güç 

üretimi (kW) 
3,725 0,572 2,941 0,576 

 

Çizelge 4.1’de toplam veri setine ait istatistiki değerler verilmiştir. Bu çizelgeden 

görüldüğü üzere, hava sıcaklığı verisi için maksimum değer 41,754 °C, minimum değer 

41,754 °C, ortalama değer 26,854 °C ve standart sapma değeri 7,609 °C bulunmuştur. 

Bağıl nem verisi için maksimum değer % 97,223, minimum değer % 5,055, ortalama değer 

% 23,287 ve standart sapma değeri % 12,974 bulunmuştur. Difüz yatay güneş ışınımı 

verisi için maksimum değer 373,500 W/m2, minimum değer 43,251 W/m2, ortalama değer 

108,287 W/m2 ve standart sapma değeri 66,651 W/m2 bulunmuştur. Toplam yatay güneş 

ışınımı verisi için maksimum değer 927,980 W/m2, minimum değer 108,058 W/m2, 

ortalama değer 630,450 W/m2 ve standart sapma değeri 161,528 W/m2 bulunmuştur. 

Fotovoltaik güç üretimi verisi için maksimum değer 3,725 kW, minimum değer 0,572 kW, 

ortalama değer 2,941 kW ve standart sapma değeri 0,576 kW bulunmuştur. 

 

Güneş ışınım şiddeti ve fotovoltaik güç tahmini için kullanılan hava sıcaklığı, bağıl nem, 

difüz yatay güneş ışınımı, toplam yatay güneş ışınımı ve fotovoltaik güç üretimine ait 

gerçek veriler görselleştirilmiş olup,  Şekil 4.4’de detaylı olarak sunulmuştur. 
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Şekil 4.4. Güneş ışınım şiddeti ve fotovoltaik güç tahmini için kullanılan gerçek veriler 

 

4.2. Eğri Uydurma Yöntemleri Aracılığıyla Hava Sıcaklığı, Güneşlenme Süresi ve 

Global Güneş Işınım Şiddeti Verilerinin Modellenmesi 

 

Bu bölümde Ankara ilinin uzun yıllar (2007 ve 2016 arası) aylık ortalama hava sıcaklığı,  

aylık toplam güneşlenme süresi ve aylık toplam global güneş ışınım şiddeti verilerinin 

modellenmesi için Polinom, Gauss ve Fourier eğri uydurma modelleri kullanılmıştır. 

Modelleme aşamasında 7. dereceden polinom modeli, 3 terimli Gauss modeli ve 4 terimli 

Fourier modeli kullanılmış olup,  söz konusu modellerin denklemleri sırasıyla Eş. 4.3, Eş. 

4.4 ve Eş. 4.5’de verilmiştir. Bu modellerin eğri uydurma performanslarını karşılaştırmak 

için Matlab ortamında hesaplanan karekök ortalama hata ve belirlilik katsayısı ölçeklerine 

ait eşitlikler Eş. 4.6 ve Eş. 4.7’de verilmiştir [212]. Bu eşitliklerde yi gerçek değeri, ŷi 

tahmin değerini ve y̅ gerçek değerlerin ortalamasını temsil eder.  

 

f1(x) = p1x
7 + p2x

6 + p3x
5 + p4x

4 + p5x
3 + p6x

2 + p7x + p8                                                                       (4.3) 

 

f2(x) = a1e
[−(

x−b1
c1

)
2
]
+ a2e

[−(
x−b2
c2

)
2
]
+ a3e

[−(
x−b3
c3

)
2
]
                                                                                           (4.4) 

 

f3(x) = a0 + a1 cos(wx) + b1 sin(wx) + a2 cos(2wx) + b2 sin(2wx) + a3 cos(3wx) + b3 sin(3wx) + 

              a4 cos(4wx) + b4sin (4wx)                                                                                                                   (4.5) 

 

KOH = √
1

n
∑ (yi − ŷi)

2n
i=1                                                                                                                                      (4.6)                                                                                                               
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R2 =
∑ (ŷi−y̅)

2n
i=1

∑ (yi−y̅)
2n

i=1

                                                                                                                                             (4.7) 

 

4.2.1. Hava sıcaklığı verilerinin modellemesi  

 

Uzun yıllar aylık ortalama hava sıcaklığı verilerinin ortalamasını temsil eden gözlem 

değerlerinin modellenmesinde %95 güven sınırıyla 7. dereceden polinom modeli 

oluşturulmuş olup, karekök ortalama hatası KOH=0,4035 °C ve belirlilik katsayısı 

R2=0,9992 olarak hesaplanmıştır. Elde edilen polinom modelinin katsayıları p1=-

0,0002315, p2=0,01027, p3=-0,1798, p4=1,589, p5=-7,675, p6=20,51, p7=-24,37 ve 

p8=11,36 olarak bulunmuş olup, modelin denklemi Eş. 4.8’de verilmiştir. 

 

f7(x) = −0,0002315x
7 + 0,01027x6 − 0,1798x5 + 1,589x4 − 7,675x3 + 20,51x2 − 24,37x + 11,36         (4.8) 

 

Uygulanan diğer yöntemde, %95 güven sınırıyla 3 terimli Gauss modeli oluşturulmuş olup, 

karekök ortalama hatası KOH=0,4046 °C ve belirlilik katsayısı R2=0,9994 olarak 

bulunmuştur. Geliştirilen Gauss modelindeki katsayılar a1=25,69, b1=7,491, c1=3,183, 

a2=2,674, b2=4,604, c2=1,094, a3=3,443, b3=2,982 ve c3=1,646 bulunmuş olup, modelin 

denklemi Eş. 4.9’da verilmiştir. 

 

f8(x) = 25,69e
[−(

x−7,491

3,183
)
2
]
+ 2,674e

[−(
x−4,604

1,094
)
2
]
+ 3,443e

[−(
x−2,982

1,646
)
2
]
                                                                  (4.9) 

 

Diğer bir yöntemde, %95 güven sınırıyla 4 terimli Fourier modeli oluşturulmuş olup, 

karekök ortalama hatası KOH=0,09114 °C ve belirlilik katsayısı R2=0,9999 olarak 

hesaplanmıştır. Elde edilen Fourier modelindeki katsayılar a0=12,38, a1=-11,16, b1=-4,455, 

a2=-0,1979, b2=1,195, a3=0,02564, b3=-0,3269, a4=-0,3458, b4=0,08152 ve w=0,491 olarak 

hesaplanmış olup, modelin denklemi Eş. 4.10’da verilmiştir. 

 

f9(x) = 12,38 − 11,16cos(0,491x) − 4,455sin(0,491x) − 0,1979cos(0,982x) + 1,195sin(0,982x) + 

               0,02564 cos(1,473x) − 0,3269 sin(1,473x) − 0,3458 cos(1,964x) + 0,08152sin(1,964x)  
(4.10) 

 

Şekil 4.5’de Ankara ilinin uzun yıllar aylık ortalama hava sıcaklığı verilerinin modellemesi 

gösterilmiştir. 
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Şekil 4.5. Ankara ilinin uzun yıllar aylık ortalama hava sıcaklığı verilerinin modellemesi 

(2007-2016) 

 

4.2.2. Güneşlenme süresi verilerinin modellemesi  

 

Uzun yıllar aylık ortalama güneşlenme süresi verilerinin ortalamasını temsil eden gözlem 

değerlerinin modellenmesinde %95 güven sınırıyla 7. dereceden polinom modeli 

oluşturulmuş olup, karekök ortalama hatası KOH=9,285 saat ve belirlilik katsayısı 

R2=0,9954 olarak hesaplanmıştır. Elde edilen polinom modelinin katsayıları p1=-0,004963, 

p2=0,2233, p3=-4,008, p4=36,66, p5=-182,4, p6=487,6, p7=-600,3 ve p8=334 olarak 

bulunmuş olup, modelin denklemi Eş. 4.11’de verilmiştir. 

 

f4(x) = −0,004963x
7 + 0,2233x6 − 4,008x5 + 36,66x4 − 182,4x3 + 487,6x2 +−600,3x + 334 (4.11) 

  

Uygulanan diğer yöntemde %95 güven sınırıyla 3 terimli Gauss modeli oluşturulmuş olup, 

karekök ortalama hatası KOH=8,545 saat ve belirlilik katsayısı R2=0,9971 olarak 

bulunmuştur. Geliştirilen Gauss modelindeki katsayılar a1=186,3, b1=7,365, c1=3,313, a2=-

46,06, b2=5,751, c2=1,106, a3=135,1, b3=6,269 ve c3=6,291 bulunmuş olup, modelin 

denklemi Eş. 4.12’de verilmiştir. 



72 

 

Diğer bir yöntemde, %95 güven sınırıyla 4 terimli Fourier modeli oluşturulmuş olup, 

karekök ortalama hatası KOH=5,944 saat ve belirlilik katsayısı R2=0,9990 olarak 

hesaplanmıştır. Elde edilen Fourier modelindeki katsayılar a0=132,4, a1=-150,2, b1=60,63, 

a2=12,61, b2=32,07, a3=-0,6308, b3=19,82, a4=16,71, b4=4,193 ve w=0,399 olarak hesaplanmış 

olup, modelin denklemi Eş. 4.13’de verilmiştir. 

 

f6(x) = 132,4 − 150,2cos(0,399x) + 60,63sin(0,399x) + 12,61cos(0,798x) + 32,07sin(0,798x)  − 

               0,6308 cos(1,197x) + 19,82 sin(1,197x) + 16,71 cos(1,596x) + 4,193sin(1,596x) 
(4.13) 

 

Şekil 4.6’da Ankara ilinin uzun yıllar aylık toplam güneşlenme süresi verilerinin 

modellemesi gösterilmiştir. 

