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OZET

Fotovoltaik enerji sistemleri i¢in giines 1sinim siddeti ve fotovoltaik gii¢ iiretimi verileri
vazgecilmez girdiler oldugundan, yiiksek dogrulukta ve tutarli glines 1s1nim1 ve fotovoltaik
glc tahmini, uygulamadaki temel gereksinimlerdendir. Bu tez c¢alismasinda, giines
parametrelerinin deneysel metotlarla modellenmesi yapilmis ve global optimumu bulma
yetenegi yiiksek olan metasezgisel optimizasyon algoritmalari yapay sinir aglarina
hibritlenmistir. Hibrit tahmin modellerinin olusturulmasi siirecinde, gri kurt (bozkurt),
karinca aslani ve balina optimizasyon algoritmalar1 ¢ok katmanl algilayici algoritmasina
entegre edilmistir. Giinliik toplam yatay giines 1smnim1 tahmin etmek igin hava sicakhigi,
bagil nem ve difiiz yatay gilines 1sinimi1 parametreleri 3 girisli ve 2 girigli  yapida
kullanilmistir. Giinliik fotovoltaik gii¢ iiretimini tahmin etmek icin ise hava sicakligi, bagil
nem, toplam yatay giines 1simimi ve difiiz yatay giines 1sinimi parametreleri 4 girisli, 3
girisli ve 2 girigli olarak kullanilmistir. Ayrica, gelistirilen hibrit tahmin modellerinin
performanslari, ¢ok katmanli algilayici algoritmasinda kullanilan hiperbolik tanjant, sinus
ve sigmoid aktivasyonu fonksiyonlar1 a¢isindan da test edilmistir. Gelistirilen tahmin
modellerinin ortalama mutlak hata, ortalama mutlak ylzdesel hata ve karekok ortalama
hata performanslar1 karsilastirildiginda, gri kurt optimizasyon algoritmasi tabanli ¢ok
katmanl algilayict modeli giinliik toplam yatay gilines 1s1nimi1 ve giinliik fotovoltaik gii¢
uretimi tahminlerinde en iyi sonuglari saglamistir. Ayrica, gelistirilen hibrit tahmin
modellerinin, gelecekte kullanilacak farkli zaman araliklarindaki veri setleri izerinde de
basariyla uygulanabilecegi degerlendirilmektedir.
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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. GIRIS

Yenilenebilir Enerji Kaynaklari, Kuresel Durum Raporu'na gore [1]; 2018 yili sonunda
kiresel yenilenebilir enerji kapasitesi 2,378 GW'a ulasmistir ve diinyanin toplam enerji
iiretiminin %33'linden fazlas1 yenilenebilir enerji kaynaklar1 tarafindan karsilanmigtir. 2018
yilindaki yeni kapasite ilaveleri fotovoltaik enerji sistemlerinden %55, rlzgar enerji
sistemlerinden %28 ve hidroelektrik enerjiden %11 olarak gerceklesmistir. Ozellikle
fotovoltaik gii¢, yaklasik 100 GW ilavesiyle yiiksek penetrasyon seviyesine ulagmuistir.
Dolayisiyla, fotovoltaik gii¢ tiretimi 2018 yilinda diinyanin en hizli biiyiiyen yenilenebilir
enerjisi haline gelmistir. Bu gelismelere paralel olarak, enerji ticareti i¢in fotovoltaik gii¢

tiretiminin tahmin edilmesi 6nemli bir gereksinim halini almigtir.

Fotovoltaik gii¢ sistemlerinin kurulumlarinda 6nemli gilines parametreleri olan global
glnes 1s1mimi, giineslenme siiresi ve hava sicakligi verilerinin modellenmesi amaciyla

literatiirde farkli deneysel metotlar kullanilmustir.

Despotovic ve ark. aylik ortalama giinliik difliz giines 1s1n1im1 modellemesi igin dogrusal
regresyon modelini kullanmis ve ortalama mutlak bagil hata 0,060 olarak elde edilmistir
[2]. Jamil ve ark. aylik ortalama giinliik difliz giines 1s1nim1 modellemesi i¢in dogrusal,
logaritmik ve iistel regresyon modellerinden faydalanmis ve karekok ortalama hatalar
sirastyla 0,8967 MJ/m?, 1,1360 MJ/m? ve 1,7705 MJ/m? olarak bulunmustur [3]. Filhove
ve ark. ginlik difiz giines s modellemesinde sigmoid lojistik fonksiyonunu

kullanarak karekdk ortalama hatay1 0,2718 MJ/m? olarak hesaplamuslardir [4].

Liao ve. ark. yillik ortalama giineslenme siiresi modellemesi igin dogrusal regresyon
modelini kullanmis ve belirlilik katsayis1 0,80 olarak elde edilmistir [5]. Chelbi ve ark.
aylik ortalama giinliik giineslenme siiresi modellemesi i¢in dogrusal regresyon modelinden

faydalanmis ve belirlilik katsayisi 0,7976 olarak bulunmustur [6].

Zhu ve ark. giinlik hava sicakligi modellemesi igin dogrusal regresyon modelinden
faydalanmig ve karekok ortalama hata 3,17 C olarak bulunmustur [7]. Ho ve ark. giinlik
maksimum hava sicakligi modellemesi i¢in rastgele orman regresyon modelini kullanmig

ve ortalama mutlak hata 1,67 C olarak elde edilmistir [8]. Wenbin ve ark. giinlik



maksimum ve minimum hava sicakligi modellemesinde siniizoidal egri uydurma metodunu

kullanarak korelasyon katsayilarini sirasiyla 0,83 ve 0,84 olarak hesaplamiglardir [9].

Literatiirde glines 1sin1min1 tahmin etmek i¢in ¢esitli makine 6grenimi, uzaktan algilama ve

deneysel modeller 6nerilmistir.

Chang ve Zhang saatlik / ginlik 1stnim oranimi kullanarak saatlik global giines 1smnimi1
tahmininin dogrulugunu iyilestirmislerdir [10]. Jiang ve ark. evrisimsel sinir aglarini
kullanarak uydu goriintiilerinden mekansal kaliplart ¢ikarmislar ve bunlari ¢ok katmanl
algilayicida kullanarak saatlik global giines isinimiyla iligkilendirmislerdir. Dogru ve

giivenilir tahmin elde etmislerdir [11].

Li ve ark. ¢ok degiskenli uyarlanabilir regresyon egri yontemi kullanarak meteorolojik
verilerdeki en Onemli degiskenleri se¢mis ve yatay bir yuzeyde saatlik global giines
1siniminin tahmini igin iyi bir performans elde etmistir [12]. Cornejo-Bueno ve ark. makine
Ogrenimi regresorleri olarak farkli Gauss siiregleri, destek vektdr regresyonu ve sinir
aglarint  kullanmiglar ve saatlik global giines 1simimi tahmininde asir1 G6grenme

makinelerinin etkin performansini gostermislerdir [13].

Manju ve ark. gunlik yatay global giines 1sinim1 tahmininde yiizey 6l¢tim verilerini uydu
Olgtim verilerinden daha uygun bulmuslardir [14]. Gouda ve ark. glinlik global giines
1siniminin yatay bir yizeyde tahmin edilmesi igin yilin giinii bazli hibrit siniis ve kosinis
dalga modelini onerdiler ve herhangi bir meteorolojik veriye ihtiyac duymadan iyi bir

tahmin elde etmislerdir [15].

Guermoui ve ark. agirliklandirilmig Gauss sureg regresyonuna dayali paralel ve basamakl
tahmin mimarileri onermisler ve gunlik global yatay giines 1smmimi1 tahminindeki
hassasiyeti arttirmiglardir [16]. Feng ve ark. gunluk yatay global giines 1ginimin1 tahmin
etmek igin sicakliga dayali ampirik ve makine 6grenme modellerini karsilastirmiglar ve
hibrit zihin evrimine dayali yapay sinir agi modelini uygun model olarak tavsiye

etmislerdir [17].

Bir deney kurami yaklasimi ile Makade ve ark. rakim, bagil nem ve giineslenme sUresi

degiskenlerini aylik ortalama yatay global giines 1sinimi1 tahmininde baskin parametreler



olarak belirlemistir [18]. Kisi ve ark. dinamik evrilen sinirsel-bulanik ¢ikarim sisteminin

aylik ortalama global giines 1s1n1mi1 tahminindeki verimini gostermislerdir [19].

A.G. Kaplan ve Y.A. Kaplan hareketli en kiigiik kareler yaklasimina dayanan kiibik,
kuadratik ve dogrusal modeller gelistirmisler ve gercek verilerle iyi bir uyum icinde olan
aylik ortalama global giines 1sinim1 degerlerini elde etmislerdir [20]. Anis ve ark. aylik
ortalama global giines 1sinim1 tahmini igin giineslenme siiresine dayali genellestirilmis
modeller tasarlamislar ve kiiresel performans gostergesi acisindan kuartik fonksiyonu en

tist siradaki model olarak tanimlamiglardir [21].

Gurel ve ark.,aylik ortalama giinliik global giines 1sinim1 degerlerini tahmin etmek icin
ileri beslemeli sinir ag1, ampirik modeller (ii¢ Angstrom tipi model), zaman serisi (Holt-
Winters) ve matematiksel modeller kullanmislardir. Basing, bagil nem, riizgar hizi, ortam
sicaklig1 ve giines 15181 siiresi verileri kullanilmis olup; ileri beslemeli sinir ag1 0,9911°lik

R?, 0,78’lik KOH ve % 4,9263’liik OMYH degerleriyle en basarili yontem olmustur [22].

Literaturde fotovoltaik glc tahmini icin pek ¢ok yapay zeka, metasezgisel optimizasyon ve

veri madenciligi modelleri 6nerilmistir.

Li ve ark. fotovoltaik gu¢ tahmini igin gok-evrenli optimizasyon algoritmasi ve destek
vektor makinesi igeren hibrit bir model 6nermislerdir. Gegmis gii¢ tiretimi ve hava durumu
verileri kullanilarak OKH degeri en az 0,0012 azaltilmistir [23]. Behera ve ark. fotovoltaik
glict tahmin etmek i¢in hizlandirilmis pargacik siirii optimizasyonu tabanli asir1 6grenme

makinesi kullanmiglar ve OMYH % 1,4440 olarak elde edilmistir [24].

Eseye ve ark. SCADA verilerine ve meteorolojik bilgilere dayanarak dalgacik doniisiimii,
pargacik siirli optimizasyonu ve destek vektdr makinesi iceren hibrit bir model
gelistirmisler ve NOMH degeri 0,4 olarak bulunmustur [25]. Koster ve ark. bolgesel
fotovoltaik gii¢ tahmini i¢in fotovoltaik referans sistemlerini karakterize etmisler ve OS

degerini nominal giiclin %1,1'ine diistirmiislerdir [26].

Douiri fotovoltaik karakteristikleri temsil etmek igin pargacik siirii optimizasyon
algoritmasi ile bir Takagi-Sugeno sinirsel-bulanik ¢ikarim sistemini ayarlamiglar ve

ortalama hatalar, genetik algoritma tabanli modele gére dortte bir azalmistir [27].



Larson ve ark. sayisal hava tahmininin en kiigiik kareler optimizasyonuna dayanan bir
tahmin yontemi Onermislerdir. BKOH’1n degeri, global yatay 1sinim ve fotovoltaik giic

¢ikisi verileri kullanilarak %10,3 - %14 araliginda bulunmustur [28].

El-Baz ve ark. olasilik tahminlerinin, enerji yonetim sistemi algoritmalari ve talep tarafi
yonetim algoritmalarina entegrasyonunu kolaylastirmistir. Tahmin yetenegi, siireklilik
modeline gore %48,6'ya yiikselmistir [29]. Hu ve ark. ultra kisa dénem fotovoltaik giig
tahmini i¢in yere dayali bulut goriintiilerini kullanmislardir. Radyal temelli fonksiyonlar

araciligiyla OMH ve OMYH degerleri sirasiyla 83,4 W ve %7,4 azalmistir [30].

VanDeventer ve ark. bir konut fotovoltaik sisteminin kisa donem gli¢ tahmini icin genetik
algoritmaya dayali destek vektdr makinesi modelini onermislerdir. Hava sicakligi, gilines
1sinimi ve fotovoltaik gii¢ verileri giris degiskenleri olarak kullanilmis ve KOH ve OMYH
degerleri sirasiyla %11,226 W ve %1,7052'ye ulagmistir [31].

Dong ve ark. fotovoltaik sistemlerin sistem parametrelerini ve durum degiskenlerini
tahmin etmek icin filtre tabanli beklenti maksimizasyonu ve Kalman filtreleme
mekanizmasi gelistirmislerdir. Gelistirilen model, kisa déonem fotovoltaik gii¢ tahmininde

NKOH dogrulugu agisindan iyi bir performans gostermistir [32].

Gao ve ark. fotovoltaik gi¢ tahmini icin uzun-kisa siireli bellek aglarin1 6nermislerdir.
Sayisal hava tahmini ile bulunan giinlik ortalama meteorolojik veriler giris olarak
kullanilmis ve ideal hava kosullari igin KOH degeri % 4,62'ye ulagsmistir [33]. Gulin ve
ark. bir gun sonraki fotovoltaik gii¢ tiretimini tahmin etmek i¢in sinir ag1 statik/ dinamik
cevrimici diizeltici gelistirmisler ve gug¢ Uretimi tahminindeki standart sapma %50

azalmistir [34].

Wang ve ark. bir glin sonraki fotovoltaik gu¢ Uretimini tahmin etmek icin evrisimsel sinir
ag1 ve uzun-kisa siireli sinir ag1 modelleri ile hibrit bir model olusturmuslar ve bu model,
cogunlukla fotovoltaik zaman serisi verileri kullanan tekli modellerden daha 1yi ¢alismistir
[35]. Wang ve ark. fotovoltaik sistemlerin giinliik gii¢ ¢iktilarini tahmin etmek i¢in kismi
fonksiyonel dogrusal regresyon modeli énermislerdir. Global yatay 1sinim ve fotovoltaik

gii¢ ¢1kist verileri kullanilarak OMS degeri 40,6277 ye diisiirilmistiir [36].



Han ve ark. fotovoltaik enerji Gretiminin orta ila uzun dénem tahmini igin kopula
fonksiyonunu ve uzun-kisa siireli bellek agini birlestirmislerdir. Olgiilen giic ve
meteorolojik veriler kullanilarak NKOH degeri % 10,01°¢ kadar azalmistir [37]. Yang ve
ark. geemis fotovoltaik gii¢ iiretim verilerini ve meteorolojik verileri kullanarak veri
madenciligine dayali tahmin yapmislardir. Giinesli giinlerde en diisitk KOH degeri 0,1028
ile benzer bulutlu modifikasyona sahip Markov zinciri modelinde goriiliirken, en diisiik
BMH degeri ise 9%0,88 ile benzer bulutlu modifikasyona sahip uzay fiizyonu modelinde

goriilmistiir [38].

Wang ve ark. mevsimsel fotovoltaik gii¢ tahmini i¢in dalgacik doniisiimii, derin evrigimsel
sinir ag1 ve kantil modellerini hibritlemisler ve KOH degeri 14,3381 olarak hesaplanmistir
[39]. He ve ark. destek vektor kantil regresyonu ve bulanik bilgi graniilasyonu
yontemlerini birlestirerek fotovoltaik giic iiretiminin olasilik yogunluk tahminini
yapmislardir. En diisiik hata degerleri OMYH igin %3,28, OBTH i¢in %23,37, KOH igin
4,15 ve OMH igin %134,362 olarak bulunmustur [40].

Ogawa ve ark. fotovoltaik gi¢ Udretimini tahmin etmek igin Gauss-Gauss-Kisitli-
Boltzmann-Makinesi tabanli derin sinir ag1 teknigini 6nermislerdir. Cok katmanli algilayici
modelinin standart sapmasi1 %10,6, Gauss-Gauss-Kisitli-Boltzmann-Makinesi ve c¢ok
katmanli algilayict igeren derin inang agr modelinin standart sapmast %4,1 ve beyin
firtinas1  optimizasyonu, Gauss-Gauss-Kisitli-Boltzmann-Makinesi ve ¢ok katmanl
algilayic1 iceren evrimsel derin inang ag1 modelinin standart sapmasi %1,8 olarak
gozlenmistir [41]. Sharifzadeh ve ark. fotovoltaik giig, sicaklik, saatlik degisken,
mevsimsel degisken, dogrudan giines 1s1nimi1 ve difiiz glines 1s1imi1 verilerini yapay sinir
aglar1 ve destek vektor regresyonunda Kkullanarak fotovoltaik gl¢ Uretimini tahmin
etmislerdir. Yapay sinir aglarinin ortalama kare hatast 1 saatlik ve 5 saatlik zaman
dilimlerinde 3,26x10* ve 6,5x10° olarak bulunurken, destek vektor regresyonunun
ortalama kare hatalar1 2,03x10° ve 5,51x102 olarak elde edilmistir [42].

Wood c¢esitli hava, ¢evre ve pazar degiskenlerini seffaf acik kutu O6grenme aginda
degerlendirerek giines enerjisi iiretimini tahmin etmislerdir. iki farkli veri seti hazirlanmis
olup, birinci ve ikinci veri setinin karekok ortalama hatalar1 sirasiyla 1044,4 MW ve 936,1
MW; belirlilik katsayilar1 ise sirastyla 0,975 ve 0,980 olarak bulunmustur. [43]. Heydari ve

ark. mikrosebekelerde giines enerjisi tahmini i¢in dalgacik doniisiimii, hibrit 6zellik se¢imi,



grup veri isleme yoOntemi tabanli sinir ag1 ve modifiye ¢ok amacgli meyve sinegi
optimizasyon algoritmasini hibritlemislerdir. Onerilen modelin karekok ortalama hatasi
0,017868, ortalama mutlak yiizdesel hatasi1 1,7275, ortalama mutlak hatas1 0,015095 ve
belirlilik katsayis1 0,99649 olarak goézlenmistir [44].

Dewangan ve ark. danismanli makine Ogrenme algoritmalar1 ve ortalama, medyan,
dogrusal regresyon ve dogrusal olmayan regresyon gibi farkli birlesik tahmin yontemleri
kullanarak fotovoltaik gli¢ tahmini yapmislardir [45]. Behera ve Niranjan, kisa donem
giines glicii tahmini i¢in ampirik mod ayrisma ve sinus kosinis optimizasyonu tabanli agirt
6grenme makinesi kullanmiglardir. Gelistirilen bu modelin, OMYH degeri %1,8852 olarak

hesaplanmustir [46].

Bu tez kapsaminda, fotovoltaik gii¢ santrallerinin gii¢ kalitesi, yedek kapasite planlamasi,
temel yiik planlamasi ve yiik takibi agilarindan verimli olmalarina ve santralle ilgili
gelecege yonelik yatirim, bakim, iiretim ve satis gibi konularda politikalar ve planlar
olusturulmasina katki saglamak, amacryla giines 1s1nim siddetini ve fotovoltaik gii¢ tiretimi
tahminleri yapilmustir., ilk olarak Polinom, Gauss ve Fourier egri uydurma yontemleri
kullanilarak Ankara ilinin 2007-2016 yillar1 arasindaki hava sicaklifi, giineslenme siiresi
ve global giines 1stmim siddeti verilerinin analizi yapilmistir. Sonrasinda, gri kurt karinca
aslan1 ve balina optimizasyon algoritmalar1 kullanilarak metasezgisel optimizasyon tabanl
cok katmanli algilayici modelleri olusturulmus ve n demetli meteorolojik giris verileri
aracili@iyla gilinliik toplam yatay giines 1sinimi tahmini ve gunlik fotovoltaik guc¢ tahmini
yapilmustir. Giinliik toplam yatay giines 1sinimi tahmininde hava sicakligi, bagil nem ve
difiiz yatay gilines 1sinimi meteorolojik verileri giris olarak kullanilirken; gunluk
fotovoltaik gii¢c tahmininde hava sicakligi, bagil nem, giinliik toplam yatay giines 1s1nimi1
ve difliz yatay giines 1sinim1 meteorolojik verileri giris olarak kullanilmistir. Gelistirilen
modellerde, kullanilan giris veri setlerinin tiirlerinin ve sayisinin tahminler tizerindeki

etkileri degerlendirilmistir.

Literatiirdeki ¢alismalarda, 0zellikle, kullanilan veri setlerinin 6zelliklerinin verilmemesi,
tahmin modellerinde daha ©nce siklikla kullanilan optimizasyon algoritmalarinin tercih
edilmesi, tahmin sonuglarinin siireklilik referans modeline gore iyilestirme sonuglarinin
verilmemesi bu alanda ortaya ¢ikan eksiklikler olarak goriilmistiir. Bahsedilen bu

cksiklikleri gidermek amaciyla, yeni hibrit tahmin modelleri gelistirilerek ¢6zum onerileri



sunulmustur. Gelistirilen hibrit modellerin tahmin performanslari, sureklilik referans
modeli ile karsilastirilarak calismanin  basaris1  gosterilmistir.  Ayrica, tahmin
performanslarinin degerlendirilmesinde literatiirde en c¢ok tercih edilen hata Glgekleri

kullanilmastir.

Giines parametrelerinin deneysel metotlarla modellemesi sonuglarinda; aylik toplam global
giines 1s1mim siddeti verilerinin uzun yillar modellemesinde 3 terimli Gauss modeli, aylik
toplam giineslenme siiresi ve aylik ortalama hava sicakligi verilerinin uzun yillar

modellemesinde 4 terimli Fourier modelleri en iyi kararlilig1 gostermistir.

Gilines 1s1mim1 tahmini ve fotovoltaik gili¢ tahmini sonuglarinda; gri kurt optimizasyonu
tabanli cok katmanl algilayict modeli, karinca aslan1 optimizasyonu tabanli ¢ok katmanli
algilayic1 ve balina optimizasyonuabanli ¢ok katmanli algilayict modellerine gore daha
basarili sonuclar sergilemistir. Ayrica, glines 1s1nimi tahmininde hava sicakligi ve bagil
nem parametrelerini igeren giris kombinasyonlari; fotovoltaik gii¢ tanmininde ise toplam
yatay gilines 1sinmmi ve difliz yatay giines 1smimi parametrelerini igeren giris
kombinasyonlari tahmin sonuglarinin iyilestirilmesine 6nemli katki saglamistir. Genel
olarak tahmin modellerinde, sigmoid aktivasyon fonksiyonu, hiperbolik tanjant ve sinls

aktivasyon fonksiyonlarina gore daha basarili sonuclar sergilemistir.

Bu doktora tezi bes boliimden olugmaktadir. Bu bdliimde giines parametrelerinin deneysel
metotlarla modellenmesi, glines 1sinim1 tahmini ve fotovoltaik gii¢c tahmini alanlarindaki

literatiir taramalar1 sunulmustur.

Ikinci béliimde; literatiirdeki giines 1s1n1m1 tahmini ve fotovoltaik gii¢ tahmini ¢alismalari
cok kisa, kisa, orta ve uzun donem zaman periyotlar1 6zelinde degerlendirilmistir. Ayrica,
her bir tahmin periyodunda giris verileri, tahmin araliklari, tahmin modelleri ve kararlilik

performanslar1 kapsamli olarak incelenmistir.