 

 
 

Şekil 4.6. Ankara ilinin uzun yıllar aylık toplam güneşlenme süresi verilerinin 

modellemesi (2007-2016) 

 

 

 

f5(x) = 186,3e
[−(

x−7,365
3,313

)
2
]
− 46,06e

[−(
x−5,751
1,106

)
2
]
+ 135,1e

[−(
x−6,269
6,291

)
2
]
 

  

(4.12) 
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4.2.3. Global güneş ışınım şiddeti verilerinin modellemesi  

 

Ankara ilinin uzun yıllar aylık toplam global güneş ışınım şiddeti verilerinin ortalamasını 

temsil eden gözlem değerlerinin modellenmesinde %95 güven sınırıyla 7. dereceden 

polinom modeli oluşturulmuş ve karekök ortalama hatası KOH=353,7744 kW/m² ve 

belirlilik katsayısı R2=0,9970 olarak hesaplanmıştır. Elde edilen polinom modelinin 

katsayıları p1=-0,1551, p2=6,99, p3=-125,9, p4=1167, p5=-6002, p6=1,693×104, p7=-

2,149×104 ve p8=1,254×104 olarak bulunmuş olup, modelin denklemi Eş. 4.14’de 

gösterilmiştir. 

 

f1(x) = −0,1551x
7 + 6,99x6 − 125,9x5 + 1167x4 − 6002x3 + 1,693 × 104x2 − 2,149 × 104x + 

               1,254 × 104 
(4.14) 

 

Uygulanan diğer yöntemde %95 güven sınırıyla 3 terimli Gauss modeli oluşturulmuş olup, 

karekök ortalama hatası KOH=206,7778 kW/m² ve belirlilik katsayısı R2=0,9992 olarak 

bulunmuştur. Elde edilen Gauss modelindeki katsayılar a1=3841, b1=7,494, c1=1,73, 

a2=1714, b2=4,502, c2=1,373, a3=1,01×104, b3=6,428 ve c3=4,905 olarak bulunmuş olup, 

modelin denklemi Eş. 4.15’de verilmiştir. 

 

f2(x) = 3841e
[−(

x−7,494

1,73
)
2
]
+ 1714e

[−(
x−4,502

1,373
)
2
]
+ 1,01 × 104e

[−(
x−6,428

4,905
)
2
]
                                                       (4.15) 

 

Diğer bir yöntemde, %95 güven sınırıyla 4 terimli Fourier modeli oluşturulmuş olup; 

karekök ortalama hatası KOH=257,3 kW/m² ve belirlilik katsayısı R2=0,9991 olarak 

bulunmuştur. Elde edilen Fourier modelindeki katsayılar a0=8213, a1=-4772, b1=-2018, 

a2=-413,7, b2=202,6, a3=278,8, b3=-75,17, a4=-151,4, b4=-106,6 ve w=0,5405 olarak 

hesaplanmış olup, modelin denklemi Eş. 4.16’ da verilmiştir. 

 

f3(x) = 8213 − 4772cos(0,5405x) − 2018sin(0,5405x) − 413,7cos(1,081x) + 202,6sin(1,081x) + 

               278,8 cos(1,6215x) − 75,17 sin(1,6215x) − 151,4 cos(2,162x) − 106,6sin(2,162x)                  (4.16) 

 

Şekil 4.7’de Ankara ilinin uzun yıllar aylık toplam global güneş ışınım şiddeti verilerinin 

modellemesi gösterilmiştir. 
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Şekil 4.7. Ankara ilinin uzun yıllar aylık toplam global güneş ışınım şiddeti verilerinin 

modellemesi (2007-2016) 

 

Elde edilen tüm modelleme sonuçları karşılaştırıldığında, 4 terimli Fourier modeli uzun 

yıllar aylık ortalama hava sıcaklığı ve uzun yıllar aylık toplam güneşlenme süresi 

verilerinin modellenmesinde sırasıyla 0,9999 ve 0,9990 belirlilik katsayılarıyla en iyi 

kararlılığı sergilerken, 3 terimli Gauss modeli  uzun yıllar aylık toplam global güneş ışınım 

şiddeti verilerinin modellenmesinde 0,9992’lik belirlilik katsayısıyla en iyi performansı 

göstermiştir. Bu sonuçlara ilaveten, 3 terimli Gauss modeli ve 4 terimli Fourier modeline 

göre 7. dereceden polinom modeli her bir parametrenin modellenmesinde en düşük 

belirlilik katsayılarını sağlamıştır. 

 

4.3. Metasezgisel Optimizasyon Tabanlı Çok Katmanlı Algılayıcı Kullanılarak 

Günlük Toplam Yatay Güneş Işınımı Tahmini 

  

Bu bölümde gri kurt optimizasyonu,  karınca aslanı optimizasyonu ve balina 

optimizasyonu tabanlı çok katmanlı algılayıcı modelleri kullanılarak günlük toplam yatay 

güneş ışınımı tahmini yapılmıştır. Geliştirilen tahmin yöntemlerinin modelleme başarısını 

değerlendirmek için belirlilik katsayısı (R2), Eş. 4.17’de verilen ortalama mutlak hata 
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(OMH) ve Eş. 4.18’de verilen ortalama mutlak yüzdesel hata (OMYH) ölçekleri 

kullanılmıştır [213]. 

 

𝑂𝑀𝐻 = ∑ (|�̂�𝑖 − 𝑦𝑖|)𝑥
𝑛
𝑖=1  

1

𝑛
                                                                                            (4.17) 

 

𝑂𝑀𝑌𝐻 =∑ (|
 �̂�𝑖 −𝑦𝑖

𝑦𝑖
|) 𝑥

𝑛

𝑖=1
 
100

𝑛
                                                                                   (4.18) 

 

𝑦𝑖: gerçek değer 

�̂�𝑖: tahmin değeri 

 

Çok katmanlı algılayıcı algoritmasında sigmoid, sinüs ve hiperbolik tanjant aktivasyon 

fonksiyonları kullanılmıştır. Geliştirilen her bir hibrit tahmin modeli için en iyi tahmin 

performansını sağlayan 2 aktivasyon fonksiyonuna ait sonuçlar verilmiştir. Ayrıca, çok 

demetli giriş verileri olarak hava sıcaklığı (SH), bağıl nem (NB) ve difüz yatay güneş 

ışınımı (GIDY) meteorolojik parametrelerinden faydalanılmıştır.  

 

Bunlara ek olarak, 3 demetli meteorolojik girişlerin kullanıldığı optimizasyon 

algoritmalarında arama ajanlarının sayısı 20, alt ve üst sınırlar -10 ile 10 olarak ve 2 

demetli meteorolojik girişlerin kullanıldığı optimizasyon algoritmalarında arama 

ajanlarının sayısı 20, alt ve üst sınırlar -15 ile 15 olarak alınmıştır. Tüm optimizasyon 

algoritmalarında maksimum iterasyon sayısı ise 250 olarak atanmıştır. Bahsedilen bu 

karakteristik değerler deneysel çalışmalar sonucunda belirlenmiştir. Geliştirilen hibrit 

modellerde 2 demetli meteorolojik girişlerin kullanıldığı modeller için 5 gizli katman, 3 

demetli meteorolojik girişlerin kullanıldığı modeller için 7 gizli katman kullanılmıştır.  

Ayrıca, beklenmedik (rastlantısal) durumları ortadan kaldırmak amacıyla her bir hibrit 

tahmin algoritması 30 defa bağımsız olarak çalıştırılmıştır. 

 

Bunların dışında, geliştirilen hibrit tahmin modellerinin performansları süreklilik referans 

modeliyle de karşılaştırılmıştır. Süreklilik referans modelinin günlük toplam yatay güneş 

ışınımı tahminindeki performansı belirlilik katsayısı açısından 0,4003 olarak, ortalama 

mutlak hata açısından 0,101 olarak ve ortalama mutlak yüzdesel hata açısından %14,746 

olarak hesaplanmıştır. 
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4.3.1. Gri kurt optimizasyon algoritması tabanlı çok katmanlı algılayıcı kullanılarak 

günlük toplam yatay güneş ışınımı tahmini 

 

Sigmoid aktivasyon fonksiyonunu kullanan gri kurt optimizasyon algoritması tabanlı çok 

katmanlı algılayıcıya ait günlük toplam yatay güneş ışınımı tahmini sonuçları Çizelge 

4.2’de verilmiştir. Bu çizelgedeki hata değerleri incelendiğinde, hava sıcaklığı, bağıl nem 

ve difüz yatay güneş ışınımı parametrelerini giriş olarak kullanan GKO-ÇKA metodu için 

R2 değeri 0,9786, OMH değeri 0,022 ve OMYH değeri %3,025 olarak bulunmuştur. 2-

demetli meteorolojik girişler içerisinde en iyi tahmin performansı ise hava sıcaklığı ve 

bağıl nem parametrelerini kullanan GKO-ÇKA metodu için R2 değeri 0,9699, OMH değeri 

0,030 ve OMYH değeri %4,233 olarak elde edilmiştir.  

 

Çizelge 4.2. Sigmoid aktivasyon fonksiyonunu kullanan GKO-ÇKA metoduna ait günlük 

toplam yatay güneş ışınımı tahmini sonuçları 

 

No 
Çok Demetli 

Meteorolojik Girişler 

Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu 

R2 OMH OMYH (%) 

1 SH, NB, GIDY 0,9786 0,022 3,025 

2 SH, NB 0,9699 0,030 4,233 

3 SH, GIDY 0,9721 0,056 9,335 

4 NB, GIDY 0,9723 0,057 7,954 

 

Dolayısıyla, sigmoid aktivasyon fonksiyonunun kullanıldığı hata sonuçları içerisinde en iyi 

tahmin performansını hava sıcaklığı, bağıl nem ve difüz yatay güneş ışınımı 

parametrelerini giriş olarak kullanan GKO-ÇKA metodu başarmıştır. Bu hibrit metoda ait 

tahmini toplam yatay güneş ışınımı değerleri Şekil 4.8’de sunulmuştur. Diğer taraftan, en 

kötü tahmin performansı ise hava sıcaklığı ve difüz yatay güneş ışınımı parametrelerini 

giriş olarak kullanan GKO-ÇKA metodu tarafından 0,9721’lik R2, 0,056’lık OMH ve % 

9,335’lik OMYH değerleriyle ortaya çıkmıştır.  
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Şekil 4.8. SH, NB ve GIDY girişlerini kullanan GKO-ÇKA metoduna ait tahmini toplam 

yatay güneş ışınımı değerleri 

 

Sinüs aktivasyon fonksiyonunu kullanan gri kurt optimizasyon algoritması tabanlı çok 

katmanlı algılayıcıya ait günlük toplam yatay güneş ışınımı tahmini sonuçları Çizelge 

4.3’de verilmiştir. Bu çizelgedeki hata değerleri incelendiğinde, hava sıcaklığı, bağıl nem 

ve difüz yatay güneş ışınımı parametrelerini giriş olarak kullanan GKO-ÇKA metodu için 

R2 değeri 0,9764, OMH değeri 0,034 ve OMYH değeri % 4,479 olarak bulunmuştur. 2-

demetli meteorolojik girişler içerisinde en iyi tahmin performansı ise hava sıcaklığı ve 

bağıl nem parametrelerini kullanan GKO-ÇKA metodu için R2 değeri 0,9671, OMH değeri 

0,037 ve OMYH değeri % 5,970 olarak elde edilmiştir. 