Ugiincii béliimde; tez ¢alismasinda kullanilan egri uydurma metotlari, yapay sinir agi,
metasezgisel optimizasyon algoritmalart ve gelistirilen hibrit tahmin modelleri
aciklanmistir. Ayrica, kullanilan metasezgisel optimizasyon algoritmalarinin sézde kodlari

ve gelistirilen hibrit tahmin modellerinin is akis diyagramlar1 kapsamli olarak sunulmustur.



Dordiincii  bolimde; tez kapsaminda  kullanilan  veri  setlerinin  6zellikleri
detaylandirilmistir. Egri uydurma yontemleri araciligiyla hava sicakligi, giineslenme siiresi
ve global gilines 1s1n1m1 verilerini modelleme sonuglar1 verilmistir. Ayrica, gri kurt, karinca
aslan1 ve balina optimizasyon algoritmalar1 tabanli ¢ok katmanli algilayict modelleri ve
¢ok demetli giris verileri kullanilarak gilines 1sinim1 ve fotovoltaik gii¢ tahminleri igin elde

edilen tahmin sonuglar1 sunulmustur.

Besinci boliimde ise; tez caligmasinda elde edilen sonuglara, degerlendirmelere ve

Onerilere yer verilmistir.
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2. LITERATURDE GUNES ISINIMI VE FOTOVOLTAIK GUC
TAHMINI iCIN KULLANILAN YONTEMLER

Toplam yatay giines 1s1nim siddeti, dogrudan normal giines 1s1mim siddeti ve difiiz yatay
giines 1s1mim giddeti bilesenlerinden olusur. Dogrudan normal gilines 1smim siddeti
(DNGI), giinesten dogrudan gelen giines 1s1nimin1 temsil ederken; difiiz yatay gilines 1g1n1m
(DYGI) siddeti ise giinesten gelen 1simimin toz ve bulutlar tarafindan gecerek yerytiziine
ulasan 1s1mn1m tiirtidiir. Bu iki giines 1sinimindan farkli olarak, yerytiizii sekillerine ¢arparak

yanstyan; yanstyan giines 1sinimi1 (YGI) da bulunmaktadir [47].

Toplam yatay giines 1sinim1 siddetine ait bilesenler Sekil 2.1°de gosterilmistir.

Sekil 2.1. Toplam yatay giines 151nim siddeti bilesenleri

Toplam yatay giines 1sinim1 siddetinin genel formull Esitlik 2.1°de gosterilmistir.

Toplam Yatay Giines Isinim Siddeti (TYGI) = Dogrudan Normal Gilines Isinim Siddeti (DNGI)X cos(6)
+Difiiz Yatay Giines Isinim Siddeti (DYGI) (2.1)

Fotovoltaik hiicreler, dmiirleri uzun, bakimlari kolay, hareketli pargalari olmayan ve giines
1isinlarint dogrudan elektrige doniistiiren sistemlerdir. Fotovoltaik moddller, PV sistemlerin

temel yap1 taslar1 olup, cevreyi koruyucu bir laminat i¢ine kapatilmis PV hiicre
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devrelerinden olusur. Fotovoltaik paneller, 6nceden kablolanmis, sahada takilabilir bir
tinite olarak monte edilmis bir veya daha fazla PV modiilii icerir. Bir fotovoltaik dizi,
herhangi bir sayida PV modiilii ve PV panelden olusan ; gic Ureten birimdir [48]. Bu tez

calismasinda PV sistemler tarafindan iiretilen toplam giiciin tahminine odaklanilmaktadir.

Giines enerji sistemlerinde fotovoltaik iinitenin elektriksel verimliliginin hesaplanmasi
[49], cat1 tipi fotovoltaik enerji miktarinin belirlenmesi [50] giines 1sinimi1 ve fotovoltaik
guc tahmini [51, 52], seviyelendirilmis maliyet tahmini [53], referans voltaj tahmini [54],
giic dontistiiriiclinlin gérev suresi tespiti [55], salimim karakteristik modellemesi [56], vb.
bircok farkli veri madenciligi uygulamalar1 yapilmistir. Bu uygulamalar arasinda,

cogunlukla, giines 151n1m1 ve fotovoltaik gii¢ tahmini 6n plana ¢ikmaktadir.

Literatiirde gilines 1smmmm1 ve fotovoltaik gli¢ tahmini igin 4 farkli zaman periyodu
kullanilmaktadir. Bunlar ¢ok kisa, kisa, orta ve uzun dénem periyotlaridir [57, 58]. Cok
kisa donem periyodu, guc dengesi veya kalitesi, rezerv kapasite planlamasi ve yiik takibi
icin 15 dakikaya kadar olan tahminleri igerir. Kisa donem periyodu, yedek kapasite
planlamasi, yiik takibi ve piyasa teklifi icin 15 dakikadan 1 saate kadar olan tahminleri
kapsamaktadir. Orta donem periyodu 1 saatten 1 gline kadar olan tahminleri icerirken,
uzun doénem periyodu 1 giin ve daha uzun sureleri iceren tahminleri kapsamaktadir. Orta
ve uzun donem periyotlarinin her ikisi de piyasa teklifi ve temel yiik planlamasi igin

kullanilmaktadir.

Asagidaki alt boliimlerde, literatiirdeki giines 1s1nimi tahmini ve fotovoltaik gii¢ tahmini
calismalar1 ¢ok kisa, kisa, orta ve uzun donem zaman periyotlar1 dikkate alinarak

degerlendirilmektedir.

2.1. Giines Isintm1 Tahmini

LiteratUrdeki giines 1simnimmi tahmin yontemleri incelenirken, her bir tahmin periyodu
bazinda, giris verileri, tahmin araligi, tahmin modelleri, tahmin dogruluklar1 ve tahmin
sonuclart degerlendirilmistir. Giines 1simim1 tahmini kapsaminda incelenen tiim
calismalarin igerik analizleri Cizelge 2.1’den Cizelge 2.4'e kadar ayrintili bir sekilde
sunulmustur. Ornegin; [59]'da 1 saat araliklarla giines 151n1m1 parametresini tahmin etmek

i¢in bulanik mantik, yapay sinir ag1 ve bulanik sinir ag1 modelleri glines 1s1nim1, gokyiizii
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kosullar1 ve sicaklik verilerini kullanmiglardir. Bu modellerin ortalama mutlak yizdesel
hatalar1 sirasiyla % 13,87, % 10,85 ve % 6,03 olarak elde edilmistir. BOylece, tahmin
dogrulugu acisindan bulanik sinir ag1 modeli yapay sinir agr modelinden daha iyi

performans gosterirken, yapay sinir ag1 modeli bulanik mantik modelini yenmistir.

Literatiirdeki gilines 1smmimi1 tahmin ¢alismalarinin  genel olarak degerlendirilmesi

sonucunda, asagidaki anlamli bulgular ve faydali 6neriler ortaya ¢ikarilmastir:

* Gilines 1smimi, hava sicakligi ve glineslenme siiresi en c¢ok kullanilan giris
parametreleridir. Bu giris verilerini atmosfer basinci, bagil nem ve riizgdr hizi
parametreleri takip eder. Ayrica, koordinatlar, gokyiizii goriintiisii, bulut ortiisii, yagis
miktari, riizgar yonu, zenit agisi, ay ve giin numaralar1 nadiren kullanilan giris verileri

arasinda yer almistir.

» Bu parametrelerin giines 1smimi tahmini iizerindeki etkileri incelenmeli ve tahmin

kararliligini1 optimize etmek i¢in en etkili olanlar kullanilmalidir.

* Yapay sinir aglar1 giines 1s1nim1 tahmininde genis bir uygulama alanimna sahiptir. Yapay
sinir aglarii ¢ok katmanli algilayici, destek vektor makineleri, destek vektdr regresyonu
ve K-ortalamalar algoritmasi takip eder. Ayrica, otoregresif modelleme, kendi kendini
diizenleyen haritalar, asir1 6grenme makinesi, k-en yakin komsu algoritmasi ve ates

bocegi algoritmasi da ayn1 amagcla kullanilmaktadir.

» Bu yontemlerin tahmin performanslari ayrintili olarak karsilastirilmali ve elde edilecek

sonuclara gore yeni hibrit tahmin yontemleri olusturulmalidir.

e Zaman araliklar1 genellikle kisa donem ve orta dénem periyotlarini igermektedir.
Ozellikle, kisa donemde 1 saatlik zaman araliklar1 ve orta dénemde 1 ginliik zaman

araliklar1 tahmin yontemlerinde dikkate alinmistir.

» Giines 1smimi tahminindeki diger gereksinimleri karsilamak i¢in ¢ok kisa dénem ve

uzun donem periyotlarini i¢eren daha fazla ¢alisma yapilmalidir.
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* Gilines 1s1nim1 tahmininin dogrulugunu 6lgmek i¢in karekok ortalama hata en ¢ok tercih

edilen hata Ol¢egidir. Karekdk ortalama hatadan sonra belirlilik katsayisi, ortalama

mutlak yiizdesel hata ve ortalama mutlak hata kullanim 6nceliklerine sahiptir.

» Bu dogruluk olgeklerinin timda, literatiir tutarliligini saglamak amaciyla gelecekteki

tahmin ¢alismalarinda hesaplanmalidir.

* Yapay sinir aglar1 genellikle otoregresif biitiinlesik hareketli ortalama, otoregresif ve

lineer regresyon modellerinden daha iyi tahmin sonuglar1 saglamaktadir. Ote yandan, bu

modeller genellikle destek vektor makinesi ve destek vektor regresyonu modelleri

tarafindan yenilirler.

Cizelge 2.1. Cok kisa donem giines 1s1n1im1 tahmininde kullanilan modeller

KOH =109,3 W/m?

Kaynak| Giris Verileri Tahmin Modelleri Tahmin Araliklari -I:ahmm Tahmin
Dogruluklari Sonuglari
Meteorolojik S Kaynakta _
[60] veriler Yapay sinir ag1 (YSA) belirtilmemistir. R=0,886 YSA
Giin 15181 Polinom cekirdekleri _
) - R=0,889,
saatleri, sicaklik,| tabanli destek vektor KOH=3 3 MJ/m2
acik gokyiizii ve | regresyonu (PC-DVR) ’
diinya dis1 giines
o i Kaynakta PC-DVR > RTF-
[61] | 15mim siddeti, | Radyal temelli belirtilmemisir. DVR
gerggk ve fonksiyonlara dayali R=0,887,
maksimum destek vektor KOH=3,4 MJ/m?
giineslenme  |regresyonu (RTF-DVR)
stiresi
Hava durumu | Cok katmanli algilayici ) Kaynakta
[62] verileri (CKA) 1-dk belirtilmemistir. CKA
Destek vektor B
Global yatay, | regresyonu (DVR) bKOH =%6,70
difiiz yatay ve : OM > SM >
[63] dogrudan Otoregre(s(gc I\r;])odelleme 1-dk bKOH =%3,62 DVR
normal 1g1n1m
Sireklilik modeli (SM) bKOH =%5,32
5-dk OMH=35,7 W/m?,
Destek vektor B OSH=1,20 W/m?
Giines 151m1mi, makineleri tabanl _ 2
[64] gokyazi yapay sinir ag1 10-dk Ool\gnzgdﬁ VV\\Zmzl DVM-YSA
goriintisi (DVM-YSA) =
15-dk OMH=51,8 W/m?,
OSH=4 W/m?
5-dk OSH=-2,6 W/m?,
Dogrudan k-en yakin komsu KOH =781 Wi®
. e - — 2
(5] | swwm difiz |0 00 modeli 10-dk OSH=-25 Wim®, | | \NE
1s1m, gokytizii (k-NNE) KOH =98,40 W/m
15- . X
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Cizelge 2.1. (devam) Cok kisa donem giines 1s1nim1 tahmininde kullanilan modeller

Cok katmanli
[66] | Gilines 1s1nim1 algilayici 10-dk R=0,89 CKA
Olzﬂny‘;ﬁ;igﬁ;k OMH=18,70 W/m?, |  Opt.
. o
[o7) | Cloval vatay modeli 15-dk [Ykon =107 oA
3 Optimize edilmis OMH=17,60 W/m?, RIN
yapay sinir ag1 1Ykon =%12
Cizelge 2.2. Kisa donem giines 1gmnimi1 tahmininde kullanilan modeller
Kaynak | Giris Verileri Tahmin Modelleri Tahmin Araliklar -I:ahmm Tahmin
Dogruluklar Sonuglari
Gilines 1511mi, . . . _ )
NS Destek vektdr makineleri OMH=56,8 W/m*, )
[64] gokyuzu tabanli yapay sinir ag1 20-dk OSH=5,30 W/m? DVM-YSA
gorintisi
Dogrudan
1stmim, diftiz k-en yakin komsu i OSH=-2 W/m?, i
(651 | \gmim, gokyiizi|  Kolektif modeli 20-dk KOH =134,5 W/mz2| <"NNE
goruntaleri
[66] Giines 1511 | Cok katmanli algilayici 20-dk R=0,81 CKA
Optimize edilmis k-en OMH=20,90 W/m?, Opt. K-NN
akin komsu modeli Ykon =%11,4 - K
(67 | Clobalyatay | yaxnxomsur 45-dk KOH = > Opt.
151n1m Optimize edilmis yapay OMH=20,40 W/m?, YSA
sinir ag IYkon =%10,5
Parametrik olmayan
[68] Global yatay onyiikleme yontemi 1-saat Kaynakta POO
1$In1m (POQ) belirtilmemistir.
a 1lSaI§E1Tr1nas Uyarlanabilir sinirsel- Kavnakta
[69] yaprancirmast, | jonik ¢ikarim sistemi 1-saat faynaxia | USBCS
bulut 6rtlisu, (USBCS) belirtilmemistir.
mevsim
Otoregresif biitiinlesik
. hareketli ortalama tabanli Kaynakta OBHO-
[70] Giines rgmim1 zaman gecikmeli sinir ag1 1-saat belirtilmemistir. ZGSA
(OBHO-ZGSA)
Glines 151n1mi,
giineslenme
stresi, riizgar | Genellestirilmis radyal
[71] hiz1 ve yoni, temelli fonksiyonlar 1-saat 'Kgynakt'a . GRTF
basing, nem, (GRTF) belirtilmemistir.
sicaklik, yagis
miktari
Global yatay, R?=0 90
[72] | diflz ve demet Yapay sinir ag1 1-saat KOH:‘V 2154 YSA
giines 1s1n1m1 B
. Dogrusal tahmin filtreleri OSH=17,44 W/m?,
[73] Giines 151m1mi1 (DTF) 1-saat KOH=68,41 W/m? DTF
k-ortalamalar tabanl ke
[74] Global yatay dogrusal olmayan 1-saat KOH=60,24 W/m?, ortalamalar
glines 151n1m1 otoregresif sinir ag1 NKOH=0,19 -DOOSA
(DOOSA)
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Cizelge 2.2. (devam) Kisa donem giines 1sinimi1 tahmininde kullanilan modeller

Birlestirilmis otoregresif

, o
[75] Gl(:l;ail;g; nes tabanli dinamik sistem 1-saat M'I\\I/I |Z0HH—/(§7i23' BO-DS
modeli (BODS) s
Diinya dis1 Kiimeleme, zaman serileri
radyasyon, hava | ve ¢ok katmanl algilayic1 | OMH=23,61 W/m?,
[76] sicakligy, riizgar | kullanan kolay hesaplama 1-saat NOMH=2,80 KHS
hiz1, riizgar yonii sistemi (KHS)
Global yatay o OSH=3,9 W/m?,
[77] Jsnim Yapay sinir ag1 1-saat KOH =779 W/m? YSA
. k-ortalamalar algoritmasi
Sicaklik, riizgar : :
[78] |hiz, bulut ortiisi, tabanli ¢ok ka:manlh 1-saat 1Y onnt =%65,90 k-ortalamalar
yags miktar: algilayici ék}-(cx’;a amalar - CKA
Genetik algoritma
2— = ..
[79] Sayisal haya _ grupl“aunmasma tab.anh. 1-saat R°=0,86, KOI;|—111,76 GA-AOM
durumu verileri | asir1 §grenme makinesi Wi/m
(GA-AOM)
Mycielski model R=0,88, R =081, ielski
) y KOH =13,90 W/m? Mycielski-
[80] Glines 1g1nimi1 - - — 1-saat Markov >
Mycielski-Markov hibrit R=0,84, R%=0,83, Mvcielski
) ycielski
modeli KOH =13,49 W/m?
[81] Gﬁnes 1s1n1mt, Cok deglskenll dogmsal R2:0 92
sicaklik, hava regresyon (CDDR) 1-saat ’ YSA > CDDR
kosullar Yapay sinir ag1 R?=0,99
Giines 1sinimi, Bulanik mantik (BM) OMYH=%13,87
gokyuzi Yapay sinir ag1 OMYH=%10,85 BSA > YSA >
9] kosullart, sicaklik [ gy 130,k sinir ag modeli et BM
verileri (BSA) OMYH=%6,03
Otoregresif modelleme NKOH=0,272
[g2] | Clobal yatay Yapay sinir ag1 1-saat NKOH =0271  |KF>YSA>OM
giines 1g1mimi
Kalman filtreleri (KF) NKOH =0,181
Kendi kendini diizenleyen _ 2
Ze.nith agisl, haritalar tabanli agir1 O(';/Il\t: ;?_ﬁ% /\ivgg '
azimut agist, 6grenme makinesi 7
diinya dis1 1g11m, (KKDH-AOM) )
[83] | 428N [ Geriye yayilimhi sinirag | 1-saat | OMH=12,89 Wit GKYKS[)E;A(;)B%S
s, €08 (GYSA) OMYH=%6,18
giines 1g1mimi, —
global giines Otoregresif biitiinlesik OMH=14.90 W/m?
hareketli ortalama ’ '
1$1n1mi =0
(OBHO) OMYH=%7,70
En kucuk kareler destek
vektor makinesi (EKK- OMH=33,70 W/m?
DVM)
Riizgar hiz1, bagil Radyal temelli OMH=43 W/m?
(84 | nem gokyuzii fonksiyonlar 1-saat EKK-DVM >
oOrtisu, atmosferik RTF>OM
gegirgenlik
Otoregresif modelleme OMH=62 W/m?
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Cizelge 2.2. (devam) Kisa donem giines 1s1nim1 tahmininde kullanilan modeller

Ay numarasi, giin
numarasli, glinliik
saat say1s1, ortam

Yapay sinir ag1

Ates bocegi algoritmasi
tabanli yapay sinir ag1

OMYH=%17,15,
KOH =95,91 W/m?

OMYH=%13, KOH
=85,12 W/m?

[85] | sicakligi, nem, (AB-YSA) AB-RO > RO >
. 1-saat
giines orani Rastgele orman (RO) OMYH=%9,78, AB-YSA > YSA
g KOH =74,45 W/m?
Ates bocegi algoritmasi 0
tabanli rastgele ormanlar OMYH_ 06,38, 2
(AB-RO) KOH =68,83 W/m
— 2 i
k-ortalamalar algoritmasi KOH= 58’6:50 /(\)/l//m » [ kon
. - 2 i
Gilneg zaman \y_ortalamalar-++ algoritmast KOH =45,27 W/ Tkon| - Trans. k-
serisi verileri =%23 ortalamalar >
[86] Kendi kendini duizenleyen | 1-saat |KOH =37,21 W/m? iYkon| KKDH >k-
haritalar (KKDH) =937 ortalamalar ++ >
k-ortalamalar
oo | on 208w, e
=0,
(Trans. k-ortalama) /065
; . . OMYH=%28,53,
Destek vektdr makineleri KOH =41,28 W/m?
Sicaklik, hava En diisiik mutlak biiziilme 0
basinci, bagil nem, ve segme operatori OMKH_ /020’39’2
iines wenith acisi (ENMBSO) KOH=44,87 W/m ABSO- ENMBSO
[g7] [BUnSH zemin acist, 1-saat > ENMBSO >
. rUZgir yonu’w Ates bocegi siiriisii DVM
riizgar hizi, yagis timi tabanl
ve secim operatorii (ABSO- KOH=28,05W/m
ENMBSO)
Ampirik mod ayrisma
tabanli dogrusal otoregresif bOMH =%8,82, bKOH
ve dogrusal olmayan sinir =%11,16
ag1 (AMA-DODOSA)
Kolektif ampirik mod
- DA-DODOSA >
Kiresel yatay | 2Yrsimi tabank dogrusal bOMH =9%5,18, bKOH KAMA-
[88] N otoregresif ve dogrusal 1-saat 0
giines 191n1m1 olmayan sinir ag1 (KAMA- =%6,19 DODOSA >
DODOSA) AMA-DODOSA
Dalgacik ayrigmasina dayali
dogrusal otoregresif ve bOMH =%2,76, bKOH
dogrusal olmayan sinir ag1 =%3,80
(DA-DODOSA)
Karar agaclari ve yapay bOMH =%21,10,
sinir aglar1 (KA-YSA) KOH =161 W/m?
) Kalz?f agaclari ve de'itzk bOMH =9%19.30,
Global yatay giineg| Vektor regresyonu (KA- KOH=163 W/m?
1s1inimi, atmosfer DVR) DVM-DVR >
[89] [basinci, nem, hava | Destek vektor makineleri ve| 1-saat DVM-YSA > KA-
- . bOMH =%18,50
sicakligi 5 - 1OV DVR > KA-YSA
g yapay 51n1¢g§2)1r1 (DVM KOH =150 W/m2

Destek vektor makineleri ve
destek vektdr regresyonu
(DVM-DVR)

bOMH =%16,70,
KOH =147 W/m?
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Cizelge 2.2. (devam) Kisa donem giines 1sinimi1 tahmininde kullanilan modeler

Yer verisine sahip yapay
sinir ag1 (YV-YSA)

Yer ve uydu verilerine sahip

KOH =110,6 W/m?,
[Ykon =%7,1

KOH =105,3 W/m?,

Yer verileri, | yapay sinir ag1 (YUV-YSA) [Ykon =%11,4 YUHTV-YSA>
uydudan turetilen Yer ve hava tahmini YUV-YSA>
90 - 1-saat = 2
[50] veriler, hava | verilerine sahip yapay sinir KOiI;I( 119’03 \7N4{m : YHTV-YSA >
durumu verileri ag1 (YHTV-YSA) KOH =701, YV-YSA
veritetingsei yapay i KOH <1047 Wiy,
ag1 (YUHTV-YSA) KOH =7BE%
Cizelge 2.3. Orta donem giines 1sinim1 tahmininde kullanilan modeller
. o . . Tahmin . . Tahmin
Kaynak | Giris Verileri Tahmin Modelleri Araliklart Tahmin Dogruluklari Sonuclart
Optimize edilmis k-en 90-dk Ol\_/IH:22,60 W/m2,
[67] Global yatay yakin komsu modeli IYkon =%15,8 Opt. k-NN >
giines 1s11m1 | Optimize edilmis yapay OMH=22,80 W/m?, Opt. YSA
A 90-dk . T
sinir ag1 1Y kon =%14,1
- 2
Global yatay 90-dk P?SE;SGGBVY/\//TW
[77] A Yapay sinir ag1 YSA
giines 15mim > saat OSH=14,5 W/m?,
KOH=107,4 W/m?
k-ortalamalar algoritmasi KOH=85,72 W/m?,
tabanli1 Bayes sinir aglari NKOH =0,533
(k-ortalamalar -BSA)
Kendi kendine organize
) olan haritalar tabanli KOH=00,58 Wim?, | OTKKDH-
Giines 151imt, S _ BSA > k-
. Bayes sinir aglari NKOH =0,586
[91] sicaklik, rizgar (KKOOH-BSA) 2-saat ortalamalar -
hizi, riizgar yonii BSA >
Oyu_n Feoﬂrik kendi KKOOH-BSA
harli(tilrl]a(ljrI r‘:elll()j:nz l? r]g?}/firs]ian KOH=82,76W/m,
N NKOH =0,521
sinir aglari
(OTKKDH-BSA)
. _ T :0
78] h?;faﬁgitrséﬁzi k-ortalamalar tabanli gok 2-saat Wonn =%21.10 |} ortalamalar -
y;lz‘;’lS miktart ’ katmanl algilayici 3-saat IY omn =%29,30 CKA
2-saat | R%=0,71, KOH=165,86
2
[90] Sayisal hava | Genetik algoritma tabanl Wim GA-AOM
durumu verileri | asir1 6grenme makinesi R2=0,59, KOH=200,36
3-saat 2
Wim
Meteorolojik Gauss sireg regresyonu e _ 2
[92] Veriler (GSR) 1-giin KOH=3,14 ki/m GSR
[o3) | Kureselyatay Yapay sinir agt 1-gin OKH=16,45 W/m? YSA
glines 1g1n1mi1
Sicaklik, basing,
[94] |riizgar hizi, giines Yapay sinir ag1 1-gln R2=0,98 YSA

15181, radyasyon




Cizelge 2.3. (devam) Orta donem giines 1s1nim1 tahmininde kullanilan modeller
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Yer verisine sahip yapay
sinir ag1

Yer ve uydu verisine sahip

KOH=162,8 W/m?,
iYKOH =%28

KOH=157,03 W/m?,
iYKOH =031

miktari, glines
1$1mimi

optimizasyonu tabanli agir1

6grenme makinesi
(MKO-AOM)

KOH =0,00125 W/m?