 

Dolayısıyla, sinüs aktivasyon fonksiyonunun kullanıldığı hata sonuçları içerisinde en iyi 

tahmin performansını hava sıcaklığı, bağıl nem ve difüz yatay güneş ışınımı 

parametrelerini giriş olarak kullanan GKO-ÇKA metodu başarmıştır. Bu hibrit metoda ait 

tahmini toplam yatay güneş ışınımı değerleri Şekil 4.9’da sunulmuştur. Diğer taraftan, en 

kötü tahmin performansı ise bağıl nem ve difüz yatay güneş ışınımı parametrelerini giriş 

olarak kullanan GKO-ÇKA metodu tarafından 0,9466’lık R2, 0,103’lük OMH ve % 

15,721’lik OMYH değerleriyle ortaya çıkmıştır. 
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Çizelge 4.3. Sinüs aktivasyon fonksiyonunu kullanan GKO-ÇKA metoduna ait günlük 

toplam yatay güneş ışınımı tahmini sonuçları 

 

No 
Çok Demetli 

Meteorolojik Girişler 

Sinüs Aktivasyon Fonksiyonu 

R2 OMH OMYH (%) 

1 SH, NB, GIDY 0,9764 0,034 4,479 

2 SH, NB 0,9671 0,037 5,970 

3 SH, GIDY 0,9674 0,084 14,973 

4 NB, GIDY 0,9466 0,103 15,721 

 

 
 

Şekil 4.9. SH, NB ve GIDY girişlerini kullanan GKO-ÇKA metoduna ait tahmini toplam 

yatay güneş ışınımı değerleri 

 

Tahmin sonuçları genel olarak değerlendirildiğinde, sigmoid aktivasyon fonksiyonunu 

kullanan GKO-ÇKA metodu sinüs aktivasyon fonksiyonunu kullanan GKO-ÇKA 

metodundan daha iyi tahmin performansı gerçekleştirmiştir. GKO-ÇKA metodu tarafından 

gerçekleştirilen en iyi günlük toplam yatay güneş ışınımı tahmini, süreklilik referans 

modeli ile karşılaştırıldığında R2 değeri açısından % 144,4199’luk, OMH değeri açısından 

% 78,294’lik ve OMYH değeri açısından % 79,485’lik iyileştirmeler ortaya çıkmıştır. Son 

olarak, GKO-ÇKA metoduna ait en düşük mutlak yüzdesel hata değerleri Şekil 4.10’da 

sunulmuştur. 
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Şekil 4.10. GKO-ÇKA metoduna ait en düşük mutlak yüzdesel hata değerleri 

 

4.3.2. Karınca aslanı optimizasyon algoritması tabanlı çok katmanlı algılayıcı 

kullanılarak günlük toplam yatay güneş ışınımı tahmini 

 

Sigmoid aktivasyon fonksiyonunu kullanan karınca aslanı optimizasyon algoritması tabanlı 

çok katmanlı algılayıcıya ait günlük toplam yatay güneş ışınımı tahmini sonuçları Çizelge 

4.4’de verilmiştir. Bu çizelgedeki hata değerleri incelendiğinde, hava sıcaklığı, bağıl nem 

ve difüz yatay güneş ışınımı parametrelerini giriş olarak kullanan KAO-ÇKA metodu için 

R2 değeri 0,9593, OMH değeri 0,038 ve OMYH değeri % 5,925 olarak bulunmuştur. 2-

demetli meteorolojik girişler içerisinde en iyi tahmin performansı ise hava sıcaklığı ve  

difüz yatay güneş ışınımı parametrelerini kullanan KAO-ÇKA metodu için R2 değeri 

0,9787, OMH değeri 0,045 ve OMYH değeri % 5,524 olarak elde edilmiştir.  

 

Dolayısıyla, sigmoid aktivasyon fonksiyonunun kullanıldığı hata sonuçları içerisinde en iyi 

tahmin performansını hava sıcaklığı ve difüz yatay güneş ışınımı parametrelerini giriş 

olarak kullanan KAO-ÇKA metodu başarmıştır. Bu hibrit metoda ait tahmini toplam yatay 

güneş ışınımı değerleri Şekil 4.11’de sunulmuştur. Diğer taraftan, en kötü tahmin 

performansı ise bağıl nem ve difüz yatay güneş ışınımı parametrelerini giriş olarak 

kullanan KAO-ÇKA metodu tarafından 0,9587’lük R2, 0,077’lik OMH ve % 10,224’lük 

OMYH değerleriyle ortaya çıkmıştır. 
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Çizelge 4.4. Sigmoid aktivasyon fonksiyonunu kullanan KAO-ÇKA metoduna ait günlük 

toplam yatay güneş ışınımı tahmini sonuçları 

 

No 
Çok Demetli 

Meteorolojik Girişler 

Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu 

R2 OMH OMYH (%) 

1 SH, NB, GIDY 0,9593 0,038 5,925 

2 SH, NB 0,9694 0,053 6,661 

3 SH, GIDY 0,9787 0,045 5,524 

4 NB, GIDY 0,9587 0,077 10,224 

 

 
 

Şekil 4.11. SH ve GIDY girişlerini kullanan KAO-ÇKA metoduna ait tahmini toplam yatay 

güneş ışınımı değerleri 

 

Hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonunu kullanan karınca aslanı optimizasyon 

algoritması tabanlı çok katmanlı algılayıcıya ait günlük toplam yatay güneş ışınımı tahmini 

sonuçları Çizelge 4.5’de verilmiştir. Bu çizelgedeki hata değerleri incelendiğinde, hava 

sıcaklığı, bağıl nem ve difüz yatay güneş ışınımı parametrelerini giriş olarak kullanan 

KAO-ÇKA metodu için R2 değeri 0,9799, OMH değeri 0,037 ve OMYH değeri % 6,199 

olarak bulunmuştur. 2-demetli meteorolojik girişler içerisinde en iyi tahmin performansı 

ise hava sıcaklığı ve bağıl nem parametrelerini kullanan KAO-ÇKA metodu için R2 değeri 

0,9810, OMH değeri 0,036 ve OMYH değeri % 5,690 olarak elde edilmiştir. 

 

Dolayısıyla, hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonunun kullanıldığı hata sonuçları 

içerisinde en iyi tahmin performansını hava sıcaklığı ve bağıl nem parametrelerini giriş 

olarak kullanan KAO-ÇKA metodu başarmıştır. Bu hibrit metoda ait tahmini toplam yatay 

güneş ışınımı değerleri Şekil 4.12’de sunulmuştur. Diğer taraftan, en kötü tahmin 

performansı ise bağıl nem ve difüz yatay güneş ışınımı parametrelerini giriş olarak 



81 

 

kullanan KAO-ÇKA metodu tarafından 0,9801’lik R2, 0,100’lük OMH ve % 15,813’lük 

OMYH değerleriyle ortaya çıkmıştır. 

 

Çizelge 4.5. Hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonunu kullanan KAO-ÇKA metoduna 

ait günlük toplam yatay güneş ışınımı tahmini sonuçları 

 

No 
Çok Demetli 

Meteorolojik Girişler 

Hiperbolik Tanjant Aktivasyon Fonksiyonu 

R2 OMH OMYH (%) 

1 SH, NB, GIDY 0,9799 0,037 6,199 

2 SH, NB 0,9810 0,036 5,690 

3 SH, GIDY 0,9754 0,083 13,409 

4 NB, GIDY 0,9801 0,100 15,813 

 

 
 

Şekil 4.12. SH ve NB girişlerini kullanan KAO-ÇKA metoduna ait tahmini toplam yatay 

güneş ışınımı değerleri 

 

Tahmin sonuçları genel olarak değerlendirildiğinde, sigmoid aktivasyon fonksiyonunu 

kullanan KAO-ÇKA metodu hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonunu kullanan KAO-

ÇKA metodundan daha iyi tahmin performansı gerçekleştirmiştir. KAO-ÇKA metodu 

tarafından gerçekleştirilen en iyi günlük toplam yatay güneş ışınımı tahmini, süreklilik 

referans modeli ile karşılaştırıldığında R2 değeri açısından % 244,4449’luk, OMH değeri 

açısından % 55,601’lik ve OMYH değeri açısından % 62,539’luk iyileştirmeler ortaya 

çıkmıştır. Son olarak, KAO-ÇKA metoduna ait en düşük mutlak yüzdesel hata değerleri 

Şekil 4.13’de sunulmuştur. 
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Şekil 4.13. KAO-ÇKA metoduna ait en düşük mutlak yüzdesel hata değerleri 

 

4.3.3. Balina optimizasyon algoritması tabanlı çok katmanlı algılayıcı kullanılarak 

günlük toplam yatay güneş ışınımı tahmini 

 

Sigmoid aktivasyon fonksiyonunu kullanan balina optimizasyon algoritması tabanlı çok 

katmanlı algılayıcıya ait günlük toplam yatay güneş ışınımı tahmini sonuçları Çizelge 

4.6’da verilmiştir. Bu çizelgedeki hata değerleri incelendiğinde, hava sıcaklığı, bağıl nem 

ve difüz yatay güneş ışınımı parametrelerini giriş olarak kullanan BO-ÇKA metodu için R2 

değeri 0,9733, OMH değeri 0,039 ve OMYH değeri % 5,687 olarak bulunmuştur. 2-

demetli meteorolojik girişler içerisinde en iyi tahmin performansı ise hava sıcaklığı ve 

difüz yatay güneş ışınımı parametrelerini kullanan BO-ÇKA metodu için R2 değeri 0,9747, 

OMH değeri 0,056  ve OMYH değeri % 6,975 olarak elde edilmiştir. 

 

Çizelge 4.6. Sigmoid aktivasyon fonksiyonunu kullanan BO-ÇKA metoduna ait günlük 

toplam yatay güneş ışınımı tahmini sonuçları 

 

No 
Çok Demetli 

Meteorolojik Girişler 

Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu 

R2 OMH OMYH (%) 

1 SH, NB, GIDY 0,9733 0,039 5,687 

2 SH, NB 0,9615 0,049 7,014 

3 SH, GIDY 0,9747 0,056 6,975 

4 NB, GIDY 0,9937 0,048 8,665 

 

Dolayısıyla, sigmoid aktivasyon fonksiyonunun kullanıldığı hata sonuçları içerisinde en iyi 

tahmin performansını, hava sıcaklığı, bağıl nem ve difüz yatay güneş ışınımı 

parametrelerini giriş olarak kullanan BO-ÇKA metodu başarmıştır. Bu hibrit metoda ait 

tahmini toplam yatay güneş ışınımı değerleri Şekil 4.14’de sunulmuştur. Diğer taraftan, en 
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kötü tahmin performansı ise bağıl nem ve difüz yatay güneş ışınımı parametrelerini giriş 

olarak kullanan BO-ÇKA metodu tarafından 0,9937’lik R2, 0,048’lik OMH ve % 8,665’lik 

OMYH değerleriyle ortaya çıkmıştır. 

 

 
 

Şekil 4.14. SH, NB ve GIDY girişlerini kullanan BO-ÇKA metoduna ait tahmini toplam 

yatay güneş ışınımı değerleri 

 

Sinüs aktivasyon fonksiyonunu kullanan balina optimizasyon algoritması tabanlı çok 

katmanlı algılayıcıya ait günlük toplam yatay güneş ışınımı tahmini sonuçları Çizelge 

4.7’de sunulmuştur. Bu çizelgedeki hata değerleri incelendiğinde, hava sıcaklığı, bağıl nem 

ve difüz yatay güneş ışınımı parametrelerini giriş olarak kullanan BO-ÇKA metodu için R2 

değeri 0,9643, OMH değeri 0,052 ve OMYH değeri % 6,638 olarak elde edilmiştir. 2-

demetli meteorolojik girişler içerisinde en iyi tahmin performansı ise hava sıcaklığı ve 

bağıl nem parametrelerini kullanan BO-ÇKA metodu için R2 değeri 0,9638, OMH değeri 

0,040 ve OMYH değeri % 5,040 olarak bulunmuştur.  

 

Dolayısıyla, sinüs aktivasyon fonksiyonunun kullanıldığı hata sonuçları içerisinde en iyi 

tahmin performansını hava sıcaklığı ve bağıl nem parametrelerini giriş olarak kullanan 

BO-ÇKA metodu başarmıştır. Bu hibrit metoda ait tahmini toplam yatay güneş ışınımı 

değerleri Şekil 4.15’de sunulmuştur. Diğer taraftan, en kötü tahmin performansı ise bağıl 

nem ve difüz yatay güneş ışınımı parametrelerini giriş olarak kullanan BO-ÇKA metodu 

tarafından 0,8660’lık R2, 0,073’lük OMH ve % 11,949’luk OMYH değerleriyle ortaya 

çıkmıştır. 
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Çizelge 4.7. Sinüs aktivasyon fonksiyonunu kullanan BO-ÇKA metoduna ait günlük 

toplam yatay güneş ışınımı tahmini sonuçları 

 

No 
Çok Demetli 

Meteorolojik Girişler 

Sinüs Aktivasyon Fonksiyonu 

R2 OMH OMYH (%) 

1 SH, NB, GIDY 0,9643 0,052 6,638 

2 SH, NB 0,9638 0,040 5,040 

3 SH, GIDY 0,9730 0,041 5,827 

4 NB, GIDY 0,8660 0,073 11,949 

 

 
 

Şekil 4.15. SH ve NB girişlerini kullanan BO-ÇKA metoduna ait tahmini toplam yatay 

güneş ışınımı değerleri 

 

Tahmin sonuçları genel olarak değerlendirildiğinde, sinüs aktivasyon fonksiyonunu 

kullanan BO-ÇKA metodu sigmoid aktivasyon fonksiyonunu kullanan BO-ÇKA 

metodundan daha iyi tahmin performans gerçekleştirmiştir. BO-ÇKA metodu tarafından 

gerçekleştirilen en iyi günlük toplam yatay güneş ışınımı tahmini, süreklilik referans 

modeli ile karşılaştırıldığında ise R2 değeri açısından % 240,7234’lük, OMH değeri 

açısından % 60,534’lük ve OMYH değeri açısından % 65,821’lik iyileştirmeler ortaya 

çıkmıştır. Son olarak, BO-ÇKA metoduna ait en düşük mutlak yüzdesel hata değerleri 

Şekil 4.16’da verilmiştir. 
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Şekil 4.16. BO-ÇKA metoduna ait en düşük mutlak yüzdesel hata değerleri 

 

Çizelge 4.8’de toplam yatay güneş ışınım tahmini için geliştirilen tüm modellerin tahmin 

sonuçları yer almaktadır. Genel olarak değerlendirildiğinde, % 3,025’lik OMYH değeri ile 

hava sıcaklığı, bağıl nem ve difüz yatay güneş ışınımı parametrelerini ve sigmoid 

aktivasyon fonksiyonunu kullanan gri kurt optimizasyon algoritması tabanlı çok katmanlı 

algılayıcı modelinin en başarılı tahmin modeli olduğu görülmektedir. 

 

Çizelge 4.8. Toplam yatay güneş ışınımı  tahmini için geliştirilen tüm modellerin   

                     performansları 

 

No 
Kullanılan 

Model 

Aktivasyon 

Fonksiyonu 

Çok Demetli 

Meteorolojik 

Girişler 

R2 OMH OMYH (%) 

1 

GKO-

ÇKA 

 

Sigmoid 

 

SH, NB, GIDY 0,9786 0,022 3,025 

2 SH, NB 0,9699 0,030 4,233 

3 SH, GIDY 0,9721 0,056 9,335 

4 NB, GIDY 0,9723 0,057 7,954 

5 

Sinüs 

 

SH, NB, GIDY 0,9764 0,034 4,479 

6 SH, NB 0,9671 0,037 5,970 

7 SH, GIDY 0,9674 0,084 14,973 

8 NB, GIDY 0,9466 0,103 15,721 

9 

KAO-

ÇKA 

 

Sigmoid 

 

SH, NB, GIDY 0,9593 0,038 5,925 

10 SH, NB 0,9694 0,053 6,661 

11 SH, GIDY 0,9787 0,045 5,524 

12 NB, GIDY 0,9587 0,077 10,224 

13 

Hiperbolik 

tanjant 

SH, NB, GIDY 0,9799 0,037 6,199 

14 SH, NB 0,9810 0,036 5,690 

15 SH, GIDY 0,9754 0,083 13,409 

16 NB, GIDY 0,9801 0,100 15,813 

17 

BO-ÇKA 

 

Sigmoid 

 

SH, NB, GIDY 0,9733 0,039 5,687 

18 SH, NB 0,9615 0,049 7,014 

19 SH, GIDY 0,9747 0,056 6,975 

20 NB, GIDY 0,9937 0,048 8,665 

21 

Sinüs 

 

SH, NB, GIDY 0,9643 0,052 6,638 

22 SH, NB 0,9638 0,040 5,040 

23 SH, GIDY 0,9730 0,041 5,827 

24 NB, GIDY 0,8660 0,073 11,949 
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4.4. Metasezgisel Optimizasyon Tabanlı Çok Katmanlı Algılayıcı Kullanılarak 

Günlük Fotovoltaik Güç Tahmini 

 

Bu bölümde gri kurt optimizasyonu,  karınca aslanı optimizasyonu ve balina 

optimizasyonu tabanlı çok katmanlı algılayıcı modelleri kullanılarak günlük fotovoltaik 

güç tahmini yapılmıştır. Geliştirilen tahmin yöntemlerinin modelleme başarısını 

değerlendirmek için bir önceki bölümde verilen performans ölçekleri kullanılmıştır.  

 

Günlük toplam yatay güneş ışınımı tahminine benzer şekilde, çok katmanlı algılayıcı 

algoritmasında sigmoid, sinüs ve hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonları 

kullanılmıştır. Geliştirilen her bir hibrit tahmin modeli için en iyi tahmin performansını 

sağlayan 2 aktivasyon fonksiyonuna ait sonuçlar verilmiştir. Ayrıca, çok demetli giriş 

verileri olarak hava sıcaklığı (SH), bağıl nem (NB), toplam yatay güneş ışınımı (GITY) ve 

difüz yatay güneş ışınımı (GIDY) meteorolojik parametrelerinden faydalanılmıştır.  

 

Bunlara ek olarak, 4 demetli meteorolojik girişlerin kullanıldığı optimizasyon 

algoritmalarında arama ajanlarının sayısı 20, alt ve üst sınırlar -20 ile 20 olarak, 3 demetli 

meteorolojik girişlerin kullanıldığı optimizasyon algoritmalarında arama ajanlarının sayısı 

20, alt ve üst sınırlar -10 ile 10 olarak ve 2 demetli meteorolojik girişlerin kullanıldığı 

optimizasyon algoritmalarında arama ajanlarının sayısı 20, alt ve üst sınırlar -15 ile 15 

olarak alınmıştır. Tüm optimizasyon algoritmalarında maksimum iterasyon sayısı ise 250 

olarak atanmıştır. Bahsedilen bu karakteristik değerler deneysel çalışmalar sonucunda 

belirlenmiştir. Geliştirilen hibrid modellerde; 2 demetli meteorolojik girişlerin kullanıldığı 

modellerde 5, 3 demetli meteorolojik girişlerin kullanıldığı modellerde 7, 4 demetli 

meteorolojik girişlerin kullanıldığı modellerde 9 gizli katman kullanılmıştır.   Ayrıca, 

beklenmedik (rastlantısal) durumları ortadan kaldırmak amacıyla her bir hibrit tahmin 

algoritması 30 defa bağımsız olarak çalıştırılmıştır. 