Yer verileri, yapay sinir ag1 YUHV-YSA>
[79] | uydudan tiretilen Yer ve hava tahmini i _ > | YHTV-YSA>
veriler, hava durumu| verisine sahip yapay sinir 6-saat KO;{ 148;3%V3V4{m ' YUV-YSA>
verileri agl KOH YV-YSA
ok headnn| | s suns
Py pay iYKOH =%35
agi
Yukseklik, enlem,
boylam, agiklik S e . 0
[95] indeksi, sicaklik, Yapay sinir ag 1-gin [R*=0,99, OMYH=%2,56 YSA
nem, basing
Yikseklik, enlem,
yagis miktart,
[96] |yagmurlu giin sayisi, Yapay sinir ag1 1-giin [R?=0,99, OMYH=%1,67 YSA
giin uzunlugu, giines
1smimi
Partikil maddeler, R?=0,95,
[97] |ruzgar hizi, sicaklik,| Cok katmanl algilayici 1-glin OMYH=%0,05, CKA
nem KOH=0,14 J/cm?
Diinya dist OSH=357 W/m?
. Yapay sinir ag1 -gun =%1,36,
[98] radyasyon, sicaklik, pay sinir a3 1-gil OMYH=%1 36 YSA
nem, riizgar hizi, KOH=1589 W/m?
yagis miktari
Zaman, sicaklik, Uclii iistel diizlestirme . OMH=46,08 W/m?, -
[99] nem, giines 1§in1mi1 modeli (UUD) 1-gtin OMYH=%12,22 uub
Yagis miktari, En kicuk kareler Kaynakta
radyasyon akisi, regresyonu belirtilmemisgtir.
[100] | hava basinci, nem, . L 1-glin -
bulut értiisii, Ileri beslemeli sinir ag1 'K{?Iynaktfa ’
sicaklik, radyasyon belirtilmemistir.
Cok katmanli algilayict OMYH=%6,56
[101] Glines enerjisi . L 1-gin Kaynakta -
Ozbilgi tabanli sinir ag1 belirtilmenmistir.
Gradyan inig algoritmasi
tabanli yapay sinir ag1 OMYH=%86,30
[102] Ortalama giinlik (GI-YSA) 1-giin LM-YSA >
glines 13mn1m1 Levenberg-Marquardt GI-YSA
algoritmasi tabanli yapay OMYH=%85,60
sinir ag1 (LM-YSA)
Klasik agir1 6grenme _ 9
makinesi (K-AOM) KOH =0,00136 W/m
Toplam ozon
miktari, toplam A
[103] | yagis suyu, bulut Mercan kayaliklar1 1-giin Ml;O-AAO'OMM >
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Cizelge 2.3. (devam) Orta donem giines 1s1inim1 tahmininde kullanilan modeller

Cok katmanl algilayict

R?=0,82, OMSH=360,77

W/m?
Sicaklik, bagil nem, - -
[104] riizgar thZl Optimal beyin cerrahi 1-gin OBC-CKA >
giineslenme siiresi algoritmast tabanli ¢ok R2=0,83, OMSH GKA
katmanli algilayici =356,81 W/m?
(OBC-CKA)
Maksimum ve | Genetik programlama (GP) R?=0,76, OMYH=%6,46
minimum hava Yapay sinir agi R?=0,74, OMYH=%6,98
[105] sicakligi, . . 1-qiin AB-DVM >
giineslenme siiresi, | Ates bocegi algoritmasi g GP > YSA
global giines tabanl destek vektor R?=0,79, OMYH=%6,22
radyasyonu makineleri (AB-DVM)
Cizelge 2.4. Uzun donem giines 1ginim1 tahmininde kullanilan modeller
. oo . . Tahmin . - Tahmin
Kaynak Giris Verileri Tahmin Modelleri Araliklart Tahmin Dogruluklart Sonuclart
Y iikseklik,
[106] guﬁfiﬁ?ﬁf&g‘lﬁs" Yapay sinir a1 1-ay KOH =4,12 W/m? YSA
minimum sicaklik
Otoregresif biitiinlesik bOMH =%7,36, bkKOH
o hareketli ortalama =%9,60
(1072 in‘;?:“ é‘;;eti"e” Coklu dogrusal L bOMH =%9,04, | YSA>CDR
s1c;{<11g1y regresyon (CDR) y bKOH =9%10,23 > OBHO
Yapay sinir agi bOMH =%4,17, bKOH
pay SI a8 =9%5,85
algormas abanl R=045, OMH=6,15 Wi,
& o1 1aba KOH =7,79 W/m?
yapay sinir agi
Ortalama bagil i
rem. ortalama Levenperg Marquardt R=0,95, OMH=0,78 W/m?,
e algoritmasi tabanl KOH =1.04 W/m?
IStasy = ; . ..
[108] | seviyesi basmnci, |Ol¢eklieslenik gradyan| 1 5y OEG-YSA >
ortalama hava algoritmas1 tabanli R=0,89, OMH=1,30 W/m?,| EGYAYSA
sicakligs, yil, ay yapay sinir a1 KOH =1,71 W/m? > GI-YSA
enlem, boylam, (OEG-YSA)
yukseklik Esnek geri yayilma
algoritmasi tabanl R=0,71, OMH=2,45 W/m?,
yapay sinir agi KOH =3,10 W/m?
(EGYAYSA)

2.2. Fotovoltaik Gug Tahmini

Giines 1s1nimmi1 tahminine benzer sekilde, literatiirdeki fotovoltaik giic tahmin yontemleri

incelenirken, her bir tahmin periyodu bazinda, giris verileri, tahmin araligi, tahmin

modelleri, tahmin dogruluklari ve tahmin sonuglar1 degerlendirilmistir. Fotovoltaik gii¢
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tahmini kapsaminda incelenen tiim ¢alismalarin igerik analizleri Cizelge 2.5’den Cizelge
2.8'e kadar ayrintili olarak sunulmustur. Ornegin; [109]'da fotovoltaik glic parametresini 1
saatlik araliklarla tahmin etmek amaciyla uyarlanabilir ileri beslemeli sinir agi, dinamik
yinelemeli sinir ag1 ve radyal temelli fonksiyonlar modellerinde giines 1sinimi, fotovoltaik
hiicre sicaklig1 ve gii¢ ¢ikist verileri kullanilmistir. Bu modellerin korelasyon katsayilari
sirastyla 0,998, 0,981 ve 0,991 olarak elde edilmistir. Dolayisiyla, tahmin performansi
acisindan uyarlanabilir ileri beslemeli sinir agr modeli radyal temelli fonksiyon
modelinden daha iyi bir performans gosterirken, radyal temelli fonksiyon modeli dinamik

yinelemeli sinir ag1 modelinden daha iyi performans gostermistir.

Literaturdeki fotovoltaik guc¢ tahmin c¢alismalarinin genel olarak degerlendirilmesi

sonucunda, asagidaki faydali oriintiiler ve etkin oneriler elde edilmistir:

*» Fotovoltaik gii¢, giines 1s1n1m1 ve hava sicakligl en ¢cok kullanilan giris parametreleridir.
Bagil nem ve riizgar hizi parametreleri bu giris verilerini takip etmektedir. Bu
parametrelere ek olarak, gokylizii goriintiisii, bulut ortiisli, yagis miktari, giineslenme

stiresi ve hava basinci parametreleri nadiren kullanilan giris parametreleridir.

> Bu parametrelerin fotovoltaik glc¢ tahmini Gzerindeki etkileri analiz edilmeli ve tahmin

kararliliginin iyilestirilmesi i¢in en gii¢lii olanlar giris verisi olarak kullanilmalidir.

* Yapay sinir aglari, fotovoltaik giic tahmininde yaygin bir uygulama alanina sahiptir.
Otoregresif biitiinlesik hareketli ortalama, destek vektor regresyonu ve destek vektor
makineleri  yapay sinir aglarinin ardindan gelmektedir. Buna ek olarak, kolektif
ogrenme, digsal degisken kaynakli otoregresif modelleme, radyal temelli fonksiyonlar,
yinelemeli sinir aglari ve ¢ok katmanli algilayict da benzer amaglar igin

kullanilmaktadir.

» Bu yontemlerin tahmin bagarilart derinlemesine karsilastirilmali ve bu baglamda yeni

hibrit tahmin sistemleri olusturulmalidir.

* Zaman araliklar1 genellikle ¢cok kisa donem, kisa donem ve orta donem periyotlarina

yogunlasmaktadir. Ozellikle ¢cok kisa donemde 15 dakikalik zaman araliklari, kisa
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donemde 1 saatlik zaman araliklar1 ve orta donemde 1 glinluk zaman araliklar1 tahmin

yontemlerinde dikkate alinmaktadir.

» Fotovoltaik giic tahminindeki diger gereksinimleri yerine getirmek i¢in uzun donem

zaman araliklarini iceren daha fazla ¢alisma yapilmalidir.

* Ortalama mutlak hata, fotovoltaik gii¢ tahmin performansini1 degerlendirmek i¢in en gok
kullanilan hata &lgegidir. Ortalama mutlak yilizdesel hata, karekok ortalama hata ve
normallestirilmis karekok ortalama hata da ortalama mutlak hata O6l¢eginden sonra

kullanim 6nceligine sahip hata 6lcekleridir.

» Bu performans 6lgeklerinin tiimii, literatiir tutarliligina katkida bulunmak amaciyla daha

sonraki tahmin ¢alismalarinda hesaplanmalidir.

* Otoregresif biitiinlesik hareketli ortalama modeline gore yapay sinir aglar1 ve mevsimsel
otoregresif biitlinlesik hareketli ortalama modeline gore destek vektor makineleri daha iyi
tahmin sonuglar1 saglamaktadir. Buna karsin, yapay sinir aglar1 genellikle destek vektor

regresyonu modelleri tarafindan yenilmektedir.

Cizelge 2.5. Cok kisa donem fotovoltaik gii¢c tahmininde kullanilan modeller

. oo . . Tahmin Tahmin Tahmin
Kaynak | Girig Verileri Tahmin Modelleri Araliklart Dogruluklar Sonuclari
Mevsimsel otor(_egresif biitiinlesik NKOH =0.095 Mevsimsel
_ hareketli ortalama ! OBHO-
Fo:rovoltmk Destek vektdr makineleri Kzflypakta NKOH =0,096 DVM >
[110] guc cikist belirtilmem Mevsimsel
Mevsimsel otoregresif biitiinlesik | jstir. evsimse
hareketli ortalama tabanli destek NKOH =0,094 | OBHO>
vektor makineleri DVM
Giig ¢ikisi,
sicaklik, giines| Yapay ar1 kolonisi tabanli ¢ok ) R?=0,947, )
[111] 1siimi, bagil | katmanli algilayict (YAK-CKA) 5-dk OMYH=%3,70 YAK-GKA
nem
[112] |Gtnes enerjisi Yapay sinir a1 5-dk KOH =35,43 W YSA
uretimi
KOH =35,50 kW,
ik 5-dk Ykon =%15,10
Fotovoltai _ YSA >
[113] | gug, gokylzi Yapay sinir ag1 10-dk KI?{H _ﬂfz(i lé\(/)v’ YSA- OHO
gorintisi KoH™ ’k >YSA-kNN
KOH =42,50 kW,
15-dk iYKOH:%26,20
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Cizelge 2.5. (devam) Cok kisa donem fotovoltaik gii¢ tahmininde kullanilan modeller

5-dk KOH =36,40 kW,
IYKOH:%12,90
Yapay sinir ag1 tabanli _
otoregresif hareketli 10-dk KOH —4_14,10 KW,
Y «on=%16,30
ortalama
15-dk KOH =46,40 kW,
[113] Fotovoltaik giic, 1Y koH=%19,40
gokyuzl gorintisu 5-dk KOH =37,10 kW,
o . : iYKOHZO/Oll,ZO
. =
algoritmasi Yion=%14
KOH =46,40 kW,
15-dk 1Y«on=%19,40
Fotovoltaik giic, giines [ Sinir ag1 kolektif modeli OMH =57,56 kW,
[114] 1simimi, sicaklik, nem, (SAKM) 10-dk OBH=%5 SAKM > DVR
rizgir hizs Destek vektor regresyonu OMH =64,47 kW,
gresy OBH=%5,60
Fotovoltaik g, riizgar|  Beyin proje tabanh OSH=-0,0020,
171, basing, glines evrimsel hesaplama - =0, ,
115 hizi, b imsel hesapl 15-dk KOH =0,068 kW BPTEH
1smimi, sicaklik, nem (BPTEH) NKOH =0,18
Lo Digsal degisken kaynakli
[116] r?ifr\g?lﬁl:tigusl’cﬁﬁi otoregresif yapay sinir 15-dk NKOH =0,09 DDO-YSA
st & ag1 (DDO-YSA)
Cizelge 2.6. Kisa donem fotovoltaik gii¢ tahmininde kullanilan modeller
. o . . Tahmin . g Tahmin
Kaynak Giris Verileri Tahmin Modelleri Araliklar Tahmin Dogruluklari Sonuglart
20-dk OMH=75,56 kW,
Sinir ag1 kolektif OBH=6,57%
o modeli OMH=86,42 kW,
Fotovoltaik guc, gunes 30-dk OBH=7.51% SAKM>
[114] | 1smimu, sicaklik, nem, — ' DVR
rlizgar hizi 20-dk OMH=82,05 kW,
Destek vektor OBH=7,13%
regresyonu OMH=94,13 kW,
30-dk OBH=8,18%
[112] | Fotovoltaik glic tretimi Yapay sinir ag1 35-dk KOH =54,11 W YSA
Fotovoltaik glig, rizgar Bevin proie tabanli OSH=-0,0023, KOH
[115] | hizi, basing, 1sinim, Yyin proj 45-dk | =0,098 kW, NKOH | BPTEH
evrimsel hesaplama _
sicaklik, nem =0,27
e . o R=0,988, OMH=9,03
PV gi¢ oriintileri, Biyo-etkilesimli 30-dk KW
[117] giines 1s1n1m1, ortam | kiimeleme algoritmasi R=0.984 BEK
caklig BEK - T
sicakligl (BEK) 1-saat | MH=11,31 kW
Yagis tipi, gokyiizii tipi, AdaBoost RO > k-NN >
i V‘?i“zll’. Dogrusal regresyon R?=0,004, OKH=4 | YSA >DVR
[11g] | "emsieakiic yUKSelL, (OR) 1-saat (%-0,7) > SVRA >
radyasyon, basing, DR >
yiizey sicaklig1, SVRA, DVR,YSA, k- AdaBoost
atmosfer basinci NN, RO
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Cizelge 2.6. (devam) Kisa donem fotovoltaik gii¢ tahmininde kullanilan modeller

Fotovoltaik gug, aerosol

Geriye yayiliml sinir

[119] |indeks verileri, sicaklik, 5 1-saat OMYH =%7,04 GYSA
nem, riizgar hizi g
Otoregresif model [Y«on =%27
[120] Fotovoltaik gii¢ Digsal degisken 1-saat . DD-OM >
kaynakli otoregresif IYkon =%35 oM
model (DD-OM)
i e
UIBSA OMYH=%2,30
Glines 1511mi, ( ) UIBSA >
otovoltaik hiicre Inamik yinelemeli -saat =0, ,
109 f Itaik hi Dinamik yinelemeli 1 R=0,981 RTE > DYSA
sicakligy, gii¢ ¢ikist sinir ag1 (DYSA) OMYH=%5,98
Radyal temelli R=0,991,
fonksiyonlar OMYH=%4,67
GA-YSA >
- Otoregresif biitiinlesik ) R?=0,92, OMH=72 kW, YSA >
[121] | Fotovoltaik gl erkist | ™ olcetli ortalama 1-saat [Ykon =%1 OBHO
Cizelge 2.7. Orta donem fotovoltaik gu¢ tahmininde kullanilan modeller
. o . . Tahmin . N Tahmin
Kaynak Giris Verileri Tahmin Modelleri Araliklart Tahmin Dogruluklart Sonuglart
PV gug orantleri, PRI, _ _
[117] | giines 1s1n1m1, ortam . Biyo etkﬂesuph 2-saat R=0,978, OMH=14,67 BEK
< kiimeleme algoritmasi kw
sicakligi
2— =
Otoregresif biitlinlesik R O,86|,(\?VMH 102
hareketli ortalama Y on %10
R2=0.86, OMH=89 GA-YSA>
[121] | Fotovoltaik gii¢ ¢ikist Yapay sinir ag1 2-saat kw, YSA >
iYKOH =011 OBHO
2 _
Genetik algoritma R _O’QiVSMH_GZ
tabanli yapay sinir ag1 Y kon =%635
Yatay gﬁnes 1s1nimi, KO|ektIf varyans a@lgl Kaynakta
modeli belirtil istir.
[122] s'1.ca.1.<1£k, toiplam bulut : 3-saat clirtiimemistr )
ortusu, azimut agist, Kolektif ¢ikt1 Kaynakta
giines ytikseklik agis istatistikleri belirtilmemistir.
Basit liner model OMH=0,47 kW, KOH
(BLM) =0,64 kW
[123] Giines 1s1mim1, hava | Takagi-Sugeno bulanik 3-saat OMH=0,44 kW, KOH| TSBM >
sicakligi, bulut miktari modeli (TSBM) =0,62 kW BLM > GKM
Genellestirilmis katk1 OMH=0,64 kW, KOH
modeli (GKM) =0,64 kKW
S Dissal degisken
[116] |Fotovoltaik gug, glines| .o iy otoregresif | 1-giin NKOH =0,19 DDO-YSA

1s1n1mi, ortam sicakligi

yapay sinir ag1




23

Cizelge 2.7. (devam) Orta donem fotovoltaik giic tahmininde kullanilan modeler

Gegmis guc Uretimi Pargacik siiri
. ' | optimizasyonu tabanli e OMH=57,30 kW, i
[124] Slcak]ﬂ;’%ﬁfﬁf‘nlm‘ geriye yayiiml siniraga| ~ 90" | OMYH=%12,48 | PSO-CYSS
yoguniug (PSO-GYSS)
Hava basinci,
giineglenme siiresi,
bulut, riizgar hiz, i ) :
[125] riizgar yonii, bagl k-ortalamalar tab_anh 1-giin OMYH=%10,80 k-ortalamalar
g radyal temelli RTF
nem, hava sicakligi, .
. fonksiyonlar
glines 1s1n1mi,
fotovoltaik gl¢
Bulanik mantik tabanl
[126] | Havadurumu verisi | yinelemeli sinir aglar1 | 1-gln OMH=0,22 kW BM-YSA
(BM-YSA)
Uretilen gii¢, 151n1m,
yagis miktari, riizgar _ CDDR >
[127] hizi, giineslenme Yapay sinir ag1 1-gln MHSS _3_7’24 KW, YSA > DVM
L e . MYHSS=%10,24
suresi, nem, ¢iy > k-NN
sicaklig1
Cok degiskenli _
L OMS=78,70 W
uyarlanabilir regresyon —o !
egrileri (CDURE) OMYH=%28,80
Yapay sinir ag1 OMS=87,80 W,
pay & OMYH=%30 CDURE >
[128] Fotovoltaik giic cikist k-en yakin komsu 1-qin OMS=82,20 W, DVR > YSA
gue griis algoritmast g OMYH=%34,60 |>SVRA>k-
NN
o ows-s5 10w
=0
(SVRA) OMYH=%32,60
Destek vektor OMS=77,30 W,
regresyonu OMYH=%29,50
Ogrenmeli vektor
kuantalama, destek
vektor regresyonu ve OBH=%3,29, KOH
Fotovoltaik gii¢ ¢ikisi, . kendi kend'm =350 W
sicaklik, yagis diizenleyen haritalar KKDH-OVK-
[129] | olasiligy, riizgar yona, | Nibrit modeli (KKDH- |4 g4, DVR > DVR
rlizgar hizi, ultraviyole OVK-DVR) > YSA
radyasyon indeksi Destek vektor OBH=%4,01, KOH
regresyonu =402,5W
e OBH=%5,41, KOH
Yapay sinir ag1 =529 2 W
Cizelge 2.8. Uzun donem fotovoltaik gu¢ tahmininde kullanilan modeller
. o . . Tahmin Tahmin Tahmin
Kaynak Giris Verileri Tahmin Modelleri Araliklari Dogruluklar Sonuclari
5-glin OMYH =%7,60,
[130] | Clines smim hava |- po o yektr makinesi ] NKOH=0,18 DVM
sicaklig1 10-giin (her iki periyodun
ortalamasi)
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Cizelge 2.8. (devam) Uzun donem fotovoltaik gii¢ tahmininde kullanilan modeller

Sayisal hava durumu Gradyan yukseltme

[131] verileri makinesi (GYM) 1-ay KP=0,01211 GYM
Evrimsel mevsimsel
ayrigma en kii¢iik kareler OMYH=%7,84,
destek vektdr regresyonu KOH =0,16 GWh
(EMA- EKKDVR)
En kiicik kareler destek OMYH =%14,37, EMA-
vektor regresyonu KOH =0,21 GWh | EKKDVR>
S Mevsimsel
.. . Otoregresif biitiinlesik ) OMYH =%22,70,
[132] | Giines enerjisi gikist hareketli ortalama l-ay KOH =0,43 GWh ESEBSI‘; S

Mevsimsel otoregresif

—0 OBHO >
biitiinlesik hareketli OMYH =9%11,14,

KOH =0,19 GWh GRSA

ortalama
Genellestirilmis OMYH =%36.02
regresyon sinir ag1 —( 2D AT
(GRSA) KOH =0,62 GWh

Onceki boliimlerde giines 1s1n1mi1 ve fotovoltaik giic tahminleri birbirinden bagimsiz olarak

degerlendirilmistir. Her iki literatlir taramalarinin bir sonucu olarak asagidaki degerli

cikarimlar elde edilmistir:

Literatiirde tahmin araliklar1 ve tahmin hatalar1 belirtilmeyen ¢alismalar vardir. Zaman
periyotuna dayali degerlendirmeleri miimkiin kilmak i¢in tahmin araliklar1 belirtilmeli

ve dogruluk bazli karsilastirmalart miimkiin kilmak i¢in tahmin hatalar1 sunulmalidir.

Genetik algoritma, evrimsel algoritma, pargacik siirli optimizasyonu, Levenberg-
Marquardt algoritmasi, yapay ar1 koloni algoritmasi, ates bocegi siirlisii optimizasyonu,
mercan resifleri optimizasyonu gibi sinirli optimizasyon uygulamalar1 vardir. Bu
optimizasyon yontemlerine ek olarak, karinca aslani, gri kurt, yusufeuk, giive alevi,
balina, kokli aga¢ vb. diger yeni optimizasyon algoritmalart tahmin siireglerine

eklenmelidir.

Giines 1s1im1 tahmininde kullanilan KOH, R?, OMYH ve OMH'a ve fotovoltaik gii¢
tahmininde kullanilan OMH, OMYH, KOH ve NKOH hata Olceklerine ek olarak,
uygun kiyaslama testleri i¢in siireklilik referans modeline gore iyilestirme yiizdeleri de
verilmelidir. Clnku, sireklilik referans modeli her iki literatiirde de en yaygmn

kullanilan referans modelidir.
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o Literatiirdeki ilgili her ¢calismanin kendi giris verileri, zaman araligi, dogruluk 6lgegi ve
tahmin modeli vardir. Bu duruma ek olarak, yapici ve etkin karsilastirmalar yapmanin
tek yolu olan sureklilik referans modelinin kullanimi literatiirde nispeten sinirlidir. Bu
nedenlerden dolayi, bu asamada, tahmin modellerinin performansi hakkinda kesin
degerlendirmeler yapmak miimkiin degildir. Ancak, literatiirdeki c¢aligmalarda
gozlendigi iizere; hibrit glines tahmin yontemleri tekil giines tahmin yontemlerine gore

daha diistik tahmin hatalar1 saglamaktadir.

e Son olarak, ¢ok mevsimli veriler, tahmin yontemlerinin mevsimsel degisikliklerden
etkilenip etkilenmedigini ortaya ¢ikarmak icin kullanilabilir. Ayrica, arastirmacilarin bu
alandaki deneyimlerini paylagsmalarini saglamak amaciyla diinya ¢apinda ortak standart

bir veri taban1 da olusturulabilir.

Literatiirde giines 1s1nimu1 ve fotovoltaik gii¢ tahmini ¢alismalarina ek olarak, giines enerjisi
sistemlerinin performans optimizasyonu icin ¢esitli kontrol stratejilerine odaklanan baska

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

Bu boliimde tez asamasinda kullanilan egri uydurma yontemleri, yapay sinir aglari,

metasezgisel algoritmalar ve gelistirilen hibrit modeller anlatilmistir.

3.1. Egri Uydurma Yontemleri

Egri uydurma yontemleri; deney sonunda elde edilen noktasal X degerlerini en yakindan
temsil eden bir y=f(x) egrisi bulma islemidir. Verilerin matematiksel bir modele uymasi
icin kullanilan yontemler olarak da disiiniilebilir. Olusturulan egri uydurma yontemleriyle,
verilerin analizi, 6nizlemesi ve gozlenmesi kolaylagsmaktadir. Tez kapsaminda kullanilan

Polinom, Gauss ve Fourier egri uydurma modelleri asagida kisaca agiklanmistir [142].

3.1.1. Polinom modellemesi

Polinomlar genellikle basit ampirik model gerektiginde, enterpolasyon veya
ekstrapolasyon ve kiiresel bir uyum kullanarak verileri karakterize etmek igin kullanilir.
Polinom modelinde olusturulacak fonksiyonun parametrelere dogrusal olarak bagli olmasi
nedeniyle minimizasyon problemi dogrusal ve kolay ¢Ozulebilir bir durumda olur [142-
144].

Polinom modellemesinin genellestirilmis formiilii Es. 3.1°de verilmistir: Burada n+1

polinom sirasini, n polinom derecesini ve p; polinom katsayilarini ifade etmektedir.
y=Yrtlpx™1=t 1<n<9 (3.1)
3.1.2. Gauss modellemesi

Tepe degerlerinin uydurulmasi i¢in Gauss modeli kullanilir. Bilim ve miihendisligin bir¢ok
alaninda Gauss tepelerine rastlanir. Gauss modellemesinin genellestirilmis formiilii Es.

3.2°de verilmistir [142]. Burada a genligi, b agirlik merkezini (konumu), ¢ tepe genisligini

ve n uygunluk i¢in tepe sayisini temsil etmektedir.
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-9
y=Xiaqel * 71, 1<n<8 (3.2)
3.1.3. Fourier modellemesi

Fourier modeli, sinlis ve kosiniis fonksiyonlarinin toplami olup, periyodik bir sinyali
tanimlamak i¢in kullanilan fonksiyondur. Herhangi bir zaman serisinin siniis egrisi ile
modellenebilecegini ifade eder. Trigonometrik formda veya iistel formda temsil edilir.
Fourier modellemesinin genellestirilmis formiilii Es. 3.3°de verilmistir [142, 145]. Burada
a, sinyaldeki herhangi bir offset degerini belirler ve i=0 kosinlis terimi ile

iligkilendirilmistir. w sinyalin temel frekansini ve n serideki terimlerin sayisini ifade eder.
y =ay+ X, a; cos(iwx) + b;sin (iwx), 1<n<8 (3.3)
3.2. Yapay Sinir Aglar

Bilindigi gibi; yeryiiziinde insan beyni karmagik ve gizemli hesap yapabilen muazzam
Ozelliklere sahiptir. Yapay sinir aglari, insan beyninin biyolojik néronlarindan esinlenerek
gelistirilmis olup; yeni bilgiler {iretebilen, kesfedebilen, 6grenebilen verimli sistemlerdir.
Insan beyninin sahip oldugu isleyis ozellikleri, yapay sinir ag1 modellerinin gelismesine

yardimc1 olmustur [146].

Yapay sinir aglari, birbirleri ile baglantili néronlardan olusmaktadir. Literatiire bakildigi
zaman yapay sinir aglari, néron ara baglanti yapilarina gore ileri beslemeli ve geri

beslemeli olmak tizere iki farkli ag yapisina sahiptir.

Ileri beslemeli yapay sinir aglar1 en basit ve yaygin olarak kullanilan ag ¢esidi olup, bu
agda bilgiler, giris katmanindan ¢ikis katmanina dogru tek yonlii baglantilar kullanilarak
taginmaktadir [146]. Bu aglar statik olarak bilinip; tek katmanli algilayict ve ¢cok katmanli

algilayici olmak tizere iki cesittir.

Geri beslemeli yapay sinir aglarinda bir néronun ¢iktis1 her zaman kendisinden sonra gelen
néronun girisi olmayip; kendisinden Once gelen veya kendisine giris verisi olarak

kullanilabilmektedir. Boylece girisler, hem ileri hem de geri yonde iletilmis olur. Geri
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beslemeli yapay sinir aglar1 sahip oldugu bu 06zellik ile dogrusal olmayan bir davranig
gOsterirler [146-148]. Bu aglar da dinamik olarak bilinmektedir. Basitlik, diisiik hesaplama
maliyeti ve yliksek performans, yapay sinir aglarini son on yilda oldukca popiiler bir hale

getirmigtir.

Bu boliimde yapay sinir aglart kisaca anlatilmis olup, alt bagliklar halinde yapar sinir
agmin egitimi, yapay sinir ag1 aktivasyon fonksiyonlar1 ve egitim algoritmalarina
deginilmistir.

3.2.1. Yapay sinir aginin egitimi

Bir yapay sinir ag1 sistemi i¢in egitim en 6nemli agamadir ve bu aglarda egitim danigmanli,

danigsmansiz ve takviyeli olmak {izere lige ayrilir [146].

Danismanli 68renme

Ileri beslemeli aglarda siklikla tercih edilen 6grenme modeli olup, yapay sinir aginda giris
degerleri ile beraber ¢ikis degerleri de model igerisinde sunulur. Danigsmanli 6grenme
kullanildig1 zaman, sistem kendisine verilen Orneklerden yola ¢ikarak problemin sonucu

icin ¢Ozum Uretir.

Danismansiz 6grenme

Danigmansiz 6grenme yonteminde ¢ikis degerleri olmadan sadece giris degerleri model
icerisinde sunulur. Danismansiz 6grenme kullanildig1 zaman, sistem kendisine verilen giris

degerlerinden en ¢ok benzeyenleri gruplayarak her bir grup i¢in farkli 6rnek tanimlar.

Takviyeli 6grenme

Takviyeli 6grenme yontemi danigsmanli 6§renme yontemine benzemektedir. Bu 6grenme
yonteminde giris degerleri ile beraber cikis degerlerinin model igerisinde sunulmamasi
gerekir. Bir kriter belirlenerek, elde edilen ¢ikis degerlerinin giris degerlerine uygunlugu

belirlenir.
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3.2.2. Yapay sinir ag1 aktivasyon fonksiyonlari

Yapay sinir ag1 yapisinda noéronlarin ¢ikis araligimi smurlama islemi, aktivasyon
fonksiyonlar1 araciligiyla yapilmaktadir. Bu aralik genellikle [0,1] veya [-1,1] olmaktadir.

Baslica aktivasyon fonksiyonlar1 dogrusal, basamak, sigmoid, hiperbolik tanjant ve
sinustlr [146].

Dogrusal aktivasyon fonksiyonu

Dogrusal problem c¢oziimlerinde tercih edilen bir yontem olup, néronun girisi dogrudan
islemci elemanin ¢ikisi olarak verilir. Es. 3.4’de dogrusal aktivasyon fonksiyonunun
denklemi verilmistir [146]. Dogrusal aktivasyon fonksiyonunun grafigi Sekil 3.1’de
gosterilmigtir [146].

y=A.x 3.4)

A OB\ R, N W RGO

Sekil 3.1. Dogrusal aktivasyon fonksiyonu

Basamak aktivasyon fonksiyonu

Basamak aktivasyon fonksiyonunda, gelen islemci elemanin sifir ya da sifirdan biiyiik
olmasina gore hiicrenin ¢iktisi 1, sifirdan kiigiik olmasina gore hiicrenin ¢iktist 0 degerini
alir. Es. 3.5’de basamak aktivasyon fonksiyonunun denklemi verilmistir [146]. Basamak

aktivasyon fonksiyonunun grafigi Sekil 3.2°de gosterilmistir [146].
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y=F(x)={(1) ’;ig (3.5)
12 4y
1
0,8
0,6
0,4
0,2
9 > X
6 4 2 0 2 4 6

Sekil 3.2. Basamak aktivasyon fonksiyonu

Sigmoid aktivasyon fonksiyonu

Dogrusal olmayan problem c¢oziimlerinde tercih edilen ve geri yayilim &grenme
algoritmasit ile kullanilan aktivasyon fonksiyonlarin basinda yer almaktadir. Sigmoid
aktivasyon fonksiyonu, giris degerlerinin buyikltklerini 6nemsemeyerek, ¢ikis degerini 0
ile 1 olarak Uretmektedir [146]. Es. 3.6’da sigmoid aktivasyon fonksiyonunun denklemi
verilmistir [146]. Sigmoid aktivasyon fonksiyonunun grafigi Sekil 3.3’de gosterilmistir
[146].

y= =~ (tanh (3) - 1) (3.6)
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Sekil 3.3. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu

Hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonu

Dogrusal olmayan problem ¢6ziimlerinde tercih edilen diger bir aktivasyon fonksiyonu ise
hiperbolik tanjant fonksiyonudur. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu gibi hiperbolik tanjant
aktivasyon fonksiyonu da dogrusal olmayan problem ¢oziimlerinde tercih edilmektedir ve
girig uzaym genigleterek ¢ikti olarak -1 ile 1 araliginda degerler iiretmektedir [146]. Es.
3.7’de hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonunun denklemi verilmistir [149]. Hiperbolik
tanjant aktivasyon fonksiyonunun grafigi Sekil 3.4’de gosterilmistir [146].

1-e~2%
Y=t s tanh(Bx) (3.7)
L5 ay
1 .
0,5
: : : 0 : : "
6 4 2 9 2 4 6
_1 o
-1,5 -

Sekil 3.4. Hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonu
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Sinus aktivasyon fonksiyonu

-1 ile 1 araliginda degerler tireten, X sayisini sin(X) e doniistiiren aktivasyon fonksiyonudur
[146]. Es. 3.8’de sinus aktivasyon fonksiyonunun denklemi verilmistir [146]. Sinds

aktivasyon fonksiyonunun grafigi Sekil 3.5’de gosterilmistir [146].

y = sin(Bx) (3.8)

D

T T T P X

-200 -150 -100 -50 D 50 100 150 200

-1,5 -

Sekil 3.5. Sinus aktivasyon fonksiyonu

3.2.3. Cok katmanh algilayic1 (CKA) yapisi

Bu tez ¢alismasinda ¢ok katmanli algilayicr tercih edilmistir. Cok katmanli algilayiciymin
farkl1 6grenme algoritmalart ile uyum igerisinde ¢alisabilmesi, tahmin algoritmalarinda

basarili sonuglar vermesi tercih edilmesinin nedenlerindendir [146-148].
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Sekil 3.6. Cok katmanli algilayicinin genel yapisi

Sekil 3.6 ¢ok katmanl algilayici yapay sinir aginin genel yapisini géstermekte olup; giris,
gizli ve ¢ikig katmani olmak iizere 3 katmandan olusmaktadir. Her bir katmanda yer alan
néronlar bilgiyi bir sonraki katmana iletmektedir. Ileri beslemeli sinir aglarida noronlar

arasi iletisim tek yonlii olup, hep ileriye dogrudur. Giris katmaninda herhangi bir iglem
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yapilmayip bilgi ara katmana iletilir. Ara katmanda ise bilgi isleme yapilir. Cikis

katmaninda ise ¢ikislar elde edilir.
Agirliklar ve biaslar, verilen girdilerden ¢ok katmanli algilayicilarin nihai ¢iktisin
tanimlamaktan sorumludur. Bu durumda toplam fonksiyonun hesaplanmasi Es. 3.9’daki

gibi olacaktir [146-148]. Burada n giris noron sayisini, W; agirlik degerini, , X; 1. girisi

gOsterir.

n
f(net)=2 Wy.X; =12 . (3.9)
i=1

3.2.4. Yapay sinir ag1 egitim algoritmalar:
Yapay sinir aglarinda kullanilan bazi egitim algoritmalar1 bu bolimde agiklanmistir.

Geri yayilim algoritmasi

Arastirmacilar tarafindan uygulama gelistirilirken en sik kullanilan algoritmadir. Cok
katmanli algilayicilarin denetimli egitimi i¢in g¢evrimi¢i Ogrenmenin poplilerligi, geri
yayilma algoritmasinin gelistirilmesi ile daha da ilerletilmistir. Bu algoritma, hatalar1 ters
yonde azaltarak, ¢ikistan girise dogru ¢aligmaktadir. Genel bir ifadeyle, a ve b kat islem
elemanlar1 arasindaki agirlik hesaplamast Es. 3.10°daki gibi olacaktir. Burada n 6grenme

katsayisini, @ momentum katsayisini ve &8, b ndronuna ait bir faktori temsil etmektedir.

Awpo (t) = ndpxq + addwp,(t — 1) (3.10)

Esnek vayilim algoritmasi

Esnek yayilim, mevcut en hizli egitim algoritmalarindan biridir. Esnek yayilim algoritmasi
sadece egimin yoOniinii belirtir. Denetimli bir O6grenme yontemidir. Agirhik
giincellemelerinin farkli bir sekilde yapilmasi disinda, geri yayilima benzer sekilde ¢aligir.
Geri yayilimda, agirhiktaki degisiklik kismi tiirevin biiyiikliigii ile hesaplanir. Esnek
yayilim, agirlik glincellemesinin boyutunu belirleyen her baglant: i¢in ayr1 bir A, ‘y1 Es.

3.11°deki gibi hesaplar.
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(t=1) 9g(t-1) x 9e®
’ 6Wba 6Wba

oD oE® (3.11)

© n*x Apg
Ape™” =

_ (t-1)
17 x Aba ’ 6Wba awba

Aba(t_l) , yukaridaki iki durumda degilse

0<n <1<nt

Delta algoritmasi

Algoritmanin temeli beklenen ¢ikis ile gerceklesen c¢ikis arasindaki farkin birbirine
yaklastirilmasina dayanmaktadir. Algoritmada; fark sifirsa, 6grenme gergeklesmez; aksi
takdirde, bu farki azaltmak icin agirliklarini ayarlar. En yaygin 6grenme kurallarindan biri
olup, danmismanli 6grenmeye baghidir. Genel bir ifadeyle, islem elemanlar1 arasindaki
agirlik hesaplamasit Es. 3.12°deki gibi olup; 7 6grenme katsayisi, t beklenen c¢ikis, y
gerceklesen ¢ikis ve x; giris degeridir [146]:

Aw = n(t — y)x; (3.12)

Delta-Bar-Delta algoritmasi

Delta-Bar-Delta, 6grenme hizini degistiren sezgisel bir algoritmadir. Bu algoritmada her
agirlik kendi 6grenme oranina sahiptir ve her agirlik igin gecerli zaman adimindaki
gradyan, onceki adimdaki gradyan ile karsilastirilir. Gradyan ayn1 yondeyse dgrenme orani
artar, zit yondeyse Ogrenme orani azalir. Delta-Bar-Delta algoritmasinda baglanti

agirliginin giincellenmesi Es. 3.13 kullanilarak yapilir.

wk +1) = wk) + a(k)dk) (3.13)

Burada,

a(k): 6grenme katsayisidir ve her baglantiya atanir.

d(k): agirlik degisiminin gradyan bilesenidir.

5 (k) Es. 3.13 kullanilarak hesaplanir.
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S5(k) =1-0)5k)+65(k—1) (3.14)
Burada,

6: disbiikey agirlik faktoriidiir. Ogrenme katsayisi degisikligi Es. 3.15°te verilmistir.

x , 8 (k—1) §(k)>0
Aa(k) =y _pam) | & (k=1) 8(k)<0 (3.15)

0, yukaridakiiki durumda degilse
Burada,

n: sirekli 6grenme katsayisi artis faktoridiir.

¢: siirekli 6grenme katsayis1 azalma faktoriidiir.

Levenberg-Margquardt algoritmast

Levenberg (1994) ve Marquardt (1963) tarafindan; Levenberg-Marquardt yontemi

asagidaki iki yontem arasinda bir uzlagsmadir [146]:

* Newton Yontemi; yerel veya kiiresel bir minimum degere hizla yakinlasma
saglamaktadir.
+ Gradyan Inis YoOntemi; hata orammni en aza indirmek veya en yiiksek dogrulugu

bulmaktadir.

Levenberg-Marquardt algoritmasi, diger dogrusal olmayan islevlerin karelerinin toplami
olan islevleri en aza indirmek i¢in tasarlanmis, Newton yonteminin bir varyasyonudur. Bu
algoritma, performans endeksinin ortalama kare hatasi oldugu sinir ag1 egitimi i¢in ¢ok

uygundur.

Levenberg-Marquardt algoritmasinin, bir karelerinin toplami hata fonksiyonu oldugu

diisiiniiliirse, n adet hata terimi icin e;%(x) hesab1 asagidaki Es. 3.17°de verilmistir.

E(x) = Xize” wx) = [If (0ll? (3.16)
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e’ (x) = (i — yd;)? (3.17)

Levenberg-Marquardt 6grenme algoritmalarinda hedef; parametre vektorii w’nin, E(x)’yi
minimum  yapacak sekilde bulunmasidir. Levenberg-Marquardt algoritmasinin
kullanilmastyla yeni vektor wy,,’dan farzedilen vektér wy-dan Es. 3.18’deki gibi

hesaplanur.

Wip1 = Wipr + 6wy (3.18)

Burada dwy, ifadesi jakobyen degeridir ve Es. 3.19°daki denklem ile hesaplanir.

Ui Jie + ADS wi = =] f(wy) (3.19)

Burada I = DTD birim matrisi, J, fnin degerlendirilmis jakobyenini ve A Marquardt

(s6niimleme) parametresini ifade eder.

3.3. Metasezgisel Optimizasyon Algoritmalari

Metasezgisel optimizasyon algoritmalari miihendislik uygulamalarinda giin gectikce
popiiler hale gelmektedir. Gradyan bilgisi gerektirmemesi, yerel optimay: atlayabilir
olmasi, farkli disiplinleri kapsayan cesitli problemlerde kullanilabilir olmasi, basit yapilar

tizerinde kalmasi ve uygulamasinin kolay olmasi tercih edilmesinin nedenlerindendir

[150].

Metasezgisel algoritmalar, dogadan ilham alan, biyolojik veya fiziksel olaylar1 taklit
ederek optimizasyon problemlerini ¢ozerler. Bunlar evrim tabanli, fizik tabanl ve stirii

tabanli yontemler olmak {izere ii¢ ana kategoride gruplandirilirlar.

Evrime dayali yontemler, dogal evrim yasalarindan esinlenmistir. Arama stireci, sonraki
nesiller boyunca gelisen rastgele olusturulmus bir popiilasyonla baglar. Bu yontemlerin
giicli; en 1iyi bireylerin daima yeni nesil bireyleri olusturmak i¢in bir araya getirilmeleridir.
Bu, niifusun nesiller boyunca optimize edilmesini saglar. En popiiler evrim tabanl

optimizasyon teknigi, genetik algoritmalardir [151]. Bu kategorideki diger popiiler
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algoritmalar ise; evrim stratejisi [152], olasilik temelli artan 6grenme [153], genetik
programlama [154] ve biyocografya tabanli optimizasyondur [155].

Metasezgisel algoritmalarin ikinci grubu olan fizik tabanli yontemler, evrendeki fiziksel
kurallar taklit eder. En popiiler algoritmalar; benzetimli tavlama [156], yercekimi yerel
arama [157], buyuk-patlama blylk-¢okiis [158], yercekimi arama algoritmasi [159], yuklu
sistem arama [160], merkezi kuvvet optimizasyonu [161], yapay kimyasal reaksiyon
optimizasyonu algoritmas1 [162], kara delik algoritmast [163], 15in optimizasyonu
algoritmasi1 [164], kiiclik diinya optimizasyon algoritmasi [165], galaksi tabanli arama

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

Dogadan ilham alan ii¢iincii yontem, hayvan gruplarinin sosyal davranislarini taklit eden
stirli tabanl teknikleri igerir. En popiiler algoritma pargacik siirii optimizasyonudur (PSO)
[168]. PSO, kus siiriisiiniin sosyal davranigindan ilham alir. En iyi ¢6ziimii (yani en uygun
konumu) bulmak i¢in arama alaninda etrafta dolasan bir takim pargaciklar (aday ¢oziimler)
kullanir. Bu arada, hepsi yollarindaki en iyi yeri (en 1yi ¢oziimii) izler. Diger bir ifadeyle,
parcaciklar kendi en iyi ¢oziimlerinin yani sira siiriiniin simdiye kadar elde ettigi en iyi
¢Oziimii de gbz oOniinde bulundururlar. Bir baska popiiler siirli bazli algoritma, karinca
koloni algoritmasidir. Bu algoritma, karinca kolonisindeki karincalarin sosyal
davraniglarindan esinlenmistir. Aslinda, karincalarin yuvadan en yakin yolu ve yiyecek

kaynagini bulmadaki sosyal zekasi bu algoritmanin ana ilham kaynagidir.