 

Bunların dışında, geliştirilen hibrit tahmin modellerinin performansları süreklilik referans 

modeliyle de karşılaştırılmıştır. Süreklilik referans modelinin günlük fotovoltaik güç 

tahminindeki performansı belirlilik katsayısı açısından 0,1589 olarak, ortalama mutlak hata 

açısından 0,081 olarak ve ortalama mutlak yüzdesel hata açısından %15,702 olarak 

hesaplanmıştır. 
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4.4.1. Gri kurt optimizasyon algoritması tabanlı çok katmanlı algılayıcı kullanılarak 

günlük fotovoltaik güç tahmini 

 

Sigmoid aktivasyon fonksiyonunu kullanan gri kurt optimizasyon algoritması tabanlı çok 

katmanlı algılayıcıya ait günlük fotovoltaik güç tahmini sonuçları Çizelge 4.9’da 

verilmiştir. Bu çizelgedeki hata değerleri incelendiğinde, hava sıcaklığı, bağıl nem, toplam 

yatay güneş ışınımı ve difüz yatay güneş ışınımı parametrelerini giriş olarak kullanan 

GKO-ÇKA metodu için R2 değeri 0,9791, OMH değeri 0,017 ve OMYH değeri % 2,598 

olarak bulunmuştur. 3-demetli meteorolojik girişler içerisinde en iyi tahmin performansı 

hava sıcaklığı, toplam yatay güneş ışınımı ve difüz yatay güneş ışınımı parametrelerini 

kullanan GKO-ÇKA metodu için R2 değeri 0,9841, OMH değeri 0,016 ve OMYH değeri 

% 2,632 olarak elde edilmiştir. 2-demetli meteorolojik girişler içerisinde en iyi tahmin 

performansı ise toplam yatay güneş ışınımı ve difüz yatay güneş ışınımı parametrelerini 

kullanan GKO-ÇKA metodu için R2 değeri 0,9633, OMH değeri 0,022 ve OMYH değeri 

% 3,076 olarak elde edilmiştir.  

 

Çizelge 4.9. Sigmoid aktivasyon fonksiyonunu kullanan GKO-ÇKA metoduna ait günlük  

                 fotovoltaik güç tahmini sonuçları  

 

No 
Çok Demetli 

Meteorolojik Girişler 

Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu 

R2 OMH OMYH (%) 

1 SH, NB, GITY, GIDY 0,9791 0,017 2,598 

2 NB, GITY, GIDY 0,9636 0,027 3,893 

3 SH, GITY, GIDY 0,9841 0,016 2,632 

4 SH, NB, GIDY 0,5548 0,071 11,421 

5 SH, NB, GITY 0,9536 0,025 3,928 

6 SH, NB 0,3320 0,075 14,012 

7 SH, GITY 0,9369 0,033 5,312 

8 SH, GIDY 0,4527 0,074 11,708 

9 NB, GITY 0,8622 0,064 9,590 

10 NB, GIDY 0,4046 0,091 14,936 

11 GITY, GIDY 0,9633 0,022 3,076 

 

Dolayısıyla, sigmoid aktivasyon fonksiyonunun kullanıldığı hata sonuçları içerisinde en iyi 

tahmin performansını hava sıcaklığı, bağıl nem, toplam yatay güneş ışınımı ve difüz yatay 

güneş ışınımı parametrelerini giriş olarak kullanan GKO-ÇKA metodu başarmıştır. Bu 

hibrit metoda ait tahmini fotovoltaik güç değerleri Şekil 4.17’de sunulmuştur.  Diğer 

taraftan, en kötü tahmin performansı ise bağıl nem ve difüz yatay güneş ışınımı 

parametrelerini giriş olarak kullanan GKO-ÇKA metodu tarafından 0,4046’lık R2, 

0,091’lük OMH ve % 14,936’lık OMYH değerleriyle ortaya çıkmıştır. 
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Şekil 4.17. SH, NB, GITY ve GIDY girişlerini kullanan GKO-ÇKA metoduna ait tahmini 

fotovoltaik güç değerleri 

 

Hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonunu kullanan gri kurt optimizasyon algoritması 

tabanlı çok katmanlı algılayıcıya ait günlük fotovoltaik güç tahmini sonuçları Çizelge 

4.10’da verilmiştir. Bu çizelgedeki hata değerleri incelendiğinde, hava sıcaklığı, bağıl nem, 

toplam yatay güneş ışınımı ve difüz yatay güneş ışınımı parametrelerini giriş olarak 

kullanan GKO-ÇKA metodu için R2 değeri 0,4423, OMH değeri 0,066 ve OMYH değeri 

% 11,614 olarak bulunmuştur. 3-demetli meteorolojik girişler içerisinde en iyi tahmin 

performansı hava sıcaklığı, bağıl nem ve toplam yatay güneş ışınımı parametrelerini 

kullanan GKO-ÇKA metodu için R2 değeri 0,9003, OMH değeri 0,032 ve OMYH değeri 

% 5,208 olarak elde edilmiştir. 2-demetli meteorolojik girişler içerisinde en iyi tahmin 

performansı ise hava sıcaklığı ve toplam yatay güneş ışınımı parametrelerini kullanan 

GKO-ÇKA metodu için R2 değeri 0,9508, OMH değeri 0,027 ve OMYH değeri % 4,248 

olarak elde edilmiştir. 

 

Dolayısıyla, hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonunun kullanıldığı hata sonuçları 

içerisinde en iyi tahmin performansını hava sıcaklığı ve toplam yatay güneş ışınımı 

parametrelerini giriş olarak kullanan GKO-ÇKA metodu başarmıştır. Bu hibrit metoda ait 

tahmini fotovoltaik güç değerleri Şekil 4.18’de sunulmuştur.  Diğer taraftan, en kötü 

tahmin performansı ise bağıl nem ve difüz yatay güneş ışınımı parametrelerini giriş olarak 

kullanan GKO-ÇKA metodu tarafından 0,0714’lük R2, 0,151’lık OMH ve % 22,291’lik 

OMYH değerleriyle ortaya çıkmıştır. 
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Çizelge 4.10. Hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonunu kullanan GKO-ÇKA metoduna   

                       ait günlük fotovoltaik güç tahmini sonuçları  

 

No 
Çok Demetli 

Meteorolojik Girişler 

Hiperbolik Tanjant Aktivasyon Fonksiyonu 

R2 OMH OMYH (%) 

1 SH, NB, GITY, GIDY 0,4423 0,066 11,614 

2 NB, GITY, GIDY 0,5969 0,080 13,453 

3 SH, GITY, GIDY 0,8798 0,044 6,967 

4 SH, NB, GIDY 0,3249 0,124 18,560 

5 SH, NB, GITY 0,9003 0,032 5,208 

6 SH, NB 0,2423 0,086 15,860 

7 SH, GITY 0,9508 0,027 4,248 

8 SH, GIDY 0,6104 0,061 9,614 

9 NB, GITY 0,4310 0,086 13,418 

10 NB, GIDY 0,0714 0,151 22,291 

11 GITY, GIDY 0,8881 0,044 6,654 

 

 
 

Şekil 4.18. SH ve GITY girişlerini kullanan GKO-ÇKA metoduna ait tahmini fotovoltaik 

güç değerleri 

 

Tahmin sonuçları genel olarak değerlendirildiğinde, sigmoid aktivasyon fonksiyonunu 

kullanan GKO-ÇKA metodu hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonunu kullanan GKO-

ÇKA metodundan daha iyi tahmin performansı gerçekleştirmiştir. GKO-ÇKA metodu 

tarafından gerçekleştirilen en iyi günlük fotovoltaik güç tahmini, süreklilik referans modeli 

ile karşılaştırıldığında R2 değeri açısından % 80,62’lik, OMH değeri açısından % 79,01’lik 

ve OMYH değeri açısından % 83,45’lik iyileştirmeler ortaya çıkmıştır. Son olarak, GKO-

ÇKA metoduna ait en düşük mutlak yüzdesel hata değerleri Şekil 4.19’da sunulmuştur.  
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Şekil 4.19. GKO-ÇKA metoduna ait en düşük mutlak yüzdesel hata değerleri 

 

4.4.2. Karınca aslanı optimizasyon algoritması tabanlı çok katmanlı algılayıcı 

kullanılarak günlük fotovoltaik güç tahmini 

 

Sigmoid aktivasyon fonksiyonunu kullanan karınca aslanı optimizasyon algoritması tabanlı 

çok katmanlı algılayıcıya ait günlük fotovoltaik güç tahmini sonuçları Çizelge 4.11’de 

verilmiştir. Bu çizelgedeki hata değerleri incelendiğinde, hava sıcaklığı, bağıl nem, toplam 

yatay güneş ışınımı ve difüz yatay güneş ışınımı parametrelerini giriş olarak kullanan 

KAO-ÇKA metodu için R2 değeri 0,7101, OMH değeri 0,068 ve OMYH değeri % 12,106 

olarak bulunmuştur. 3-demetli meteorolojik girişler içerisinde en iyi tahmin performansı 

bağıl nem, toplam yatay güneş ışınımı ve difüz yatay güneş ışınımı parametrelerini 

kullanan KAO-ÇKA metodu için R2 değeri 0,9334, OMH değeri 0,029 ve OMYH değeri 

% 4,702 olarak elde edilmiştir. 2-demetli meteorolojik girişler içerisinde en iyi tahmin 

performansı ise toplam yatay güneş ışınımı ve difüz yatay güneş ışınımı parametrelerini 

kullanan KAO-ÇKA metodu için R2 değeri 0,9600, OMH değeri 0,037 ve OMYH değeri 

% 5,959 olarak elde edilmiştir.  

 

Dolayısıyla, sigmoid aktivasyon fonksiyonunun kullanıldığı hata sonuçları içerisinde en iyi 

tahmin performansını bağıl nem, toplam yatay güneş ışınımı ve difüz yatay güneş ışınımı 

parametrelerini giriş olarak kullanan KAO-ÇKA metodu başarmıştır. Bu hibrit metoda ait 

tahmini fotovoltaik güç değerleri Şekil 4.20’de sunulmuştur. Diğer taraftan, en kötü tahmin 

performansı ise bağıl nem ve difüz yatay güneş ışınımı parametrelerini giriş olarak 
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kullanan KAO-ÇKA metodu tarafından 0,2274’lük R2, 0,117’lik OMH ve % 17,785’lik 

OMYH değerleriyle ortaya çıkmıştır. 

 

Çizelge 4.11. Sigmoid aktivasyon fonksiyonunu kullanan KAO-ÇKA metoduna ait günlük 

fotovoltaik güç tahmini sonuçları 

 

No 
Çok Demetli 

Meteorolojik Girişler 

Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu 

R2 OMH OMYH (%) 

1 SH, NB, GITY, GIDY 0,7101 0,068 12,106 

2 NB, GITY, GIDY 0,9334 0,029 4,702 

3 SH, GITY, GIDY 0,9111 0,057 7,693 

4 SH, NB, GIDY 0,5297 0,072 11,548 

5 SH, NB, GITY 0,8648 0,041 7,586 

6 SH, NB 0,0081 0,097 17,624 

7 SH, GITY 0,7852 0,060 8,509 

8 SH, GIDY 0,5179 0,078 11,859 

9 NB, GITY 0,8556 0,062 9,369 

10 NB, GIDY 0,2274 0,117 17,785 

11 GITY, GIDY 0,9600 0,037 5,959 

 

 
 

Şekil 4.20. NB, GITY ve GIDY girişlerini kullanan KAO-ÇKA metoduna ait tahmini 

fotovoltaik güç değerleri 

 

Hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonunu kullanan karınca aslanı optimizasyon 

algoritması tabanlı çok katmanlı algılayıcıya ait günlük fotovoltaik güç tahmini sonuçları 

Çizelge 4.12’de verilmiştir. Bu çizelgedeki hata değerleri incelendiğinde, hava sıcaklığı, 

bağıl nem, toplam yatay güneş ışınımı ve difüz yatay güneş ışınımı parametrelerini giriş 

olarak kullanan KAO-ÇKA metodu için R2 değeri 0,3179, OMH değeri 0,129 ve OMYH 

değeri % 18,232 olarak bulunmuştur. 3-demetli meteorolojik girişler içerisinde en iyi 
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tahmin performansı hava sıcaklığı, toplam yatay güneş ışınımı ve difüz yatay güneş ışınımı 

parametrelerini kullanan KAO-ÇKA metodu için R2 değeri 0,8113, OMH değeri 0,048 ve 

OMYH değeri % 6,738 olarak elde edilmiştir. 2-demetli meteorolojik girişler içerisinde en 

iyi tahmin performansı ise bağıl nem ve toplam yatay güneş ışınımı parametrelerini 

kullanan KAO-ÇKA metodu için R2 değeri 0,8139, OMH değeri 0,071 ve OMYH değeri 

% 10,430 olarak elde edilmiştir. 

 

Dolayısıyla, hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonunun kullanıldığı hata sonuçları 

içerisinde en iyi tahmin performansını hava sıcaklığı, toplam yatay güneş ışınımı ve difüz 

yatay güneş ışınımı parametrelerini giriş olarak kullanan KAO-ÇKA metodu başarmıştır. 

Bu hibrit metoda ait tahmini fotovoltaik güç değerleri Şekil 4.21’de sunulmuştur. Diğer 

taraftan, en kötü tahmin performansı ise bağıl nem ve difüz yatay güneş ışınımı 

parametrelerini giriş olarak kullanan KAO-ÇKA metodu tarafından 0,0117’lik R2, 

0,137’lık OMH ve % 21,296’lık OMYH değerleriyle ortaya çıkmıştır. 

 

Çizelge 4.12. Hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonunu kullanan KAO-ÇKA metoduna  

                      ait günlük fotovoltaik güç tahmini sonuçları 

 

No 
Çok Demetli 

Meteorolojik Girişler 

Hiperbolik Tanjant Aktivasyon Fonksiyonu 

R2 OMH OMYH (%) 

1 SH, NB, GITY, GIDY 0,3179 0,129 18,232 

2 NB, GITY, GIDY 0,6194 0,133 19,447 

3 SH, GITY, GIDY 0,8113 0,048 6,738 

4 SH, NB, GIDY 0,5849 0,072 11,291 

5 SH, NB, GITY 0,2591 0,108 17,163 

6 SH, NB 0,0010 0,097 17,649 

7 SH, GITY 0,1548 0,095 17,217 

8 SH, GIDY 0,0661 0,098 17,655 

9 NB, GITY 0,8139 0,071 10,430 

10 NB, GIDY 0,0117 0,137 21,296 

11 GITY, GIDY 0,6466 0,101 15,622 
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Şekil 4.21. SH, GITY ve GIDY girişlerini kullanan KAO-ÇKA metoduna ait tahmini 

fotovoltaik güç değerleri 

 

Tahmin sonuçları genel olarak değerlendirildiğinde, sigmoid aktivasyon fonksiyonunu 

kullanan KAO-ÇKA metodu hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonunu kullanan KAO-

ÇKA metodundan daha iyi tahmin performansı gerçekleştirmiştir. KAO-ÇKA metodu 

tarafından gerçekleştirilen en iyi günlük fotovoltaik güç tahmini, süreklilik referans modeli 

ile karşılaştırıldığında R2 değeri açısından % 79,48’lik, OMH değeri açısından % 64,19’luk 

ve OMYH değeri açısından % 70,05’lik iyileştirmeler ortaya çıkmıştır. Son olarak, KAO-

ÇKA metoduna ait en düşük mutlak yüzdesel hata değerleri Şekil 4.22’de sunulmuştur. 

 

 
 

Şekil 4.22. KAO-ÇKA metoduna ait en düşük mutlak yüzdesel hata değerleri 
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4.4.3. Balina optimizasyon algoritması tabanlı çok katmanlı algılayıcı kullanılarak 

günlük fotovoltaik güç tahmini 

 

Sigmoid aktivasyon fonksiyonunu kullanan balina optimizasyon algoritması tabanlı çok 

katmanlı algılayıcıya ait günlük fotovoltaik güç tahmini sonuçları Çizelge 4.13’de 

verilmiştir. Bu çizelgedeki hata değerleri incelendiğinde, hava sıcaklığı, bağıl nem, toplam 

yatay güneş ışınımı ve difüz yatay güneş ışınımı parametrelerini giriş olarak kullanan BO-

ÇKA metodu için R2 değeri 0,8362, OMH değeri 0,050 ve OMYH değeri % 7,316 olarak 

bulunmuştur. 3-demetli meteorolojik girişler içerisinde en iyi tahmin performansı hava 

sıcaklığı, bağıl nem ve toplam yatay güneş ışınımı parametrelerini kullanan BO-ÇKA 

metodu için R2 değeri 0,8985, OMH değeri 0,040 ve OMYH değeri % 6,187 olarak elde 

edilmiştir. 2-demetli meteorolojik girişler içerisinde en iyi tahmin performansı ise toplam 

yatay güneş ışınımı ve difüz yatay güneş ışınımı parametrelerini kullanan BO-ÇKA 

metodu için R2 değeri 0,8959, OMH değeri 0,034  ve OMYH değeri % 5,514 olarak elde 

edilmiştir. 

 

Çizelge 4.13. Sigmoid aktivasyon fonksiyonunu kullanan BO-ÇKA metoduna ait günlük 

                       fotovoltaik güç tahmini sonuçları  

 

No 
Çok Demetli 

Meteorolojik Girişler 

Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu 

R2 OMH OMYH (%) 

1 SH, NB, GITY, GIDY 0,8362 0,050 7,316 

2 NB, GITY, GIDY 0,9472 0,060 9,013 

3 SH, GITY, GIDY 0,5247 0,121 19,102 

4 SH, NB, GIDY 0,5205 0,074 11,889 

5 SH, NB, GITY 0,8985 0,040 6,187 

6 SH, NB 0,2313 0,083 15,273 

7 SH, GITY 0,8531 0,037 6,105 

8 SH, GIDY 0,5288 0,077 11,715 

9 NB, GITY 0,8583 0,056 10,134 

10 NB, GIDY 0,0085 0,156 24,905 

11 GITY, GIDY 0,8959 0,034 5,514 

 

Dolayısıyla, sigmoid aktivasyon fonksiyonunun kullanıldığı hata sonuçları içerisinde en iyi 

tahmin performansını toplam yatay güneş ışınımı ve difüz yatay güneş ışınımı 

parametrelerini giriş olarak kullanan BO-ÇKA metodu başarmıştır.  Bu hibrit metoda ait 

tahmini fotovoltaik güç değerleri Şekil 4.23’de sunulmuştur. Diğer taraftan, en kötü tahmin 

performansı ise bağıl nem ve difüz yatay güneş ışınımı parametrelerini giriş olarak 

kullanan BO-ÇKA metodu tarafından 0,0085’lik R2, 0,156’lık OMH ve % 24,905’lik 

OMYH değerleriyle ortaya çıkmıştır. 
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Şekil 4.23. GITY ve GIDY girişlerini kullanan BO-ÇKA metoduna ait tahmini fotovoltaik 

güç değerleri 

 

Sinüs aktivasyon fonksiyonunu kullanan balina optimizasyon algoritması tabanlı çok 

katmanlı algılayıcıya ait günlük fotovoltaik güç tahmini sonuçları Çizelge 4.14’de 

sunulmuştur. Bu çizelgedeki hata değerleri incelendiğinde, hava sıcaklığı, bağıl nem, 

toplam yatay güneş ışınımı ve difüz yatay güneş ışınımı parametrelerini giriş olarak 

kullanan BO-ÇKA metodu için R2 değeri 0,4817, OMH değeri 0,086 ve OMYH değeri % 

13,394 olarak elde edilmiştir. 3-demetli meteorolojik girişler içerisinde en iyi tahmin 

performansı hava sıcaklığı, toplam yatay güneş ışınımı ve difüz yatay güneş ışınımı 

parametrelerini kullanan BO-ÇKA metodu için R2 değeri 0,8242, OMH değeri 0,045 ve 

OMYH değeri % 7,028 olarak elde edilmiştir. 2-demetli meteorolojik girişler içerisinde en 

iyi tahmin performansı ise toplam yatay güneş ışınımı ve difüz yatay güneş ışınımı 

parametrelerini kullanan BO-ÇKA metodu için R2 değeri 0,7009, OMH değeri 0,075 ve 

OMYH değeri % 11,892 olarak bulunmuştur. 