Parcacik siirii optimizasyonu (PSO) [168], bal arilarinda evlilik optimizasyonu algoritmasi
[169], yapay balik siiriisii algoritmasi [170], termit algoritmasi [171], karinca koloni
algoritmasi [172], yapay ar1 koloni algoritmasi [173], esek arisi1 siirli algoritmas1 [174],
maymun arama algoritmasi [175], kurt strisili arama algoritmasi [176], ar1 polen toplama
algoritmast [177], guguk kusu arama algoritmasi [178], yunus partner optimizasyonu
[179], yarasa algoritmasi [180], ates bocegi algoritmasi [181], av arama algoritmasi [182],
kus ¢iftlesme algoritmasi [183], krill siiriisii algoritmasi [184], meyve sinegi optimizasyon
algoritmasi [185], yunuslarda sesle yer belirleme [186] algoritmalar1 da diger siirii tabanli
tekniklerdir. Genel olarak bakildiginda, siirliye dayali algoritmalar evrim temelli
algoritmalara gore bazi avantajlara sahiptir. Ornegin, siiriiye dayali algoritmalar, sonraki
yinelemelere gore arama alani bilgisini korurken, evrim tabanli algoritmalar yeni bir

popiilasyon olusur olusmaz herhangi bir bilgiyi korumazlar. Genellikle evrimsel
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yaklagimlara (se¢im, ¢caprazlama, mutasyon, elitizm, vb.) kiyasla daha az operator igerirler
ve bu nedenle uygulanmasi daha kolaydir. Ayrica karinca aslani optimizasyon algoritmasi
(KAO), balina optimizasyon (BO) ve gri kurt optimizasyon algoritmas1 (GKO) da siirii

tabanli teknikler arasinda yer almaktadir.

Literatiirde insan davramiglarindan esinlenen baska metasezgisel yontemlerin de oldugu
gozlenmistir. En popiiler algoritmalardan bazilar1 6grenme tabanli optimizasyon
algoritmasi [187], uyum arama algoritmas: [188], tabu arama algoritmas: [189], grup
arama optimizasyonu [190], emperyalist rekabetci optimizasyon algoritmasi [191], lig
sampiyonlugu algoritmas1 [192], havai fisek algoritmasi [193], carpisan cisimler
optimizasyonu [194], i¢ mekan arama algoritmasi [195], mayin patlama algoritmasi [196],
futbol ligi miicadele algoritmasi [197], arayict optimizasyon algoritmasi [198], sosyal
tabanli algoritma [199], doviz piyasasi algoritmasi [200] ve grupla psikolojik danismanlik
optimizasyonudur [201 ].

Niifus tabanli metasezgisel optimizasyon algoritmalari, dogasi ne olursa olsun ortak bir
ozelligi paylagir. Arama siireci arastirma ve somiirii olmak {iizere iki asamaya ayrilmstir.
Optimize edici, arama alanini kiiresel olarak kesfetmek i¢in operatorler icermelidir. Bu
asamada, hareketler miimkiin oldugunca rastgele secilmelidir. Somiirii agamasi, arastirma
asamasini takip eder ve arama alaninin timit verici alan(lar)in1 ayrintili olarak inceleme
siireci olarak tanimlanabilir. Bu nedenle somiirii, kesif asamasinda bulunan tasarim
alaninin gelecek vaat eden bolgelerinde yerel arama kabiliyeti ile ilgilidir. Kesif ve somiirii
arasinda uygun bir denge bulmak, optimizasyon siirecinin stokastik dogasindan otiirii

herhangi bir metasezgisel algoritmanin gelistirilmesinde en zorlayici gorevdir.

Bir sonraki bolimde, tez galismasinda kullanilan siirii tabanli metasezgisel optimizasyon
tekniklerinden gri kurt optimizasyon algoritmasi, karinca aslani optimizasyon algoritmasi

ve balina optimizasyon algoritmasi detayli olarak anlatilmaktadir.
3.3.1. Gri kurt optimizasyon algoritmasi
Gri kurt optimizasyon algoritmast 2014 yilinda Mirjalili ve ¢alisma arkadagslar: tarafindan

Onerilen siirii tabanli bir metasezgisel optimizasyon algoritmasidir [202]. Gri kurt

optimizasyon algoritmasi, gri kurtlarin sosyal hiyerarsisini ve avlanma davraniginmi taklit



41

eder. Gri kurtlar ¢ogunlukla grup halinde yasarlar ve grup biiylikliigii ortalama 5 ile 12
arasindadir. Sekil 3.7°de gorildiigii gibi; gri kurtlar kati ve baskin bir sosyal hiyerarsiye

sahiptir ve sosyal baskinligin sirasiyla azaldigi alfa, beta, delta ve omega tiirleri mevcuttur.

N

B
)
W

Sekil 3.7. Gri kurt hiyerarsisi

Alfalar, grubu en iyi yoneten en baskin kurtlardir. Alfalar, ¢ogunlukla avlanma, uyuma
alani, uyanma zamani vb. olaylar hakkinda karar vermekten sorumludurlar. Bir strinun
organizasyonu ve disiplininin, siiriinlin giiclinden daha 6nemli olmasi nedeniyle; alfanin
sadece siiriiniin en gii¢lii tiyesi olmasi1 degil, siiriiyii en iyi yoneten olmasi gerekir. Betalar,
karar verme siirecinde veya siiriiniin diger faaliyetlerinde alfalara yardimci olan ikinci
seviye kurtlardir. Beta, alfa komutlarin siiriide uygularken, alfaya da geri bildirim saglar.
Beta kurt, alfa kurtlarindan birinin 6lmesi ya da ¢ok yaslanmasi1 durumunda alfa olabilecek

en iyi adaydir.

Omegalar, kendilerinden baskin olan diger kurtlarin emrinde olan kurtlardir. Riitbesi en
diisiik kurtlar olup, siiriide giinah kegisi roliinii oynarlar. Buna ragmen, omegalarin
kaybedilmesi durumunda siirede kargasa ortaya ¢ikar cilinkii omegalar siiriideki tiim siddet
ve tehditleri engeller ve tiim siiriiyli tatmin etmeye calisirlar. Eger bir kurt alfa, beta veya
omega degilse delta olarak adlandirilir. Deltalar ise alfalara ve betalara hizmet ederken,
omegalara hiikkmeden kurtlardir. Siirtideki izciler, nobetciler, yaslilar, avcilar ve bakicilar
delta kurtlaridir. Izciler, bolge sinirlarini izlerler, nébetciler siiriiniin giivenligini saglar,

bakicilar siiriideki zayif, hasta ve yarali kurtlara bakarlar.

Dolaysiyla, gri kurt optimizasyon algoritmasinda en uygun ¢oziim alfa («) olarak
degerlendirilir. Alfadan sonraki en uygun ikinci, liglincii ve dordiincli ¢Oziimler ise

sirastyla beta (f), delta (9) ve omega (w) olarak kabul edilir.
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Gri kurtlarin sosyal hiyerarsisine ek olarak, avlanma davranigindaki ana evreler asagidaki

gibidir [202-203]: (Bkz. Sekil 3.8)

e Auvi takip etmek, kovalamak ve ava yaklagmak.
e Av durana kadar av1 takip etmek, kusatmak ve rahatsiz etmek.

e Ava saldirmak

Sekil 3.8. Gri kurtlarin avlanma davranislari: (A) av pesinde kosmak, yaklagsmak ve takip
etmek (B-D) rahatsiz etmek ve kusatmak (E) duragan durum ve saldir1

Gri kurtlarin avi gevreleme davranisi Es. 3.20 ve Es. 3.21 kullanilarak modellenir. Bu
esitliklerde t mevcut iterasyon sayisini, A ve C katsay1 vektorlerini, )?p avin konum
vektoriini ve X bir gri kurdun konumunu temsil eder. 4 ve C vektorleri ise Es. 3.21 ve Es.
3.22 kullanilarak hesaplanir. iterasyon siiresince d’nmn degeri 2’den 0’a dogrusal olarak
diisiirtiliir, 7, ve 7, ise [0, 1] araliginda rastlantisal vektorlerdir. Es. 3.22 ve Es. 3.23’{in
etkilerini gostermek amaciyla bir gri kurtun 2B ve 3B konum vektorleri ve bunlarin olasi
sonraki konumlar1 Sekil 3.9°da resmedilmistir. 7; ve 7, rastgele vektorleri, gri kurtun, soz
konusu noktalar arasinda herhangi bir pozisyona erismesine izin verir.

—

D = |C.Xp(t) —X(0) (3.20)
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X(t+1) =Xp(t) —A.D (3.21)
A=23%t —3 (3.22)
C=21%, (3.23)
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Sekil 3.9. 2B ve 3B konum vektorleri ve olast sonraki konumlar

Soyut bir arama wuzaymnda avin optimum konumu hakkinda herhangi bir bilgi
bulunmamaktadir. Bu nedenle, gri kurtlarin avlanma davranisini modellemek amaciyla
alfa, beta ve deltanin avin potansiyel konumu hakkinda daha iyi bilgiye sahip olduklari
varsayilarak ilk ii¢ en 1yi ¢oziim olarak alinirlar. Sonrasinda, diger arama ajanlarinin, en iy1
arama ajanlarinin pozisyonuna gore kendi pozisyonlarimi giincellemeleri saglanir. Bu
islemler icin Es. 3.24, Es. 3.25 ve Es. 3.26 kullanilir. Sekil 3.10 2B arama uzayinda bir
arama ajaninin, alfa, beta ve deltaya gore konumunu nasil giincelledigini gostermektedir.
Son pozisyonun, alfa, beta ve delta pozisyonlari ile tanimlanan bir daire iginde rastgele bir

yerde olacagi gbzlemlenebilir.

D, = |C;X, —X|, Dg = [C,Xg — X| , D5 = |C,X; — X (3.24)
Xy = X, = A;(D.0), X, = X — A, (Dp), X3 = X5 — A3(Dy) (3.25)
X(t+ 1) = 2ot (3.26)

3
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Sekil 3.10. GKO’da pozisyon giincellemesi

Gri kurtlar, av durdugunda avina saldirarak av faliyetini sonlandirirlar. Gri kurtlarin ava
yaklasgimini modellemek i¢in @ degeri azaltilmalidir. Anin dalgalanma araligi da d

tarafindan diisiriilir. 4, [-2a, 2a] araliginda rastlantisal bir degerdir. |A| < 1 somirlyi
vurgular ve gri kurtlar1 avina saldirmaya zorlarken, |A| > 1 aramay1 vurgular ve daha

uygun bir av bulmak icin gri kurtlar1 avdan uzaklastirmaya zorlar. Aramay1 destekleyen

diger bir bilesen ise C’dir. Bu bilesen, Es. 3.19°daki mesafenin tanimlanmasinda avin
etkisini stokastik olarak vurgulamak (C>1) veya dnemsizlestirmek (C<1) amaciyla av i¢in

rastgele agirliklar tiretir.

Ozetle, GKO algoritmasinda arama islemi rastgele bir gri kurt popiilasyonu (aday
¢oziimler) olusturmakla baslar. iterasyonlar siiresince alfa, beta ve delta kurtlar1 avin
muhtemel konumunu tahmin eder. Her aday ¢6ziim, av ile olan mesafesini giinceller. Kesif
ve somiirii islemlerini vurgulamak i¢in d parametresi 2’den 0’a diisiiriiliir. Bir sonlandirma
kriterinin yerine getirilmesiyle gri kurt optimizasyon algoritmasi sinirlandirilir. GKO

algoritmasinin sdzde kodu Sekil 3.11°de sunulmustur.
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Gr1 kurt popiilasyonunu baslat X;(i = 1,2,...,n)
a, A ve C’nin ilk degerlerini ata
Her bir arama ajaninin uygunlugunu hesapla
X, = en iyl arama ajani
X = ikinci en iyi arama ajani
X s=lclincli en 1yl arama ajani
while (iterasyon sayis1 < maksimum iterasyon sayisi)
for her bir arama ajant
Es. 3.26 araciligtyla o anki arama ajaninin pozisyonunu giincelle
end for
a, A ve C’yi giincelle
Tiim arama ajanlarinin uygunlugunu hesapla
X, Xp, Xs’yiguncelle
iterasyon sayisi= iterasyon sayisi +1
end while

Sekil 3.11. GKO algoritmasinin sdzde kodu

3.3.2. Karinca aslani optimizasyon algoritmasi

Karinca aslani optimizasyon algoritmasi 2015 yilinda Mirjalili tarafindan tasarlanmistir ve
karinca aslanlar1 ve tuzaklarindaki ka rincalar arasindaki etkilesimi taklit eder [204].
Karinca aslanlarimin yasam dongiisii larva ve yetiskinlik olmak {izere iki ana asamadan
olusur. Dogal hayat dongiileri 3 yil kadardir. Bu siirenin biiyiik bir ¢ogunlugunu larva
olarak gecirirler ve sadece 3-5 haftalik Omiirleri yetigkinlikle geger. Sekil 3.12°de
gorilildiigii gibi; karinca aslanlar biiylik agizlar ile kumlar1 dairesel yollar boyunca
firlatarak ilerler ve koni seklinde ¢ukurlar agarlar. Kenarlar1 keskin olan bu ¢ukurun altinda
saklanir ve karmcalarin bu ¢ukura gelmesini bekler. Cukura diisen karincalar, hemen
yakalanamazlar ve kagmak isterler. Karinca aslani, karincalarin ¢ukura girdigini goriince
kumlar1 ¢ukur kenarlarina dogru firlatarak karincalarin kaymalarini ve ¢ukur tabanina
diismelerini saglarlar. Cenesiyle karincalar1 yakaladiginda, onlar1 toprak altina ceker,

tiiketir ve sonrasinda ¢ukuru tekrar diizenleyerek bir sonraki avini bekler.
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Sekil 3.12. Koni seklindeki tuzaklar ve karinca aslanlarinin avlanma davranisi

Karincalar dogada yemek ararken stokastik (rastgele) olarak hareket ettiklerinden
karincalarin hareketini modellemek i¢in Es. 3.27 ve Es. 3.28 kullanilarak rastgele bir
yiriiyiis segilir. Bu esitliklerde cumsum kiimiilatif toplami, n maksimumu iterasyon
sayisini, t rastgele yiirliyiis adimini, r(t) stokastik bir fonksiyonu ve rand [0, 1]
araliginda esit bir dagilim ile iiretilen rastlantisal bir sayiy1 temsil eder. Sekil 3.13, 500
iterasyon i¢in karinca aslani optimizasyon algoritmasinin rastlantisal ii¢ yiirliylisii
gostermektedir. Bu sekilden goriildiigii gibi; rastgele yiirliyiis, orijin etrafinda dalgalanan

(kirmiz1 egri), artan (siyah egri) veya azalan (mavi egri) trendler gosterebilir.
X(t) =[0,cumsum(2r(t;) — 1), ..., cumsum(2r(t,) — 1)] (3.27)

1 ifrand > 0,5

r(® = {0 ifrand < 0,5 (3.28)
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Sekil 3.13. Karinca aslani optimizasyon algoritmasinin rastlantisal {i¢ yiirtiylisti

Her arama uzayinin bir simir1 oldugundan Es. 3.27 ve Es. 3.28 karincalarin konumlarini
giincellemede dogrudan kullanilamaz. Karincalarin rastlantisal yiirliylislerini arama uzay1
icerisinde tutabilmek icin Es. 3.29 kullanilarak her iterasyonda normalizasyon yapilir. Bu
esitlikte a; i. degiskenin rastlantisal yiiriiylisiinin minimumunu, b; i. degiskenin
rastlantisal yiiriiyiisiiniin maksimumunu, cf t. iterasyondaki i. degiskenin minimumunu ve

d! t. iterasyondaki i. degiskenin maksimumunu temsil eder.

Wt = (Xi —ap) x (di — ¢f)
1 (di —ay)

+q (3.29)

Karincalarin rastgele yiirliytigleri karinca aslanlarinin tuzaklarindan etkilenir. Bu varsayimi
matematiksel olarak modellemek igin Es. 3.30 ve Es. 3.31 kullanilir. Bu esitliklerde ct t.
iterasyondaki tiim degiskenlerin minimumunu, d! t. iterasyondaki tiim degiskenlerin
maksimumunu ve Antlion]F t. iterasyonda secilen j. karinca aslaninin konumunu temsil
eder. Es. 3.30 ve Es. 3.31, segilen bir karinca aslami etrafinda ¢ ve d vektorleriyle
tanimlanan bir hiperkiire igerisinde karincalarin rastgele yiiriimesi gerektigini gosterir. Bu

davranigin kavramsal bir modeli Sekil 3.14’de sunulmustur.
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¢f = Antlion] + c* (3.30)

di = Antlion; + d* (3.31)

Sekil 3.14. Karinca aslani tuzaginin i¢indeki karincanin rastgele yiiriiyiisi

Karinca aslanlari, bir karincanin tuzaga diistiigiinii fark ettiklerinde ¢ukurun merkezinden
disar1 dogru kum atarlar. Bu davranis, kagmaya calisan tuzaga diismiis karincanin asagi
kaymasin1 saglar. Bu davranis1 matematiksel olarak modellemek icin karincalarin bir

hiper-kiire i¢indeki rastlantisal yiiriiyiislerinin yaricapt Es. 3.32 ve Es. 3.33 kullanilarak

adaptif olarak azaltilir. Bu esitliklerde I = 1OW% olup, t mevcut iterasyon sayisini, T
maksimum iterasyon sayisini ve w mevcut iterasyona gore belirlenen bir sabiti temsil eder.
(t>0,1T oldugunda w =2, t> 0,5T oldugunda w = 3, t > 0,75T oldugunda w =4, t > 0,9T
oldugunda w =5 ve t > 0.95T oldugunda w = 6) w, temel olarak, somiiriiniin kararlilik

seviyesini ayarlar.

ct== (3.32)

== (3.33)

Bir karinca ¢ukurun dibine ulastiginda ve karinca aslanin ¢enesine takildiginda avin son
asamast gerceklesir. Bu agsamadan sonra, karinca aslani, karincayr kumun igine ¢eker ve

onu tiiketir. Bunun, karincalarin karsilik gelen karinca aslanlarina gore daha zayif hale
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geldiginde olustugu varsayilir. Ayrica, yeni bir av yakalama sansini arttirmak i¢in herhangi
bir karinca aslani, avlanan karincanin konumuna gore konumunu giinceller. Bu siire¢ Es.

3.34 kullanilarak modellenir ve Ant! t. iterasyonda i. karincanin konumunu belirtir.
Antlion] = Ant} if f(Ant}) > f(Antlion)) (3.34)

Elitizm, evrimsel algoritmalarin 6nemli bir 6zelligidir ve optimizasyon isleminin herhangi
bir asamasinda elde edilen en iyi ¢oziimii saglar. Dolayisiyla, her bir iterasyonda o ana
kadar elde edilen en uygun karinca aslani elit olarak kaydedilir ve tiim karincalarin
hareketlerinin, elitten etkilenmesi i¢in rulet tekerlegi araciligiyla her karincanin segili bir
karnca aslani etrafinda rastlantisal olarak yiiriidiigii varsayilir. Ayn1 zamanda elit, Es.
3.35°deki gibi olur. Bu esitlikte R} t. iterasyonda rulet tekerlegi tarafindan secilen karinca

aslan1 etrafindaki rastgele yiirilyiisii ve RE t. iterasyonda elit etrafindaki rastgele yiiriiyiisii

temsil eder.
Ry + R%
Antf = =27 (335)

Son olarak, optimizasyon surecinde, karinca aslanlar1 kendi uygunluk degeriyle orantili
cukurlar insa edebilir (daha yiliksek uygunluk degeri, daha biiyiik ¢ukur). Bu sayede, daha
biiyiik ¢ukurlara sahip karinca aslanlarinin, karincalar1 yakalama olasilig1 daha yiiksektir.
Karinca aslanlarina dogru kayan karincalari simiile etmek i¢in rastgele yiiriiyiis araligi
adaptif olarak azaltilir. Karinca aslani optimizasyon algoritmasinin sdzde kodu Sekil

3.15°de verilmistir.
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Karincalarin ve karinca aslanlarinin ilk popiilasyonunu rastgele baslat
Karincalarin ve karinca aslanlarinin uygunluklarini hesapla

En 1yi karinca aslanini bul ve elit olarak kabul et

while son kriter karsilanmadi

for her bir karinca

Rulet tekerlegini kullanarak bir karinca aslani seg

Es. 3.32 ve Es. 3.33’0 kullanarak ¢ ve d’yi giincelle

Es. 3.27 ve Es. 3.29°u kullanarak rastgele bir yiiriiyiis olustur ve normallestir
Es. 3.35’i kullanarak karinca pozisyonunu giincelle

end for

Tiim karincalarin uygunluklarini hesapla

Es. 3.34°0 kullanarak, daha uygun olmasi durumunda karinca aslanini karsilik gelen
karincayla yer degistir.

Eger bir karinca aslani elitten daha uygun olursa, eliti giincelle

end while

Sekil 3.15. KAO algoritmasinin sézde kodu

3.3.3. Balina optimizasyon algoritmasi

Balina optimizasyon algoritmasi, 2016 yilinda Mirjalili ve Lewis tarafindan onerilmistir ve
kambur balinalarin avlanma davranigini taklit eder [150]. Balinalar, diinyanin en biiyiik
memelileridir ve yetiskin bir balinanin uzulugu 30 m kadar, agirlig1 ise 180 ton kadar
olabilir. Balinalarin, zeka seviyeleri ile bir insan gibi diisiinebilecegi, dgrenebilecegi,
yargilayabilecegi, iletisim kurabilecegi ve duygusal olabilecegi kanitlanmistir [205].
Yalniz ya da gruplar halinde yasarlar. Ancak, cogunlukla gruplar halinde goriiliirler. En

sevdikleri av; krill ve ylizeye yakin kii¢lik balik siiriileridir.

Kambur balinalar kabarcik-ag beslenme yontemi olarak adlandirilan ilging bir avlanma
stratejisine sahiptir [206]. Sekil 3.16’da gOsterilen bu avlanma yonteminde, kambur
balinalar oncelikle belirli bir derinlikte asagi dalarlar. Sonrasinda avin etrafinda spiral
sekilde kabarciklar olusturmaya baslaylp yiizeye dogru ylizerler. Bu sayede, hem
kendilerini gizlemis olurlar hem de avlarinin kabarcik agi icerisinde kalmasini saglayip

beslenirler.
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Sekil 3.16. Kambur balinalarin kabarcik-ag besleme davranisi

Arama uzayindaki en uygun tasarimin yeri 6nceden bilinmediginden, balina optimizasyon
algoritmasi, mevcut en iyi aday ¢Oziimiin hedef av oldugunu veya optimuma yakin
oldugunu varsayar. En iyi arama ajan1 tamimlandiktan sonra diger arama ajanlari
konumlarim1 en 1yi arama ajanina gore giincellemeye calisir. Bu davrams, gri kurt
optimizasyon algoritmasina benzer sekilde Es. 3.20, Es. 3.21, Es. 3.22 ve Es. 3.23
kullanilarak modellenir. Ayrica, iterasyon siiresince d’nin degeri 2’den 0’a dogru
disiiriilerek kabarcik-ag beslenme yontemindeki daralan c¢evreleme mekanizmasi yerine
getirilmig olur. Sekil 3.17°de balina optimizasyon algoritmasi i¢in 2B ve 3B konum
vektorleri ve olasi sonraki konumlart gosterilmistir. Dolayisiyla, A ve C vektorlerinin
degerleri diizenlenerek bir arama ajaninin konumu (X,Y), mevcut en iyi arama ajaninin

konumuna (X*,Y*) gore guncellenebilir.
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Sekil 3.17. 2B ve 3B konum vektorleri ve olasi sonraki konumlari

Diger taraftan, kabarcik-ag beslenme yontemindeki daralan g¢evreleme mekanizmasi ve
spiral konum giincellemesi i¢in Es. 3.36 ve Es. 3.37 kullanilir. Bu esitlikler sayesinde

kambur balinanin konumu ve avin konumu arasindaki sarmal hareket modellenir. Burada,

—

D' i. balinanin ava olan uzakligini (o ana kadar elde edilen en iyi ¢6ziimii), b logaritmik
spiral seklini tanimlamak i¢in bir sabiti ve [ [-1, 1] araligindaki rastlantisal bir sayiy1
temsil eder. Kambur balinalarin av etrafindaki daralan ¢evreleme mekanizmasini ve spiral
konum giincellemesini eszamanli olarak modellemek igin ise Es. 3.38 kullanilir. Burada, p
[0,1] araliginda rastlantisal bir sayidir. Gri kurt optimizasyon algoritmasinda oldugu gibi;
|A| > 1 durumunda balinalar global arama yaparken, |A| < 1 durumunda elit balina secilir
ve diger balinalarin elit balinaya gére konumlarin1 glincellemeleri saglanir. Sekil 3.18’de
balina optimizasyon algoritmasinin kabarcik-ag arama yOntemine ait daralan ¢evreleme

mekanizmasi ve spiral konum giincellemesi gosterilmistir.

X (t+1) = D'.e". cos(2ml) + X* (1) (3.36)

D' = [X*(t) - X(©) 337

2 X*(t) —A.D ifp < 0.5

X(+1)= {* e 3.38
D" ebl.cos(znl) + X*(t) ifp=>0.5 ( )
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Sekil 3.18. Balina optimizasyon algoritmasinin kabarcik-ag arama yontemi a) daralan

cevreleme mekanizmasi b) spiral konum giincellemesi

Balina optimizasyon algoritmasinin sdzde kodu Sekil 3.19'da sunulmustur.
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Balinalarin popiilasyonunu baglat Xi(i=1,2,...,n)

Her bir arama ajaninin uygunluk degerini hesapla

X*=En iyi arama ajant

while (iterasyon sayist < maksimum iterasyon sayisi)

for her bir arama ajani

a, A, C, | ve p’yi giincelle

ifl (p <0,5)

if2 (|A] <1)

Es. 3.20 kullanilarak o anki arama ajaninin pozisyonunu giincelle
else if2 (|A| >1)

Rastgele bir arama ajani se¢ ( X;qnq )

Es. 3.21 araciligiyla o anki arama ajaninin pozisyonunu giincelle
end if 2

else ifl (p>0,5)

Es. 3.36 kullanilarak o anki arama ajaninin pozisyonunu giincelle
endifl

end for

Herhangi bir arama ajaninin arama alaninin digina ¢ikip ¢ikmadigi kontrol et ve diizelt
Her bir arama ajaninin uygunluk degerini hesapla

Eger daha iyi bir ¢6ziim varsa, X*’i giincelle

iterasyon say1si= iterasyon sayisi +1

end while

X*’1 geri gonder

Sekil 3.19. BO algoritmasinin s6zde kodu

3.4. Gelistirilen Hibrit Modeller

Cok katmanli algilayicinin egitimi slirecinde metasezgisel optimizasyon tekniklerinden gri
kurt optimizasyon algoritmasi, karinca aslan1 optimizasyon algoritmasi ve balina
optimizasyon algoritmasi kullanilmis olup, gelistirilen hibrit modellerin detaylar1 asagidaki

bolimlerde anlatilmistir.

3.4.1. Gri Kkurt optimizasyon algoritmasi tabanh ¢ok katmanh algilayici (GKO-CKA)
hibrit modeli

Cok katmanli bir algilayicinin en 6nemli degiskenleri agirliklar ve biaslardir. Gri kurt
optimizasyon algoritmasi ise ¢alisma prensibi olarak degiskenleri bir vektor formatinda
kabul etmektedir. Dolayisiyla, ¢ok katmanli algilayicinin degiskenleri, gri kurt

optimizasyon algoritmasi i¢in Es. 3.39’daki gibi sunulmaktadir:

VGKO = {W 3} = {Wl,ll Wl,Z' ey Wi’j. 91, 92, 93, ey e]} (339)
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W, j: 1. diigiimden j. diiglime baglant: agirhig

®;: J. gizli néronun bias degeri

Sekil 3.20’de ise gri kurt optimizasyon algoritmasi kullanarak ¢ok katmanli bir

algilayicinin egitimine ait genel siire¢ gosterilmektedir.

Egitim Ornekleri

Agirliklar ve
Biaslar
Gri Kurt
Optimizasyon
Algoritmasi
OMYH & Cok Katmanl
OMH & Algilayici
R2

Sekil 3.20. GKO-CKA nin egitim siireci

Sekil 3.21°de sunulan GKO-CKA hibrit modelinin is akis diyagrami asagida maddeler

halinde anlatilmistir:

Cok katmanli algilayici yapist olusturulur.

Cok katmanli algilayicinin agirlik ve bias degerleri atanir.
Gri kurt optimizasyon algoritmasi baslatilir.

Gri kurt icin ilk popiilasyon baslatilir.

Her arama ajaninin uygunlugu hesaplanir.

Arama ajanlariin pozisyonlar1 guncellenir.

t=t+1 ile iterasyon sayac1 giincellenir.

O N o g B~ WD PE

Optimizasyonu durdurma kriteri kontrol edilir. Eger kriterler yeterli ise, degerler yapay
sinir agina gonderilir. Yeterli degilse, basa doniliir.

9. Optimum sonug i¢in yapay sinir aginin agirliklarina ve biaslarina deger atamasi yapilir.
10. Hata degeri hesaplanur.

11. Agirliklar ve biaslar glincellenir.
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12. Kriterlerin kontrolil yapilir. Eger kriterler yeterli ise islem sonlandirilir. Yeterli degilse,
hata hesaplama kismina geri doniiliir.

13. Islemi sonlanan hibrit modelin basar1 degerleri hesaplanr.

Cok katmanli algilayict

yapisinin tasarlanmasi

v

Gri kurt popiilasyonunun baglatilmasi

Agirliklarin ve biaslarin baslangig
degerlerinin atanmasi

A

Her arama ajaninin uygunlugunun hesaplanmasi

Optimum agirhiklarin ve biaslarin 4

elde edilmesi Esitlik 3.26 kullanilarak o anki arama ajaninin

pozisyonunun giincellenmesi

I

4 Tiim arama ajanlarinin uygunlugunun
hesaplanmasti
» Hatanin hesaplanmasi
A

Xq, Xp , X5’nin giincellenmesi

Agirliklarin ve biaslarin 4
guncellenmesi

iterasyon sayisi=iterasyon sayisi+1

Hayir

A

Elit gri kurtun secilmesi (X,)

Kriterler saglandi m1 ?

Evet Hay1r

En yuksek iterasyon
sayisina ulasildi mi?

Tahmin sonuglari

GKO

GKA

Sekil 3.21. GKO-CKA hibrit modelinin 6zetlenmis is akis diyagrami
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3.4.2. Karinca aslam optimizasyon algoritmasi tabanh ¢ok katmanh algilayic1 (KAO-
CKA) hibrit modeli

Karinca aslani optimizasyon algoritmasi, degiskenleri tek boyutlu vektér formatinda kabul

etmektedir. Dolayisiyla, ¢ok katmanli algilayicinin degiskenleri, karinca aslani

optimizasyon algoritmasi i¢in Es. 3.40°daki gibi sunulmaktadir:
VKAO = {W. 6} = {Wl,l’ W1,2: ey Wi'j. 61, 92, 63, ey 9]} (3.40)

W, j: i. digiimden J. diigiime baglant1 agirligt

®;: J. gizli néronun bias degeri

Sekil 3.22°de karinca aslani optimizasyon algoritmasi kullanilarak ¢ok katmanli bir

algilayicinin egitimine ait genel siire¢ gosterilmistir.

Egitim Ornekleri

Agirliklar ve
Biaslar
g
Karinca Aslani ¥ W
Optimizasyon
Algoritmasi
OMYH & Cok Katmanlh
OMH & Algilayic
R

Sekil 3.22. KAO-CKA’ nin egitim siireci
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Sekil 3.23°de sunulan KAO-CKA hibrit modelinin is akis diyagrami asagida maddeler

halinde anlatilmistir:

N g s~ w D e

10.
11.

12.

13.

14.

15.

16.

Cok katmanli algilayic1 yapist olusturulur.

Cok katmanli algilayicinin agirlik ve bias degerleri atanir.

Karinca aslani1 optimizasyon algoritmasi baglatilir.

Karincalar ve karinca aslanlari i¢in ilk popiilasyon baglatilir.

Karincalarin ve karinca aslanlariin uygunluklari hesaplanir.

En iyi karmnca aslan1 bulunup, elit kabul edilir.

Iterasyonun kontrolii yapilir. Eger iterasyon durursa, en iyi karinca aslan1 bulunmus
olur. Iterasyon devam ederse her bir karinca igin karinca aslani segilir.

Algoritmanin kontrol parametreleri giincellenir.

Rastgele bir yiirliylis tanimlanir ve karincalarin pozisyonlar1 giincellenir.

Tiim karincalarin uygunluklar: hesaplanir.

Optimizasyonu durdurma kriteri kontrol edilir. Eger kriterler yeterli ise, degerler
yapay sinir agina gonderilir. Yeterli degilse, basa doniiliir.

Optimum sonu¢ icin yapay sinir aginin agirliklarina ve biaslarina deger atamasi
yapilir.

Hata degeri hesaplanir.

Agirliklar ve biaslar giincellenir.

Kriterlerin kontrolii yapilir. Eger kriterler yeterli ise, islem sonlandirilir. Yeterli
degilse, hata hesaplama kismina geri doniiliir.

Islemi sonlanan hibrit modelin basar1 degerleri hesaplanur.



Cok katmanli algilayict

yapisinin tasarlanmasi

Agirliklarin ve biaslarin baslangig
degerlerinin atanmasi

Optimum agirliklarin ve biaslarin
elde edilmesi

59

Basla

Karincalarin ve karinca aslanlarmm
popiilasyonunun baslatilmasi

A

Karincalarin ve karinca aslanlarinin
uygunluklarinin hesaplanmasi

A

En iyi karinca aslaninin bulunmast ve elit olarak |

<

Hatanin hesaplanmasi

>
Agirliklarin ve biaslarin
glincellenmesi
Hayir
Kriterler saglandi m1 ?

kabul edilmesi

Her bir karinca igin karinca aslanin segilmesi

A

Rastgele bir yiiriiyiisiin tanimlanmasi ve
karincalarin pozisyonunun giincellenmesi

Tiim karincalarin uygunluklarmin hesaplanmasi

Tahmin sonuglart

Hayir

En yuksek iterasyon
sayisina ulasildi mi1?

Elit karinca aslani

CKA

KAO

Sekil 3.23. KAO-CKA hibrit modelinin 6zetlenmis is akis diyagrami
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3.4.3. Balina optimizasyon algoritmas1 tabanlh cok katmanh algilayic1 (BO-CKA)
hibrit modeli

Balina optimizasyon algoritmasi, degiskenleri vektor formatinda kabul etmektedir.
Dolayisiyla, ¢ok katmanli algilayicinin degiskenleri balina optimizasyon algoritmasi igin

Es. 3.41°deki gibi sunulmaktadir:
WO} = {W.g} = {Wl,ll Wl'z, ey Wi'j. 61, 92, 63, ey 9]} (3.41)

W, j: i. digiimden J. diigiime baglant1 agirligt

®;: J. gizli néronun bias degeri

Sekil 3.24°de balina optimizasyon algoritmasi kullanilarak ¢cok katmanli bir algilayicinin

egitimine ait genel siire¢ gosterilmektedir.

<Egitim Ornekleri>

Agirliklar ve
Biaslar
Balina
Optimizasyon
Algoritmasi
OMYH & Cok Katmanli
ONI-!;I & Algilayici

Sekil 3.24. BO-CKA’nin egitim siireci
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Sekil 3.25°de sunulan BO-CKA hibrit modelinin is akis diyagrami asagida maddeler

halinde anlatilmistir:

w

© © N o g B

10.

11.

12.

13.

14.

Cok katmanli algilayic1 yapist olusturulur.

Cok katmanli algilayicinin agirlik ve bias degerleri atanir.

Optimum agirlik ve bias degerlerini elde etmek i¢in balina optimizasyon algoritmasi
baglatilir.

Balinalar i¢in ilk popiilasyon baglatilir.

Her bir arama ajaninin uygunlugu hesaplanir.

Her bir arama ajani i¢in |A| degeri hesaplanir.

Yeni |A| degerlerine gore arama ajanlarinin pozisyonlari giincellenir.

Daha iyi bir sonug varsa en iyi arama ajani X* giincellenir.

Optimizasyonu durdurma kriteri kontrol edilir. Eger kriterler yeterli ise, degerler
yapay sinir agina gonderilir. Yeterli degilse, basa doniiliir.

Optimum sonug¢ i¢in yapay sinir aginin agirliklarina ve biaslarmma deger atamasi
yapilir.

Hata degeri hesaplanir.

Agirliklar ve biaslar giincellenir.

Kriterlerin kontrolii yapilir. Eger kriterler yeterli ise  islem sonlandirilir. Yeterli
degilse hata hesaplama kismina geri doniiliir.

Islemi sonlanan hibrit modelin basar1 degerleri hesaplanur.
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Cok katmanli algilayici
yapisinin tasarlanmasi

Agirliklarin ve biaslarin baslangig
degerlerinin atanmast

i

Optimum agirliklarin ve biaslarim
" elde edilmesi <

A

Hatanin hesaplanmast

Agirliklarin ve biaslarin
guncellenmesi

En yiiksek iterasyon

sayisina ulasildi m1?

Evet

Tahmin sonuglari

Bagsla

Balina poptilasyonunun
baglatilmast

Her bir arama ajaninin

uygunlugunun hesaplanmast

Her bir arama ajani i¢in |A|
degerinin hesaplanmasi

A

Kendi |A| degerlerine gore arama
ajanlarinin pozisyonlarinin
glincellenmesi

Daha iyi bir sonug varsa en iyi
arama ajan1 X*’in giincellenmesi

En yiksek iterasyon

sayisina ulagildi mi1?
Evet Hayir

BO

CKA

Sekil 3.25. BO-CKA hibrit modelinin 6zetlenmis is akis diyagrami
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4. EGRI UYDURMA YONTEMLERININ VE GELIiSTIiRILEN HIiBRIT
TAHMIN MODELLERININ UYGULAMALARI

Tezin bu boliimiinde, kullanilan veri setlerine, yapilan analizlere ve elde edilen sonuglara

yer verilmektedir.
4.1. Kullanilan Veri Seti Ozellikleri ve Analizi

Bu tez kapsaminda egri uydurma yontemleri ve gelistirilen hibrit tahmin modelleri i¢in iki

farkl veri seti kullanilmistir.
4.1.1. Egri uydurma yontemleri icin kullanilan veri seti 6zellikleri

Egri uydurma yéntemleri igin kullanilan veri seti, T.C. Orman ve Su Isleri Bakanlig1
Meteoroloji Genel Midiirliigii veri tabanindan temin edilen 2007, 2008, 2009, 2010, 2011,
2012, 2013, 2014, 2015 ve 2016 yillar1 olmak iizere 10 yillik Ankara iline ait aylik
ortalama hava sicakligi, aylik toplam giineslenme siiresi ve aylik toplam global giines

1sinim siddeti meteorolojik verilerini igermektedir [207].

Hava sicaklig verisi

Ankara ilinin 2007 ve 2016 yillar1 arasindaki aylik ortalama hava sicakliklari

gorsellestirilmis ve Sekil 4.1°de detayli olarak sunulmustur.

Ankara ilinin minimum aylik ortalama hava sicakliklar1 incelendiginde; en diisiik degerler
2007, 2008, 2009, 2010, 2011, 2014 ve 2016 yillarinin Ocak aylarinda sirastyla 1,30 °C, -
4,00 °C, 2,40 °C, 3,10 °C, 2,30 °C, 3,20 °C ve 0,30 °C olarak gozlemlenmistir. Diger
taraftan, 2012, 2013 ve 2015 yillarindaki en diisiik hava sicakliklar1 farkli aylarda
goriilmiistiir. 2012 y1l1 i¢in Subat ayinda -2,00 °C olarak, 2013 yil1 i¢in Aralik ayinda -1,00
°C olarak ve 2015 yili i¢cin Aralik ayinda 0,10 °C olarak en diisiik hava sicakliklari
kaydedilmistir.

Ankara ilinin maksimum aylik ortalama hava sicakliklar1 incelendiginde; en yliksek

degerler 2008, 2010, 2013, 2014, 2015 ve 2016 yillarinin Agustos aylarinda sirasiyla 26,70
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°C, 28,10 °C, 24,20 °C, 25,70 °C, 24,50 °C ve 25,30 °C olarak gortilmiistiir. 2007, 2009,
2011 ve 2012 yillarindaki en yiiksek degerler ise sirasiyla 26,80 °C, 23,60 °C, 25,00 °C ve
26,70 °C olarak kaydedilmistir.

Ankara ilinin son 10 yilinin minimum aylik ortalama hava sicakliklari genel olarak
degerlendirildiginde, en diisiik deger 2008 yilinin Ocak ayinda -4,00 °C olarak tespit
edilmistir. Maksimum aylik ortalama hava sicakliklar1 genel olarak degerlendirildiginde,

en biiylik deger 2010 yilinin Agustos ayinda 28,10 °C olarak tespit edilmistir.

r 29

26

23

r 20

- 17

F14

Hava Sicakh@ (°C)

- 11

Sekil 4.1. Ankara ilinin 2007 ve 2016 yillar1 arasindaki aylik ortalama hava sicakliklari

Giineslenme stiresi verisi

Ankara ilinin 2007 ve 2016 yillar1 arasindaki aylik toplam giineslenme siireleri

gorsellestirilmis ve Sekil 4.2°de detayli olarak sunulmustur.

Ankara ilinin minimum aylik toplam giineslenme siireleri incelendiginde; en diisiik
degerler 2007, 2009, 2012 ve 2014 yillarinda sirasiyla 58,80 saat, 46,40 saat, 63,30 saat ve
57,40 saat olarak Aralik aylarinda, 2011, 2013, 2015 ve 2016 yillarinda sirastyla 60,00
saat, 42,40 saat, 76,40 saat, 69,80 saat olarak Ocak aylarinda, 2008 yilinda 55,90 saat
olarak Mart ayinda ve 2010 yilinda ise 57,20 saat olarak Subat ayinda gozlemlenmistir.
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Ankara ilinin maksimum aylik toplam giineslenme siireleri incelendiginde; en yiiksek
degerler 2007, 2008, 2011, 2014 ve 2015 yillarinda sirasiyla 312,10 saat, 341,60 saat,
321,60 saat, 333,20 saat ve 335,20 saat olarak Temmuz aylarinda, 2009, 2010, 2012, 2013
yillarinda sirastyla 315,10 saat, 322,40 saat, 303,60 saat, 317,70 saat olarak Agustos
aylarinda ve 2016 yilinda ise 271,90 saat olarak Eyliil ayinda gozlemlenmistir.

Ankara ilinin son 10 yilinin minimum aylik toplam giineslenme siireleri genel olarak
degerlendirildiginde, en diisiik deger 2013 yilinin Ocak ayinda 42,40 saat olarak tespit
edilmistir. Maksimum aylik toplam giineslenme siireleri degerlendirildiginde, en buyik

deger 2008 yilinin Temmuz ayinda 341,60 saat olarak tespit edilmistir.
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Sekil 4.2. Ankara ilinin 2007 ve 2016 yillar1 arasindaki aylik toplam gilineslenme siireleri

Global giines 1sinim siddeti verisi

Ankara ilinin 2007 ve 2016 yillar1 arasindaki aylik toplam global giines 1sinim siddetleri

gorsellestirilmis ve Sekil 4.3’de detayli olarak sunulmustur.

Ankara ilinin minimum aylik toplam global giines 1s1mim siddetleri incelendiginde; en
diisiik degerler 2007, 2008, 2009, 2010, 2012, 2014 ve 2016 yillarinda sirasiyla 2540,20
kW/mz2, 2958,60 kW/m?, 2573,85 kW/m?, 2690,88 kW/m?, 2674,77 kW/m?, 2372,83
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kW/m2 ve 2912,14 kW/m? olarak Aralik aylarinda ve 2011, 2013 ve 2015 yillar1 igin
2752,85 kW/m?, 2829,83 kW/m? ve 3001,73 kW/m?> olarak Ocak aylarinda

gbzlemlenmistir.

Ankara ilinin maksimum aylik toplam global gilines 1sinim siddetleri incelendiginde; en
yiiksek degerler 2007, 2008, 2010, 2011, 2013, 2014, 2015 ve 2016 yillarinda sirastyla
14451,31 kW/m2, 14427,92 kW/m?, 13520,95 kW/m?, 13848,79 kW/m?, 13511,43 kW/m?2,
13931,82 kW/m?, 14288,82 kW/m? ve 13750,45 kW/m? olarak Temmuz aylarinda ve 2009
ve 2012 yillarinda sirastyla 13183,74 kW/m? ve 14026,72 kW/m? olarak Haziran aylarinda

gbzlemlenmistir.

Ankara ilinin son 10 yilimin minimum aylik toplam global gilines 1s1mim siddetleri
degerlendirildiginde, en diisiik deger 2014 yilinin Aralik ayinda 2372,83 kW/m? olarak
tespit edilmistir. Maksimum aylik toplam global giines 1smmim  siddetleri
degerlendirildiginde, en biiylik deger 2007 yilinin Temmuz ayinda 14451,31 kW/m? olarak

tespit edilmistir.
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Sekil 4.3. Ankara ilinin 2007 ve 2016 yillar1 arasindaki aylik toplam global giines 151nim
siddetleri
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4.1.2. Giines 1s1mim siddeti ve fotovoltaik giic tahmininde kullanilan veri seti
ozellikleri

Gilines 1smmim  siddeti ve fotovoltaik guc¢ tahminlerinde kullanilan ham veriler
Avustralya’nin en yiiksek gilines kaynaklarindan birine sahip olan Alice Springs'deki Col
Bilgi Bolgesi'nde DKA Solar Center'dan temin edilmistir [208]. Bu veri seti; hava
sicakligi, bagil nem, toplam yatay giines 1sinim siddeti, difiiz yatay giines 1sinim siddeti ve
fotovoltaik guc Uretimi parametrelerini kapsayan toplam 365 adet gunlik olctimleri igerir.
Bahsedilen bu parametrelerin birimleri sirasiyla °C, %, W/m?, W/m? ve kW olarak

atanmuistir.