 

Dolayısıyla, sinüs aktivasyon fonksiyonunun kullanıldığı hata sonuçları içerisinde en iyi 

tahmin performansını hava sıcaklığı, toplam yatay güneş ışınımı ve difüz yatay güneş 

ışınımı parametrelerini giriş olarak kullanan BO-ÇKA metodu başarmıştır. Bu hibrit 

metoda ait tahmini fotovoltaik güç değerleri Şekil 4.24’de sunulmuştur. Diğer taraftan, en 

kötü tahmin performansı ise hava sıcaklığı ve toplam yatay güneş ışınımı parametrelerini 

giriş olarak kullanan BO-ÇKA metodu tarafından 0,2667’lik R2, 0,186’lık OMH ve % 

25,967’lik OMYH değerleriyle ortaya çıkmıştır. 
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Çizelge 4.14. Sinüs aktivasyon fonksiyonunu kullanan BO-ÇKA metoduna ait günlük  

                      fotovoltaik güç tahmini sonuçları 

 

No 
Çok Demetli 

Meteorolojik Girişler 

Sinüs Aktivasyon Fonksiyonu 

R2 OMH OMYH (%) 

1 SH, NB, GITY, GIDY 0,4817 0,086 13,394 

2 NB, GITY, GIDY 0,8490 0,051 8,068 

3 SH, GITY, GIDY 0,8242 0,045 7,028 

4 SH, NB, GIDY 0,5835 0,075 11,546 

5 SH, NB, GITY 0,6699 0,101 14,553 

6 SH, NB 0,1560 0,118 19,798 

7 SH, GITY 0,2667 0,186 25,967 

8 SH, GIDY 0,2987 0,098 15,763 

9 NB, GITY 0,6100 0,129 18,069 

10 NB, GIDY 0,3353 0,097 15,471 

11 GITY, GIDY 0,7009 0,075 11,892 

 

 
 

Şekil 4.24. SH, GITY, ve GIDY girişlerini kullanan BO-ÇKA metoduna ait tahmini 

fotovoltaik güç değerleri 

 

Tahmin sonuçları genel olarak değerlendirildiğinde, sigmoid aktivasyon fonksiyonunu 

kullanan BO-ÇKA metodu sinüs aktivasyon fonksiyonunu kullanan BO-ÇKA metodundan 

daha iyi tahmin performansı gerçekleştirmiştir. BO-ÇKA metodu tarafından 

gerçekleştirilen en iyi günlük fotovoltaik güç tahmini, süreklilik referans modeli ile 

karşılaştırıldığında ise R2 değeri açısından % 78,43’lük, OMH değeri açısından % 

58,02’lik ve OMYH değeri açısından % 64,88’lik iyileştirmeler ortaya çıkmıştır. Son 

olarak, BO-ÇKA metoduna ait en düşük mutlak yüzdesel hata değerleri Şekil 4.25’de 

verilmiştir. 
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Şekil 4.25. BO-ÇKA metoduna ait en düşük mutlak yüzdesel hata değerleri 

 

Çizelge 4.15’de fotovoltaik güç tahmini için geliştirilen tüm modellerin tahmin sonuçları 

yer almaktadır. Genel olarak değerlendirildiğinde, % 2,598’lik OMYH değeri ile hava 

sıcaklığı, bağıl nem, toplam yatay güneş ışınımı ve difüz yatay güneş ışınımı 

parametrelerini ve sigmoid aktivasyon fonksiyonunu kullanan gri kurt optimizasyon 

algoritması tabanlı çok katmanlı algılayıcı modelinin en başarılı tahmin modeli olduğu 

görülmektedir. 

 

Çizelge 4.15. Fotovoltaik güç tahmini için geliştirilen tüm modellerin performansları  

 

No 
Kullanılan 

Model 

Aktivasyon 

Fonksiyonu 

Çok Demetli 

Meteorolojik Girişler 
R2 OMH OMYH (%) 

1 

GKO-ÇKA 

 

Sigmoid 

 

SH, NB, GITY, GIDY 0,9791 0,017 2,598 

2 NB, GITY, GIDY 0,9636 0,027 3,893 

3 SH, GITY, GIDY 0,9841 0,016 2,632 

4 SH, NB, GIDY 0,5548 0,071 11,421 

5 SH, NB, GITY 0,9536 0,025 3,928 

6 SH, NB 0,3320 0,075 14,012 

7 SH, GITY 0,9369 0,033 5,312 

8 SH, GIDY 0,4527 0,074 11,708 

9 NB, GITY 0,8622 0,064 9,590 

10 NB, GIDY 0,4046 0,091 14,936 

11 GITY, GIDY 0,9633 0,022 3,076 

12 

Hiperbolik 

tanjant 

 

SH, NB, GITY, GIDY 0,4423 0,066 11,614 

13 NB, GITY, GIDY 0,5969 0,080 13,453 

14 SH, GITY, GIDY 0,8798 0,044 6,967 

15 SH, NB, GIDY 0,3249 0,124 18,560 

16 SH, NB, GITY 0,9003 0,032 5,208 

17 SH, NB 0,2423 0,086 15,860 

18 SH, GITY 0,9508 0,027 4,248 

19 SH, GIDY 0,6104 0,061 9,614 
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Çizelge 4.15. (devam) Fotovoltaik güç tahmini için geliştirilen tüm modellerin 

                       performansları    

 
20 GKO-

ÇKA 

 

Hiperbolik 

tanjant 

NB, GITY 0,4310 0,086 13,418 

21 NB, GIDY 0,0714 0,151 22,291 

22 GITY, GIDY 0,8881 0,044 6,654 

23 

KAO-

ÇKA 

 

Sigmoid 

 

SH, NB, GITY, GIDY 0,7101 0,068 12,106 

24 NB, GITY, GIDY 0,9334 0,029 4,702 

25 SH, GITY, GIDY 0,9111 0,057 7,693 

26 SH, NB, GIDY 0,5297 0,072 11,548 

27 SH, NB, GITY 0,8648 0,041 7,586 

28 SH, NB 0,0081 0,097 17,624 

29 SH, GITY 0,7852 0,060 8,509 

30 SH, GIDY 0,5179 0,078 11,859 

31 NB, GITY 0,8556 0,062 9,369 

32 NB, GIDY 0,2274 0,117 17,785 

33 GITY, GIDY 0,9600 0,037 5,959 

34 

Hiperbolik 

tanjant 

 

SH, NB, GITY, GIDY 0,3179 0,129 18,232 

35 NB, GITY, GIDY 0,6194 0,133 19,447 

36 SH, GITY, GIDY 0,8113 0,048 6,738 

37 SH, NB, GIDY 0,5849 0,072 11,291 

38 SH, NB, GITY 0,2591 0,108 17,163 

39 SH, NB 0,0010 0,097 17,649 

40 SH, GITY 0,1548 0,095 17,217 

41 SH, GIDY 0,0661 0,098 17,655 

42 NB, GITY 0,8139 0,071 10,430 

43 NB, GIDY 0,0117 0,137 21,296 

44 GITY, GIDY 0,6466 0,101 15,622 

45 

BO-ÇKA 

 

Sigmoid 

 

SH, NB, GITY, GIDY 0,8362 0,050 7,316 

46 NB, GITY, GIDY 0,9472 0,060 9,013 

47 SH, GITY, GIDY 0,5247 0,121 19,102 

48 SH, NB, GIDY 0,5205 0,074 11,889 

49 SH, NB, GITY 0,8985 0,040 6,187 

50 SH, NB 0,2313 0,083 15,273 

51 SH, GITY 0,8531 0,037 6,105 

52 SH, GIDY 0,5288 0,077 11,715 

53 NB, GITY 0,8583 0,056 10,134 

54 NB, GIDY 0,0085 0,156 24,905 

55 GITY, GIDY 0,8959 0,034 5,514 

56 

Sinüs 

 

SH, NB, GITY, GIDY 0,4817 0,086 13,394 

57 NB, GITY, GIDY 0,8490 0,051 8,068 

58 SH, GITY, GIDY 0,8242 0,045 7,028 

59 SH, NB, GIDY 0,5835 0,075 11,546 

60 SH, NB, GITY 0,6699 0,101 14,553 

61 SH, NB 0,1560 0,118 19,798 

62 SH, GITY 0,2667 0,186 25,967 

63 SH, GIDY 0,2987 0,098 15,763 

64 NB, GITY 0,6100 0,129 18,069 

65 NB, GIDY 0,3353 0,097 15,471 

66 GITY, GIDY 0,7009 0,075 11,892 
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5. SONUÇLAR VE DEĞERLENDİRMELER  

 

Bu doktora tezi kapsamında, öncelikle, literatürde güneş ışınımı şiddeti ve fotovoltaik güç 

tahmininde kullanılan yöntemler çok kısa, kısa, orta ve uzun dönem periyotlar göz önüne 

alınarak incelenmiştir. Bu literatür taramasında, özellikle, en çok tercih edilen tahmin 

modelleri, tahmin aşamasında kullanılan giriş parametreleri ve modellerin başarısını test 

etmek için faydalanılan hata ölçekleri değerlendirilmiştir. Sonrasında, Ankara ilinin 2007 

ve 2016 yılları arasındaki aylık toplam global güneş ışınım şiddeti, aylık toplam 

güneşlenme süresi ve aylık ortalama hava sıcaklığı verileri detaylı olarak analiz edilmiştir. 