Gelistirilen hibrit tahmin modellerinde kullanilan sigmoid aktivasyon fonksiyonu 0 ile 1
arasinda degerler retirken, hiperbolik tanjant ve siniis aktivasyon fonksiyonlar1 -1 ile 1
arasinda degerler iiretir. Bu nedenle, toplam veri setini 0 ile 1 arasinda normalize etmek

amaciyla Es. 4.1°de verilen Min—Max normalizasyon metotu kullanilmistir [209].

_ X~Xmin
Xnormalized = Xmax—Xmin (41)

Ayrica, elde edilen tahmin sonuglarini diger modellerle karsilagtirmak i¢in Naive Predictor
olarak da bilinen sireklilik referans modeli kullanilmistir. Bu referans modelde, t + 1
aninda 6ngoriilen deger, t anindaki degere esittir. lyilestirme yiizdesi formiilii Es. 4.2 'de

verilmistir [210, 211].

Panp = (1 — —=2—) x100 (4.2)

€siireklilik

ep: Hibrit tahmin modelinin hatasi

€sirektitik: Sureklilik referans modelinin hatasi

Giines 1s1n1im siddeti tahmininde giris olarak kullanilan parametreler hava sicakligi (Sw),
bagil nem (Ns) ve difiiz yatay giines 1sinim1 (GIoy) meteorolojik verileriyken, toplam
yatay giines 1sinimi (Glrty) parametresi ¢ikis verisi olarak kullanilmistir. Bir yillik veri
icerisinden rastgele secilen 2 haftalik veri seti test, kalan diger veriler ise egitim amagh

kullanilmistir.
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Fotovoltaik gii¢ tahmininde giris olarak kullanilan parametreler hava sicaklig1 (SH), bagil
nem (NB), difiiz yatay giines 1smmimmi (Glpy) ve toplam yatay gilines 1sinimi (Glry)
meteorolojik verileriyken, fotovoltaik giic {iretimi parametresi ¢ikis verisi olarak
kullanilmistir. Bir yillik veri igerisinden 2 aylik veri seti test, kalan diger veriler ise egitim

amagclh kullanilmistir.

Cizelge 4.1. Toplam veri setine ait istatistiki degerler

Maksimum Minimum Ortalama Standart
Parametreler - - <
Deger Deger Deger Sapma
Hava sicaklig1 (°C) 41,754 11,566 26,854 7,609
Bagil nem (%) 97,223 5,055 23,287 12,974
_ Difuzyatay 373,500 43,251 108,287 66,651
giines 1gmimi (W/m?)
_ gl vaiyey 927,980 108,058 630,450 161,528
giines 1smimi (W/m?)
Fotovoltaik gug
iiretimi (kW) 3,725 0,572 2,941 0,576

Cizelge 4.1°de toplam veri setine ait istatistiki degerler verilmistir. Bu c¢izelgeden
goriildiigii lizere, hava sicakligi verisi igin maksimum deger 41,754 °C, minimum deger
41,754 °C, ortalama deger 26,854 °C ve standart sapma degeri 7,609 °C bulunmustur.
Bagil nem verisi i¢in maksimum deger % 97,223, minimum deger % 5,055, ortalama deger
% 23,287 ve standart sapma degeri % 12,974 bulunmustur. Difliz yatay gilines 1smimi1
verisi i¢in maksimum deger 373,500 W/m?, minimum deger 43,251 W/m?, ortalama deger
108,287 W/m? ve standart sapma degeri 66,651 W/m? bulunmustur. Toplam yatay giines
1sinim1 verisi i¢in maksimum deger 927,980 W/m?, minimum deger 108,058 W/m?,
ortalama deger 630,450 W/m? ve standart sapma degeri 161,528 W/m? bulunmustur.
Fotovoltaik gii¢ Uretimi verisi igin maksimum deger 3,725 kW, minimum deger 0,572 kW,
ortalama deger 2,941 kW ve standart sapma degeri 0,576 KW bulunmustur.

Giines 151im siddeti ve fotovoltaik gii¢c tahmini i¢in kullanilan hava sicakligi, bagil nem,
difiiz yatay giines 1sinimi, toplam yatay gilines 1simimi ve fotovoltaik gug dretimine ait

gercek veriler gorsellestirilmis olup, Sekil 4.4°de detayl1 olarak sunulmustur.
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Sekil 4.4. Giines 1s1n1m siddeti ve fotovoltaik gii¢ tahmini i¢in kullanilan gergek veriler

4.2. Egri Uydurma Yontemleri Aracihigiyla Hava Sicakhgl, Giineslenme Siiresi ve
Global Giines Isitmmm Siddeti Verilerinin Modellenmesi

Bu bolimde Ankara ilinin uzun yillar (2007 ve 2016 arasi) aylik ortalama hava sicakligi,
aylik toplam gilineslenme siiresi ve aylik toplam global giines 1sinim siddeti verilerinin
modellenmesi i¢in Polinom, Gauss ve Fourier egri uydurma modelleri kullanilmigtir.
Modelleme asamasinda 7. dereceden polinom modeli, 3 terimli Gauss modeli ve 4 terimli
Fourier modeli kullanilmis olup, s6z konusu modellerin denklemleri sirasiyla Es. 4.3, Es.
4.4 ve Es. 4.5°de verilmistir. Bu modellerin egri uydurma performanslarini karsilastirmak
icin Matlab ortaminda hesaplanan karekok ortalama hata ve belirlilik katsayis1 6lgeklerine
ait esitlikler Es. 4.6 ve Es. 4.7°de verilmistir [212]. Bu esitliklerde y; ger¢ek degeri, ¥;

tahmin degerini ve y gergek degerlerin ortalamasini temsil eder.

f,(%) = p1x” + Pox© + p3x® + pax* + psx® + pex® + pyx + pg (43)

fZ(X) = a1e[_(X;rl)2] + aze[_(X:rz)z] + ase[—(X;?)z] (44)

f3(x) = ag + a; cos(wx) + b, sin(wx) + a, cos(2wx) + b, sin(2wx) + a5 cos(3wx) + b sin(3wx) +
a, cos(4wx) + b,sin (4wx) (4.5)

KOH = [*31,(i— 9 (4.6)
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2 — Z?zl(?i_y)z
R I Gi-9)? (4.7)

4.2.1. Hava sicakhi@1 verilerinin modellemesi

Uzun yillar aylik ortalama hava sicakligi verilerinin ortalamasini temsil eden gbzlem
degerlerinin modellenmesinde %95 giiven simirtyla 7. dereceden polinom modeli
olusturulmus olup, karekok ortalama hatast KOH=0,4035 °C ve belirlilik katsayisi
R?=0,9992 olarak hesaplanmistir. Elde edilen polinom modelinin katsayilari pi=-
0,0002315, p2=0,01027, p3=-0,1798, ps=1,589, ps=-7,675, pe=20,51, p7=-24,37 ve

ps=11,36 olarak bulunmus olup, modelin denklemi Es. 4.8’de verilmistir.
f,(x) = —0,0002315x7 + 0,01027x° — 0,1798x> + 1,589x* — 7,675x° + 20,51x? — 24,37x + 11,36 (4.8)

Uygulanan diger yontemde, %95 giiven siniriyla 3 terimli Gauss modeli olusturulmus olup,
karekok ortalama hatas1 KOH=0,4046 °C ve belirlilik katsayis1 R?=0,9994 olarak
bulunmustur. Gelistirilen Gauss modelindeki katsayilar ai1=25,69, b1=7,491, ¢1=3,183,
a2=2,674, b2=4,604, c2=1,094, a3=3,443, b3=2,982 ve c3=1,646 bulunmus olup, modelin
denklemi Es. 4.9°da verilmistir.

X—7,491 X—4,604 x—2,982)2]

2 2
fg(x) = 25,696[_( 3,183 ) ] + 2,674e[_( 1,094 ) ] + 3,443e[_( 1646

4.9)

Diger bir yontemde, %95 giiven simirtyla 4 terimli Fourier modeli olusturulmus olup,
karekok ortalama hatast KOH=0,09114 °C ve belirlilik katsayis1 R?=0,9999 olarak
hesaplanmistir. Elde edilen Fourier modelindeki katsayilar ao=12,38, a1=-11,16, b1=-4,455,
a2=-0,1979, b2=1,195, a3=0,02564, b3=-0,3269, as=-0,3458, b4=0,08152 ve w=0,491 olarak

hesaplanmis olup, modelin denklemi Es. 4.10°da verilmistir.

fo(x) = 12,38 — 11,16c0s(0,491x) — 4,455sin(0,491x) — 0,1979co0s(0,982x) + 1,195sin(0,982x) + (4_10)
0,02564 cos(1,473x) — 0,3269 sin(1,473x) — 0,3458 cos(1,964x) + 0,08152sin(1,964x)

Sekil 4.5’de Ankara ilinin uzun yillar aylik ortalama hava sicaklig1 verilerinin modellemesi

gosterilmistir.
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Sekil 4.5. Ankara ilinin uzun yillar aylik ortalama hava sicakligi verilerinin modellemesi
(2007-2016)

4.2.2. Giineslenme siiresi verilerinin modellemesi

Uzun yillar aylik ortalama giineslenme siiresi verilerinin ortalamasini temsil eden gézlem
degerlerinin modellenmesinde %95 giiven simirtyla 7. dereceden polinom modeli
olusturulmus olup, karekok ortalama hatasi KOH=9,285 saat ve belirlilik katsayisi
R?=0,9954 olarak hesaplanmistir. Elde edilen polinom modelinin katsayilar1 p1=-0,004963,
p2=0,2233, p3=-4,008, ps=36,66, ps=-182,4, ps=487,6, p7=-600,3 ve ps=334 olarak

bulunmus olup, modelin denklemi Es. 4.11°de verilmistir.

f,(x) = —0,004963x” + 0,2233x° — 4,008x5 + 36,66x* — 182,4x> + 487,6x% + —600,3x + 334 (4.11)

Uygulanan diger yontemde %95 giiven sinirtyla 3 terimli Gauss modeli olugturulmus olup,
karekok ortalama hatas1 KOH=8,545 saat ve belirlilik katsayis1 R?=0,9971 olarak
bulunmustur. Gelistirilen Gauss modelindeki katsayilar a1=186,3, b1=7,365, ¢1=3,313, az=-
46,06, b2=5,751, c2=1,106, as=135,1, b3=6,269 ve €3=6,291 bulunmus olup, modelin
denklemi Es. 4.12°de verilmistir.
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X—7,365 X—5,751 x—6,269)2]

fs(x) = 186,3e[_( 3313 )2] - 46,06e[_(w)2] + 135,1e[_(W (4.12)

Diger bir yontemde, %95 giiven simnirtyla 4 terimli Fourier modeli olusturulmus olup,
karekok ortalama hatas1 KOH=5,944 saat ve belirlilik katsayisi R?=0,9990 olarak
hesaplanmistir. Elde edilen Fourier modelindeki katsayilar a,=132,4, a;=-150,2, b;=60,63,
a,=12,61, b,=32,07, a;=-0,6308, b3=19,82, a,=16,71, bs=4,193 ve w=0,399 olarak hesaplanmis

olup, modelin denklemi Es. 4.13’de verilmistir.

fo(x) = 132,4 — 150,2c0s(0,399x) + 60,63sin(0,399x) + 12,61c0s(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)

Sekil 4.6’da Ankara ilinin uzun yillar aylik toplam gilineslenme siiresi verilerinin

modellemesi gosterilmistir.
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Sekil 4.6. Ankara ilinin uzun yillar aylik toplam giineslenme siiresi verilerinin
modellemesi (2007-2016)
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4.2.3. Global giines 1isimum siddeti verilerinin modellemesi

Ankara ilinin uzun yillar aylik toplam global giines 1sinim siddeti verilerinin ortalamasini
temsil eden goézlem degerlerinin modellenmesinde %95 giiven simniriyla 7. dereceden
polinom modeli olusturulmus ve karekok ortalama hatast KOH=353,7744 kW/m?2 ve
belirlilik katsayis1 R>=0,9970 olarak hesaplanmistir. Elde edilen polinom modelinin
katsayilar1 p1=-0,1551, p2=6,99, p3=-125,9, ps=1167, ps=-6002, pe=1,693x10% pr=-
2,149x10* ve p821,254><104 olarak bulunmus olup, modelin denklemi Es. 4.14’de

gosterilmistir.
f;(x) = —0,1551x” + 6,99x% — 125,9x° + 1167x* — 6002x3 + 1,693 X 10*x? — 2,149 X 10*x + (4.14)
1,254 x 10*

Uygulanan diger yontemde %95 giiven sinirtyla 3 terimli Gauss modeli olusturulmus olup,
karekok ortalama hatas1t KOH=206,7778 kW/m? ve belirlilik katsayisi R?=0,9992 olarak
bulunmustur. Elde edilen Gauss modelindeki katsayilar ai1=3841, 0b1=7,494, c1=1,73,
a2=1714, b2=4,502, c2=1,373, a3=1,01x10*% b3=6,428 ve c3=4,905 olarak bulunmus olup,

modelin denklemi Es. 4.15’de verilmistir.

X—7,494 X—4,502 X—6,428)2]

f,(x) = 3841e[‘( el + 1714e['( ) | +1,01 x 104e[_( 4905 (4.15)
Diger bir yontemde, %95 giiven siniriyla 4 terimli Fourier modeli olusturulmus olup;
karekok ortalama hatast KOH=257,3 kW/m? ve belirlilik katsayisi R?=0,9991 olarak
bulunmustur. Elde edilen Fourier modelindeki katsayilar ao=8213, ai=-4772, b1=-2018,
a:=-413,7, b2=202,6, a3=278,8, b3=-75,17, as=-151,4, bs=-106,6 ve w=0,5405 olarak

hesaplanmis olup, modelin denklemi Es. 4.16° da verilmistir.

f3(x) = 8213 — 4772c0s(0,5405x) — 2018sin(0,5405x) — 413,7cos(1,081x) + 202,6sin(1,081x) +
278,8 cos(1,6215%) — 75,17 sin(1,6215x) — 151,4 cos(2,162x) — 106,6sin(2,162x) (4.16)

Sekil 4.7°de Ankara ilinin uzun yillar aylik toplam global giines 1sinim siddeti verilerinin

modellemesi gosterilmistir.
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Sekil 4.7. Ankara ilinin uzun yillar aylik toplam global giines 151mim siddeti verilerinin
modellemesi (2007-2016)

Elde edilen tiim modelleme sonuglar1 karsilastirildiginda, 4 terimli Fourier modeli uzun
yillar aylik ortalama hava sicakligt ve uzun yillar aylik toplam giineslenme siiresi
verilerinin modellenmesinde sirasiyla 0,9999 ve 0,9990 belirlilik katsayilariyla en iyi
kararlilig1 sergilerken, 3 terimli Gauss modeli uzun yillar aylik toplam global giines 151n1m
siddeti verilerinin modellenmesinde 0,9992’lik belirlilik katsayisiyla en iyi performansi
gostermistir. Bu sonugclara ilaveten, 3 terimli Gauss modeli ve 4 terimli Fourier modeline
gore 7. dereceden polinom modeli her bir parametrenin modellenmesinde en diisiik

belirlilik katsayilarini saglamustir.

4.3. Metasezgisel Optimizasyon Tabanh Cok Katmanh Algilayict Kullanilarak
Giinliik Toplam Yatay Giines Istnim1 Tahmini

Bu bolimde gri kurt optimizasyonu, karinca aslan1 optimizasyonu ve balina
optimizasyonu tabanli ¢ok katmanl algilayict modelleri kullanilarak giinliik toplam yatay
giines 1s1m1m1 tahmini yapilmistir. Gelistirilen tahmin yontemlerinin modelleme basarisini

degerlendirmek icin belirlilik katsayis1 (R?), Es. 4.17°de verilen ortalama mutlak hata
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(OMH) ve Es. 4.18’de verilen ortalama mutlak yiizdesel hata (OMYH) Olgekleri
kullanilmustir [213].

OMH = 1, (I9; — yil)x — (4.17)

n A._ .
OMYH = z 1(|%|)x 10 (4.18)
i= t

n

y;: gergcek deger

¥;: tahmin degeri

Cok katmanli algilayici algoritmasinda sigmoid, siniis ve hiperbolik tanjant aktivasyon
fonksiyonlar1 kullanilmigtir. Gelistirilen her bir hibrit tahmin modeli i¢in en iyi tahmin
performansini saglayan 2 aktivasyon fonksiyonuna ait sonuglar verilmistir. Ayrica, ¢ok
demetli giris verileri olarak hava sicakligi (SwH), bagil nem (NB) ve difiiz yatay giines

1sinim1 (GIpy) meteorolojik parametrelerinden faydalanilmigtir.

Bunlara ek olarak, 3 demetli meteorolojik girislerin kullanildigi optimizasyon
algoritmalarinda arama ajanlarinin sayisi 20, alt ve st sinirlar -10 ile 10 olarak ve 2
demetli meteorolojik girislerin  kullanildig1 optimizasyon algoritmalarinda arama
ajanlarmin sayisi1 20, alt ve st sinirlar -15 ile 15 olarak alinmistir. Tiim optimizasyon
algoritmalarinda maksimum iterasyon sayis1 ise 250 olarak atanmistir. Bahsedilen bu
karakteristik degerler deneysel caligmalar sonucunda belirlenmistir. Gelistirilen hibrit
modellerde 2 demetli meteorolojik girislerin kullanildigt modeller igin 5 gizli katman, 3
demetli meteorolojik girislerin kullanildigi modeller igin 7 gizli katman kullanilmistir.
Ayrica, beklenmedik (rastlantisal) durumlari ortadan kaldirmak amaciyla her bir hibrit

tahmin algoritmas1 30 defa bagimsiz olarak calistirilmistir.

Bunlarin disinda, gelistirilen hibrit tahmin modellerinin performanslari sureklilik referans
modeliyle de karsilastirilmistir. Siireklilik referans modelinin giinliik toplam yatay giines
1sinim1 tahminindeki performanst belirlilik katsayisi agisindan 0,4003 olarak, ortalama
mutlak hata agisindan 0,101 olarak ve ortalama mutlak yiizdesel hata acgisindan %14,746

olarak hesaplanmistir.
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4.3.1. Gri kurt optimizasyon algoritmasi tabanh ¢ok katmanh algilayici kullanilarak
giinliik toplam yatay giines 1stmmm tahmini

Sigmoid aktivasyon fonksiyonunu kullanan gri kurt optimizasyon algoritmasi tabanli ¢ok
katmanli algilayiciya ait gilinliik toplam yatay giines 1sinimi tahmini sonuglart Cizelge
4.2°de verilmistir. Bu ¢izelgedeki hata degerleri incelendiginde, hava sicakligi, bagil nem
ve difliz yatay glines 1sinim1 parametrelerini giris olarak kullanan GKO-CKA metodu igin
R? degeri 0,9786, OMH degeri 0,022 ve OMYH degeri %3,025 olarak bulunmustur. 2-
demetli meteorolojik girisler icerisinde en iyi tahmin performansi ise hava sicakligi ve
bagil nem parametrelerini kullanan GKO-CKA metodu icin R? degeri 0,9699, OMH degeri
0,030 ve OMYH degeri %4,233 olarak elde edilmistir.

Cizelge 4.2. Sigmoid aktivasyon fonksiyonunu kullanan GKO-CKA metoduna ait glinlik
toplam yatay giines 1s1nim1 tahmini sonuglari

No Cok Demetli Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu
Meteorolojik Girisler R? OMH OMYH (%)

1 Sk, Ng, Gloy 0,9786 0,022 3,025

2 Sh, N 0,9699 0,030 4,233

3 Sh, Gloy 0,9721 0,056 9,335

4 Ng, Glpy 0,9723 0,057 7,954

Dolayisiyla, sigmoid aktivasyon fonksiyonunun kullanildigi hata sonuglari igerisinde en iyi
tahmin performansint hava sicakligi, bagil nem ve difiiz yatay gilines 1s1mnim
parametrelerini giris olarak kullanan GKO-CKA metodu bagarmistir. Bu hibrit metoda ait
tahmini toplam yatay giines 1s1nim1 degerleri Sekil 4.8’de sunulmusgtur. Diger taraftan, en
kotii tahmin performansi ise hava sicakligi ve difiiz yatay giines 1s1nimi1 parametrelerini
giris olarak kullanan GKO-CKA metodu tarafindan 0,9721°lik R?, 0,056’lik OMH ve %
9,335’lik OMYH degerleriyle ortaya ¢ikmustir.
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Sekil 4.8. SH, N ve Glpy giriglerini kullanan GKO-CKA metoduna ait tahmini toplam
yatay giines 1sinimi1 degerleri

Sinls aktivasyon fonksiyonunu kullanan gri kurt optimizasyon algoritmasi tabanli ¢ok
katmanl algilayiciya ait giinliik toplam yatay giines 1sinimi tahmini sonuglari Cizelge
4.3’de verilmistir. Bu ¢izelgedeki hata degerleri incelendiginde, hava sicakligi, bagil nem
ve difiiz yatay giines 1sinimi1 parametrelerini giris olarak kullanan GKO-CKA metodu igin
R? degeri 0,9764, OMH degeri 0,034 ve OMYH degeri % 4,479 olarak bulunmustur. 2-
demetli meteorolojik girisler icerisinde en iyi tahmin performansi ise hava sicakligi ve
bagil nem parametrelerini kullanan GKO-CKA metodu icin R? degeri 0,9671, OMH degeri
0,037 ve OMYH degeri % 5,970 olarak elde edilmistir.

Dolayisiyla, siniis aktivasyon fonksiyonunun kullanildigi hata sonuglari igerisinde en iyi
tahmin performansint hava sicakligi, bagil nem ve difiiz yatay gilines 1s1mnimi
parametrelerini giris olarak kullanan GKO-CKA metodu basarmistir. Bu hibrit metoda ait
tahmini toplam yatay giines 1sinimi1 degerleri Sekil 4.9’da sunulmustur. Diger taraftan, en
kotii tahmin performanst ise bagil nem ve difiiz yatay giines 1sinimi1 parametrelerini giris
olarak kullanan GKO-CKA metodu tarafindan 0,9466’lik R?, 0,103’lik OMH ve %
15,721°1ik OMYH degerleriyle ortaya ¢ikmuigtir.