Bu analizlerde, Polinom, Gauss ve Fourier eğri uydurma yöntemleri kullanılarak uzun 

yıllar bazında modellelemeler yapılmıştır. Son olarak, gri kurt optimizasyonu, karınca 

aslanı optimizasyonu ve balina optimizasyonu tabanlı çok katmanlı algılayıcı modelleri 

geliştirilmiştir. Tasarlanan bu hibrit modeller aracılığıyla günlük toplam yatay güneş 

ışınımı ve günlük fotovoltaik güç tahminleri yapılmıştır. 

 

Ankara ilinin 2007 ve 2016 yılları arasındaki meteorolojik verilerinin uzun yıllar analizi ve 

modellemesi sonucunda; 

 

➢ Aylık ortalama hava sıcaklığı, aylık toplam güneşlenme süresi ve aylık toplam global 

güneş ışınım şiddeti parametrelerinin maksimum değerleri, sırasıyla, 2010 yılının 

Ağustos ayında 28,10 °C, 2008 yılının Temmuz ayında 341,60 saat ve 2007 yılının 

Temmuz ayında 14451,31 kW/m2 olarak görülmüştür. 

 

➢ Aylık ortalama hava sıcaklığı, aylık toplam güneşlenme süresi ve aylık toplam global 

güneş ışınım şiddeti parametrelerinin minimum değerleri, sırasıyla, 2008 yılının Ocak 

ayında 4,00 °C, 2013 yılının Ocak ayında 42,40 saat ve 2014 yılının Aralık ayında 

2372,83 kW/m2 olarak tespit edilmiştir. 

 

➢ Aylık toplam global güneş ışınım şiddeti verilerinin uzun yıllar modellemesinde 3 

terimli Gauss modeli 0,9992’lik belirlilik katsayısıyla en iyi performansı göstermiştir. 

Diğer taraftan, aylık toplam güneşlenme süresi ve aylık ortalama hava sıcaklığı 

verilerinin uzun yıllar modellemesinde sırasıyla 0,9990 ve 0,9999’luk belirlilik 

katsayılarıyla 4 terimli Fourier modelleri en iyi kararlılığı sergilemiştir. 
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➢ Aylık toplam global güneş ışınım şiddeti, aylık toplam güneşlenme süresi ve aylık 

ortalama hava sıcaklığı verilerinin uzun yıllar modellemesinde, genel olarak, 7. 

dereceden polinom modeli, 3 terimli Gauss ve 4 terimli Fourier modellerine göre daha 

düşük belirlilik katsayıları sağlamıştır.  

 

Gri kurt, karınca aslanı ve balina optimizasyon algoritmaları tabanlı çok katmanlı algılayıcı 

modelleri kullanılarak günlük toplam yatay güneş ışınımının tahmini sonucunda; 

 

➢ Gri kurt optimizasyon algoritması tabanlı çok katmanlı algılayıcı modeli, karınca aslanı 

ve balina optimizasyon algoritmaları tabanlı çok katmanlı algılayıcı modellerinden daha 

başarılı tahmin sonuçları sağlamıştır.  

 

➢ Gri kurt ve karınca aslanı optimizasyon algoritmaları tabanlı çok katmanlı algılayıcı 

modellerinde sigmoid aktivasyon fonksiyonu en başarılı sonucu sergilerken, balina 

optimizasyon algoritmasi tabanlı çok katmanlı algılayıcı modelinde sinus aktivasyon 

fonksiyonu en başarılı sonucu sergilemiştir. 

 

➢ En iyi günlük toplam yatay güneş ışınımı tahmini, % 3,025’lik OMYH değeriyle hava 

sıcaklığı, bağıl nem ve difüz yatay güneş ışınımı parametrelerini ve sigmoid aktivasyon 

fonksiyonunu kullanan gri kurt optimizasyon algoritması tabanlı çok katmanlı algılayıcı 

modeli tarafından elde edilmiştir. Ayrıca, geliştirilen bu tahmin modeli, süreklilik 

referans modeline göre OMYH açısından % 79,485 oranında daha iyi sonuçlar 

vermiştir. 

 

➢ En iyi tahmin sonuçlarını sağlayan gri kurt, karınca aslanı ve balina optimizasyon 

algoritmaları tabanlı çok katmanlı algılayıcı modellerinin tümünde,  

 

o Hava sıcaklığı ve beğıl nem parametreleri en uygun 2 demetli meteorolojik giriş 

kombinasyonu olarak ön plana çıkmaktadır. 

 

o Hava sıcaklığı ve beğıl nem parametrelerine entegre edilecek difüz yatay güneş ışınımı 

parametresi 3 demetli meteorolojik giriş kombinasyonunda ön plana çıkmaktadır. 
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➢ En kötü günlük toplam yatay güneş ışınımı, % 15,813’lük OMYH değeriyle bağıl nem 

ve difüz yatay güneş ışınımı parametrelerini ve hiperbolik tanjant aktivasyon 

fonksiyonunu kullanan karınca aslanı optimizasyonu algoritması tabanlı çok katmanlı 

algılayıcı modeli tarafından elde edilmiştir. 

 

➢ En kötü tahmin sonuçlarını sağlayan gri kurt, karınca aslanı ve balina optimizasyon 

algoritmaları tabanlı çok katmanlı algılayıcı modellerinin çoğunluğunda bağıl nem ve  

difüz yatay güneş ışınımı parametrelerinin 2-demetli meteorolojik giriş olarak 

kullanımı dikkat çekmektedir.  

 

Gri kurt, karınca aslanı ve balina optimizasyon algoritmaları tabanlı çok katmanlı algılayıcı 

modelleri kullanılarak günlük fotovoltaik güç tahmini sonucunda; 

 

➢ Gri kurt optimizasyon algoritması tabanlı çok katmanlı algılayıcı modeli, karınca aslanı 

ve balina optimizasyon algoritmaları tabanlı çok katmanlı algılayıcı modellerinden daha 

başarılı tahmin sonuçları göstermiştir. Diğer taraftan, karınca aslanı optimizasyon 

algoritması tabanlı çok katmanlı algılayıcı modelinin, balina optimizasyonu algoritma 

tabanlı çok katmanlı algılayıcı modelinden daha iyi tahmin sonuçları verdiği tespit 

edilmiştir.  

 

➢ Gri kurt, karınca aslanı ve balina optimizasyon algoritmaları tabanlı çok katmanlı 

algılayıcı modellerinin tümünde sigmoid aktivasyon fonksiyonu, hiperbolik tanjant ve 

sinüs aktivasyon fonksiyonlarına kıyasla daha düşük tahmin hataları sağlamıştır. 

 

➢ En iyi günlük fotovoltaik güç tahmini; hava sıcaklığı, bağıl nem, toplam yatay güneş 

ışınımı ve difüz yatay güneş ışınımı parametrelerini ve sigmoid aktivasyon 

fonksiyonunu kullanan gri kurt optimizasyon algoritması tabanlı çok katmanlı algılayıcı 

modeli tarafından % 2,598’lik OMYH değeriyle elde edilmiştir. Ayrıca, geliştirilen bu 

tahmin modeli süreklilik referans modeline göre % 83,45 oranında daha iyi sonuçlar 

vermiştir. 

 

➢ En doğru tahmin sonuçlarını sağlayan gri kurt, karınca aslanı ve balina optimizasyon 

algoritmalarına dayanan çok katmanlı algılayıcı modellerinin tümünde, 
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o Toplam yatay güneş ışınımı ve difüz yatay güneş ışınımı parametreleri en uygun 2 

demetli meteorolojik giriş kombinasyonu olarak ön plana çıkmaktadır. 

 

o Toplam yatay güneş ışınımı ve difüz yatay güneş ışınımı parametrelerine entegre 

edilecek hava sıcaklığı parametresi 3 demetli meteorolojik giriş kombinasyonunda ön 

plana çıkmaktadır.  

 

➢ En kötü günlük fotovoltaik güç tahmini; hava sıcaklığı ve toplam yatay güneş ışınımı 

parametrelerini ve sinüs aktivasyon fonksiyonunu kullanan balina optimizasyon 

algoritması tabanlı çok katmanlı algılayıcı modeli tarafından % 25,967’lik OMYH 

değeriyle elde edilmiştir.  

 

➢ En kötü tahmin sonuçlarını sağlayan gri kurt, karınca aslanı ve balina optimizasyon 

algoritmaları tabanlı çok katmanlı algılayıcı modellerinin genelinde bağıl nem 

parametresinin meteorolojik giriş olarak kullanımı dikkat çekmektedir.  

 

➢ Geliştirilen gri kurt, karınca aslanı ve balina optimizasyon algoritmaları tabanlı çok 

katmanlı algılayıcı modelleri, literatürde günlük fotovoltaik güç tahmini için sıklıkla 

kullanılan yapay sinir ağları ve destek vektör makineleri tabanlı modellerden daha 

düşük hata sonuçları vermektedir. 

 

Geliştirilen tahmin modellerinin performansları başarılı bulunmuş olup, bu modeller, 

fotovoltaik güç santrallerinin güç kalitesi, yedek kapasite planlaması, temel yük planlaması 

ve yük takibi açılarından verimli olmalarına ve santralle ilgili geleceğe yönelik yatırım, 

bakım, üretim ve satış gibi konularda politikalar ve planlar oluşturulmasına katkı 

sağlayacaktır. 

 

Gelecek çalışmalarda, öncelikle, eğri uydurma metotlarının günlük toplam global güneş 

ışınım şiddeti, günlük toplam güneşlenme süresi ve günlük ortalama hava sıcaklığı 

verilerinin modellenmesindeki performansları kıyaslanabilir. Sonrasında, geliştirilen hibrit 

modellerin performansları dakikalık, saatlik ve haftalık toplam yatay güneş ışınımı ve 

fotovoltaik güç tahminleri için de test edilebilir. Ayrıca, toplam yatay güneş ışınımı ve 

fotovoltaik güç tahminlerini etkileyen diğer meteorolojik faktörlerin çok demetli giriş 

yapısında kullanımı da detaylı olarak analiz edilebilir. 
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