78

Cizelge 4.3. Sinus aktivasyon fonksiyonunu kullanan GKO-CKA metoduna ait ginlik
toplam yatay giines 1s1n1m1 tahmini sonuglari

No Cok Demetli Sinus Aktivasyon Fonksiyonu
Meteorolojik Girisler R? OMH OMYH (%)
1 Sh, Ng, Glpy 0,9764 0,034 4,479
2 Sh, N 0,9671 0,037 5,970
3 Sh, Glpy 0,9674 0,084 14,973
4 Ng, Glpy 0,9466 0,103 15,721
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Sekil 4.9. Su, N ve Gloy girislerini kullanan GKO-CKA metoduna ait tahmini toplam
yatay giines 1sinimi1 degerleri

Tahmin sonuglar1 genel olarak degerlendirildiginde, sigmoid aktivasyon fonksiyonunu
kullanan GKO-CKA metodu siniis aktivasyon fonksiyonunu kullanan GKO-CKA
metodundan daha iyi tahmin performansi gergeklestirmistir. GKO-CKA metodu tarafindan
gergeklestirilen en iyi gilinliik toplam yatay giines i1sinimi tahmini, siireklilik referans
modeli ile karsilastirildiginda R? degeri agisindan % 144,4199°luk, OMH degeri acisindan
% 78,294’lik ve OMYH degeri agisindan % 79,485’lik iyilestirmeler ortaya ¢ikmistir. Son
olarak, GKO-CKA metoduna ait en diisiik mutlak yuzdesel hata degerleri Sekil 4.10°da

sunulmustur.
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Sekil 4.10. GKO-CKA metoduna ait en diisiik mutlak yiizdesel hata degerleri

4.3.2. Karinca aslan1 optimizasyon algoritmas1i tabanh c¢ok katmanlh algilayici
kullanilarak giinliik toplam yatay giines 1sinim tahmini

Sigmoid aktivasyon fonksiyonunu kullanan karinca aslani optimizasyon algoritmasi tabanl
¢ok katmanli algilayiciya ait giinliik toplam yatay giines 1sinim1 tahmini sonuglari1 Cizelge
4.4°de verilmistir. Bu ¢izelgedeki hata degerleri incelendiginde, hava sicakligi, bagil nem
ve difliz yatay gilines 1sinimi1 parametrelerini giris olarak kullanan KAO-CKA metodu igin
R? degeri 0,9593, OMH degeri 0,038 ve OMYH degeri % 5,925 olarak bulunmustur. 2-
demetli meteorolojik girisler icerisinde en iyi tahmin performansi ise hava sicakligi ve
difiiz yatay giines 1smmimi parametrelerini kullanan KAO-CKA metodu icin R? degeri
0,9787, OMH degeri 0,045 ve OMYH degeri % 5,524 olarak elde edilmistir.

Dolayisiyla, sigmoid aktivasyon fonksiyonunun kullanildig: hata sonuglari igerisinde en iyi
tahmin performansini hava sicakligi ve difiiz yatay gilines 1simnimi parametrelerini giris
olarak kullanan KAO-CKA metodu basarmistir. Bu hibrit metoda ait tahmini toplam yatay
giines 1simim1 degerleri Sekil 4.11°de sunulmustur. Diger taraftan, en kot tahmin
performansi ise bagil nem ve difliz yatay gilines 1sinimi parametrelerini giris olarak
kullanan KAO-CKA metodu tarafindan 0,9587’liikk R?, 0,077’lik OMH ve % 10,224’liik
OMYH degerleriyle ortaya ¢ikmaistir.
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Cizelge 4.4. Sigmoid aktivasyon fonksiyonunu kullanan KAO-CKA metoduna ait glinlik
toplam yatay giines 1s1n1m1 tahmini sonuglari

No Cok Demetli Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu
Meteorolojik Girisler R? OMH OMYH (%)
1 SH, NB, Glpy 0,9593 0,038 5,925
2 Sh, N 0,9694 0,053 6,661
3 S, Glpy 0,9787 0,045 5,524
4 Ng, Glpy 0,9587 0,077 10,224
—Gergek —Tahmin
1,2
>
g 1 -
z g
5508
Q —
S §0,6 .
@ —
S S04
=0
g 0,2 -
Z
O -1 i T
1 2 3 4 5 6 7 8 9 1011 12 13 14
Giinler

Sekil 4.11. Sn ve Glpy girislerini kullanan KAO-CKA metoduna ait tahmini toplam yatay
giines 151n1m1 degerleri

Hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonunu kullanan karinca aslan1i optimizasyon
algoritmasi tabanl ¢ok katmanli algilayiciya ait giinliik toplam yatay giines 1s1n1im1 tahmini
sonuclar1 Cizelge 4.5’de verilmistir. Bu cizelgedeki hata degerleri incelendiginde, hava
sicakligl, bagil nem ve difiiz yatay giines 1sinim1 parametrelerini giris olarak kullanan
KAO-CKA metodu icin R? degeri 0,9799, OMH degeri 0,037 ve OMYH degeri % 6,199
olarak bulunmustur. 2-demetli meteorolojik girisler icerisinde en iyi tahmin performansi
ise hava sicakli1 ve bagil nem parametrelerini kullanan KAO-CKA metodu icin R? degeri
0,9810, OMH degeri 0,036 ve OMYH degeri % 5,690 olarak elde edilmistir.

Dolayistyla, hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonunun kullanildigi hata sonuglari
igerisinde en i1yi tahmin performansini hava sicakligi ve bagil nem parametrelerini giris
olarak kullanan KAO-CKA metodu basarmistir. Bu hibrit metoda ait tahmini toplam yatay
giines 1gimmim1 degerleri Sekil 4.12°de sunulmustur. Diger taraftan, en kot tahmin

performansi ise bagil nem ve difiiz yatay gilines 1sinimi parametrelerini giris olarak
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kullanan KAO-CKA metodu tarafindan 0,9801°lik R?, 0,100’lik OMH ve % 15,813’liik

OMYH degerleriyle ortaya ¢ikmustir.

Cizelge 4.5. Hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonunu kullanan KAO-CKA metoduna

ait glinliik toplam yatay giines 1s1n1mi1 tahmini sonuglari

No Cok Demetli Hiperbolik Tanjant Aktivasyon Fonksiyonu
Meteorolojik Girigler R? OMH OMYH (%)
1 Sh, N8, Glpy 0,9799 0,037 6,199
2 Sh, N 0,9810 0,036 5,690
3 Sh, Gloy 0,9754 0,083 13,409
4 Ng, Glpy 0,9801 0,100 15,813
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Sekil 4.12. Sn ve Ns giriglerini kullanan KAO-CKA metoduna ait tahmini toplam yatay

giines 1s1mn1m1 degerleri

Tahmin sonuglar1 genel olarak degerlendirildiginde, sigmoid aktivasyon fonksiyonunu

kullanan KAO-CKA metodu hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonunu kullanan KAO-

CKA metodundan daha iyi tahmin performansi gergeklestirmistir. KAO-CKA metodu

tarafindan gergeklestirilen en 1yi1 giinliik toplam yatay gilines 1sinimi tahmini, siireklilik

referans modeli ile karsilastirildiginda R? degeri acisindan % 244,4449°luk, OMH degeri

acisindan % 55,601°lik ve OMYH degeri acgisindan % 62,539’luk iyilestirmeler ortaya

¢ikmistir. Son olarak, KAO-CKA metoduna ait en diisiik mutlak yuzdesel hata degerleri

Sekil 4.13’de sunulmustur.
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Sekil 4.13. KAO-CKA metoduna ait en diisiik mutlak ytlizdesel hata degerleri

4.3.3. Balina optimizasyon algoritmasi1 tabanh cok katmanh algilayic1 kullanilarak
giinliik toplam yatay giines 1sinim1 tahmini

Sigmoid aktivasyon fonksiyonunu kullanan balina optimizasyon algoritmasi tabanli ¢ok
katmanl algilayiciya ait giinliik toplam yatay giines 1sinim1 tahmini sonuglari Cizelge
4.6’da verilmistir. Bu ¢izelgedeki hata degerleri incelendiginde, hava sicakligi, bagil nem
ve difliz yatay giines 1s1n1m1 parametrelerini giris olarak kullanan BO-CKA metodu igin R?
degeri 0,9733, OMH degeri 0,039 ve OMYH degeri % 5,687 olarak bulunmustur. 2-
demetli meteorolojik girisler icerisinde en iyi tahmin performansi ise hava sicakligi ve
difiiz yatay giines 1s1n1im1 parametrelerini kullanan BO-CKA metodu icin R? degeri 0,9747,
OMH degeri 0,056 ve OMYH degeri % 6,975 olarak elde edilmistir.

Cizelge 4.6. Sigmoid aktivasyon fonksiyonunu kullanan BO-CKA metoduna ait gunliik
toplam yatay giines 151n1m1 tahmini sonuglari

No Cok Demetli Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu
Meteorolojik Girigler R? OMH OMYH (%)

1 Su, Ns, Gloy 0,9733 0,039 5,687

2 Sh, Ng 0,9615 0,049 7,014

3 Sh, Glpy 0,9747 0,056 6,975

4 Ng, Glpy 0,9937 0,048 8,665

Dolayisiyla, sigmoid aktivasyon fonksiyonunun kullanildig: hata sonuglari igerisinde en iyi
tahmin performansini, hava sicakligi, bagil nem ve difiiz yatay gilines 1smimi
parametrelerini giris olarak kullanan BO-CKA metodu basarmistir. Bu hibrit metoda ait

tahmini toplam yatay giines 1s1nimi1 degerleri Sekil 4.14’de sunulmustur. Diger taraftan, en
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kotii tahmin performanst ise bagil nem ve difiiz yatay giines 1sinimi1 parametrelerini giris
olarak kullanan BO-CKA metodu tarafindan 0,9937°lik R?, 0,048’lik OMH ve % 8,665°lik
OMYH degerleriyle ortaya ¢ikmistir.
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Sekil 4.14. Sn, Ns ve Glpy girislerini kullanan BO-CKA metoduna ait tahmini toplam
yatay giines 1s1nim1 degerleri

Sinls aktivasyon fonksiyonunu kullanan balina optimizasyon algoritmasi tabanli gok
katmanli algilayiciya ait gilinliik toplam yatay giines 1sinimi tahmini sonuglart Cizelge
4.7°de sunulmustur. Bu ¢izelgedeki hata degerleri incelendiginde, hava sicakligi, bagil nem
ve difiiz yatay giines 1stn1m1 parametrelerini giris olarak kullanan BO-CKA metodu igin R?
degeri 0,9643, OMH degeri 0,052 ve OMYH degeri % 6,638 olarak elde edilmistir. 2-
demetli meteorolojik girisler igerisinde en iyi tahmin performansi ise hava sicakligl ve
bagil nem parametrelerini kullanan BO-CKA metodu igin R? degeri 0,9638, OMH degeri
0,040 ve OMYH degeri % 5,040 olarak bulunmustur.

Dolayisiyla, siniis aktivasyon fonksiyonunun kullanildig1 hata sonuglar1 igerisinde en iyi
tahmin performansini hava sicakligi ve bagil nem parametrelerini giris olarak kullanan
BO-CKA metodu basarmistir. Bu hibrit metoda ait tahmini toplam yatay giines 1smimi1
degerleri Sekil 4.15’de sunulmustur. Diger taraftan, en kotlii tahmin performansi ise bagil
nem ve difiiz yatay giines 1sinim1 parametrelerini giris olarak kullanan BO-CKA metodu
tarafindan 0,8660’1ik R% 0,073’liik OMH ve % 11,949’luk OMYH degerleriyle ortaya

cikmugtir.
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Cizelge 4.7. Sinus aktivasyon fonksiyonunu kullanan BO-CKA metoduna ait glnlik
toplam yatay giines 1s1n1im1 tahmini sonuglari

No Cok Demetli Sints Aktivasyon Fonksiyonu
Meteorolojik Girigler R? OMH OMYH (%)
1 Sh, Ng, Glpy 0,9643 0,052 6,638
2 Sh, Ns 0,9638 0,040 5,040
3 Sh, Glpy 0,9730 0,041 5,827
4 Ng, Glpy 0,8660 0,073 11,949
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Sekil 4.15. Su ve Ng girislerini kullanan BO-CKA metoduna ait tahmini toplam yatay
giines 151n1m1 degerleri

Tahmin sonuglart genel olarak degerlendirildiginde, siniis aktivasyon fonksiyonunu
kullanan BO-CKA metodu sigmoid aktivasyon fonksiyonunu kullanan BO-CKA
metodundan daha iyi tahmin performans gerceklestirmistir. BO-CKA metodu tarafindan
gergeklestirilen en iyi gilinliik toplam yatay giines i1sinimi tahmini, siireklilik referans
modeli ile karsilastirildiginda ise R? degeri acisindan % 240,7234’lik, OMH degeri
acisindan % 60,534’lik ve OMYH degeri acisindan % 65,821°lik iyilestirmeler ortaya
¢ikmistir. Son olarak, BO-CKA metoduna ait en diisiik mutlak ylzdesel hata degerleri
Sekil 4.16’da verilmistir.
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Sekil 4.16. BO-CKA metoduna ait en diigiik mutlak yiizdesel hata degerleri
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Cizelge 4.8’de toplam yatay giines 151n1m tahmini igin gelistirilen tiim modellerin tahmin

sonuglar: yer almaktadir. Genel olarak degerlendirildiginde, % 3,025°lik OMYH degeri ile

hava sicakligi, bagil nem ve difiiz yatay gilines i1sinimi parametrelerini ve sigmoid

aktivasyon fonksiyonunu kullanan gri kurt optimizasyon algoritmasi tabanli ¢ok katmanl

algilayic1 modelinin en basarili tahmin modeli oldugu goriilmektedir.

Cizelge 4.8. Toplam yatay giines 1sinimi1 tahmini i¢in gelistirilen tiim modellerin

performanslari
. ok Demetli
No | Kullamilan ) Aktivasyon l(\;/leteorolojik R? OMH OMYH (%)
Model Fonksiyonu -
Girigler
1 SH, NB, Glpy 0,9786 0,022 3,025
2 Sigmoid S, N 0,9699 0,030 4,233
3 GKO- S, Glpy 0,9721 0,056 9,335
4 CKA Ng, Glpy 0,9723 0,057 7,954
5 SH, NB, Glpy 0,9764 0,034 4,479
6 Sinus S, N 0,9671 0,037 5,970
7 S, Glpy 0,9674 0,084 14,973
8 Ng, Glpy 0,9466 0,103 15,721
9 SH, NB, Glpy 0,9593 0,038 5,925
10 Sigmoid Sh, Ns 0,9694 0,053 6,661
11 KA Sh, Glpy 0,9787 0,045 5,624
12 QK%‘ Ne, Gloy 0,9587 0,077 10,224
13 SH, NB, Glpy 0,9799 0,037 6,199
14 Hiperbolik S, N 0,9810 0,036 5,690
15 tanjant Sh, Glpy 0,9754 0,083 13,409
16 Ng, Glpy 0,9801 0,100 15,813
17 S, Ng, Glpy 0,9733 0,039 5,687
18 Sigmoid Sh, Ne 0,9615 0,049 7,014
19 Sh, Glpy 0,9747 0,056 6,975
20 BO-CKA Ng, Glpy 0,9937 0,048 8,665
21 SH, NB, Glpy 0,9643 0,052 6,638
22 Sinus SH, Ns 0,9638 0,040 5,040
23 S, Glpy 0,9730 0,041 5,827
24 Ng, Glpy 0,8660 0,073 11,949
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4.4. Metasezgisel Optimizasyon Tabanh Cok Katmanh Algilayic1 Kullanilarak
Gunluk Fotovoltaik Gug¢ Tahmini

Bu bolimde gri kurt optimizasyonu, karinca aslan1 optimizasyonu ve balina
optimizasyonu tabanli ¢ok katmanli algilayic1 modelleri kullanilarak giinliik fotovoltaik
glic tahmini yapilmistir. Gelistirilen tahmin yOntemlerinin modelleme basarisini

degerlendirmek igin bir 6nceki boliimde verilen performans 6lgekleri kullanilmistir.

Gunlik toplam yatay giines 1simnmimi tahminine benzer sekilde, ¢ok katmanli algilayici
algoritmasinda sigmoid, sinlis ve hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonlar1
kullanilmigtir. Gelistirilen her bir hibrit tahmin modeli i¢in en iyi tahmin performansini
saglayan 2 aktivasyon fonksiyonuna ait sonuglar verilmistir. Ayrica, cok demetli giris
verileri olarak hava sicaklig1 (SH), bagil nem (NB), toplam yatay giines 1sinimi (Glry) ve

difiiz yatay giines 1s1nim1 (GIpy) meteorolojik parametrelerinden faydalanilmistir.

Bunlara ek olarak, 4 demetli meteorolojik girislerin kullanildig1 optimizasyon
algoritmalarinda arama ajanlarinin sayisi 20, alt ve st sinirlar -20 ile 20 olarak, 3 demetli
meteorolojik girislerin kullanildig1 optimizasyon algoritmalarinda arama ajanlarinin sayisi
20, alt ve iist smurlar -10 ile 10 olarak ve 2 demetli meteorolojik girislerin kullanildigi
optimizasyon algoritmalarinda arama ajanlarinin sayisi 20, alt ve tst smurlar -15 ile 15
olarak alinmistir. Tiim optimizasyon algoritmalarinda maksimum iterasyon sayisi ise 250
olarak atanmistir. Bahsedilen bu karakteristik degerler deneysel ¢alismalar sonucunda
belirlenmistir. Gelistirilen hibrid modellerde; 2 demetli meteorolojik girislerin kullanildig
modellerde 5, 3 demetli meteorolojik girislerin kullanildigt modellerde 7, 4 demetli
meteorolojik girislerin kullanildigt modellerde 9 gizli katman kullanilmistir.  Ayrica,
beklenmedik (rastlantisal) durumlari ortadan kaldirmak amaciyla her bir hibrit tahmin

algoritmasi 30 defa bagimsiz olarak ¢alistirilmistir.

Bunlarin disinda, gelistirilen hibrit tahmin modellerinin performanslar siireklilik referans
modeliyle de karsilastirilmistir. Siireklilik referans modelinin ginlik fotovoltaik glc
tahminindeki performansi belirlilik katsayisi agisindan 0,1589 olarak, ortalama mutlak hata
acisindan 0,081 olarak ve ortalama mutlak yiizdesel hata agisindan %15,702 olarak

hesaplanmastir.
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4.4.1. Gri kurt optimizasyon algoritmasi tabanh ¢ok katmanh algilayic1 kullanilarak
gunlik fotovoltaik glc tahmini

Sigmoid aktivasyon fonksiyonunu kullanan gri kurt optimizasyon algoritmasi tabanli ¢ok
katmanli algilayictya ait giinliik fotovoltaik gilic tahmini sonuglar1 Cizelge 4.9’da
verilmistir. Bu ¢izelgedeki hata degerleri incelendiginde, hava sicakligi, bagil nem, toplam
yatay gilines 1smnimi ve difliz yatay giines 1sinimi1 parametrelerini giris olarak kullanan
GKO-CKA metodu icin R? degeri 0,9791, OMH degeri 0,017 ve OMYH degeri % 2,598
olarak bulunmustur. 3-demetli meteorolojik girisler icerisinde en iyi tahmin performansi
hava sicakligi, toplam yatay giines 1smnim1 ve difiiz yatay gilines 1s1mimi parametrelerini
kullanan GKO-CKA metodu icin R? degeri 0,9841, OMH degeri 0,016 ve OMYH degeri
% 2,632 olarak elde edilmistir. 2-demetli meteorolojik girisler igerisinde en iyi tahmin
performansi ise toplam yatay giines 1smnimi1 ve difiiz yatay giines 1s1nimi parametrelerini
kullanan GKO-CKA metodu igin R? degeri 0,9633, OMH degeri 0,022 ve OMYH degeri
% 3,076 olarak elde edilmistir.

Cizelge 4.9. Sigmoid aktivasyon fonksiyonunu kullanan GKO-CKA metoduna ait ginlik
fotovoltaik gii¢c tahmini sonuglari

No Cok Demetli Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu
Meteorolojik Girisler R? OMH OMYH (%)

1 Sk, Ng, Glyy, Glpy 0,9791 0,017 2,598
2 Nsg, Glrv, Gloy 0,9636 0,027 3,893
3 Su, Glry, Gloy 0,9841 0,016 2,632
4 Sh, N, Glpy 0,5548 0,071 11,421
5 Sh, N, Glry 0,9536 0,025 3,928
6 Sh, N 0,3320 0,075 14,012
7 Sh, Glry 0,9369 0,033 5,312
8 Sh, Gloy 0,4527 0,074 11,708
9 Ng, Glty 0,8622 0,064 9,590
10 Ng, Glpy 0,4046 0,091 14,936
11 Glyy, Glpy 0,9633 0,022 3,076

Dolayisiyla, sigmoid aktivasyon fonksiyonunun kullanildig: hata sonuglari igerisinde en iyi
tahmin performansini hava sicakligi, bagil nem, toplam yatay giines 1s1n1mi1 ve difiiz yatay
gilines 1sin1m1 parametrelerini giris olarak kullanan GKO-CKA metodu basarmistir. Bu
hibrit metoda ait tahmini fotovoltaik giic degerleri Sekil 4.17°de sunulmustur. Diger
taraftan, en kotii tahmin performansi ise bagil nem ve difiiz yatay gilines 1smimi
parametrelerini giris olarak kullanan GKO-CKA metodu tarafindan 0,4046’lik R2,
0,091°liik OMH ve % 14,936’lik OMYH degerleriyle ortaya ¢ikmustir.
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Sekil 4.17. Sn, NB, Glry ve Glpy girislerini kullanan GKO-CKA metoduna ait tahmini
fotovoltaik gii¢ degerleri

Hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonunu kullanan gri kurt optimizasyon algoritmasi
tabanli ¢ok katmanli algilayiciya ait giinliik fotovoltaik giic tahmini sonuglar1 Cizelge
4.10°da verilmistir. Bu ¢izelgedeki hata degerleri incelendiginde, hava sicakligi, bagil nem,
toplam yatay gilines 1sinimi ve difiiz yatay giines 1simnimi parametrelerini giris olarak
kullanan GKO-CKA metodu icin R? degeri 0,4423, OMH degeri 0,066 ve OMYH degeri
% 11,614 olarak bulunmustur. 3-demetli meteorolojik girisler igerisinde en iyi tahmin
performanst hava sicakligi, bagil nem ve toplam yatay giines 1sinimi parametrelerini
kullanan GKO-CKA metodu icin R? degeri 0,9003, OMH degeri 0,032 ve OMYH degeri
% 5,208 olarak elde edilmistir. 2-demetli meteorolojik girisler igerisinde en iyi tahmin
performansi ise hava sicakligi ve toplam yatay gilines 1sinimi parametrelerini kullanan
GKO-CKA metodu icin R? degeri 0,9508, OMH degeri 0,027 ve OMYH degeri % 4,248

olarak elde edilmistir.

Dolayisiyla, hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonunun kullanildigi hata sonuglari
icerisinde en iyi tahmin performansini hava sicaklii ve toplam yatay giines 1sinimi
parametrelerini giris olarak kullanan GKO-CKA metodu basarmistir. Bu hibrit metoda ait
tahmini fotovoltaik giic degerleri Sekil 4.18’de sunulmustur. Diger taraftan, en kot
tahmin performansi ise bagil nem ve difiiz yatay giines 151n1m1 parametrelerini giris olarak
kullanan GKO-CKA metodu tarafindan 0,0714’lik R?, 0,151°’lik OMH ve % 22,291°1lik
OMYH degerleriyle ortaya ¢ikmaistir.
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Cizelge 4.10. Hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonunu kullanan GKO-CKA metoduna
ait gilinliik fotovoltaik gii¢c tahmini sonuglari

No Cok Demetli Hiperbolik Tanjant Aktivasyon Fonksiyonu
Meteorolojik Girigler R? OMH OMYH (%)
1 Sh, Ng, Gltv, Gloy 0,4423 0,066 11,614
2 Ng, Glrv, Glov 0,5969 0,080 13,453
3 Sk, Glry, Gloy 0,8798 0,044 6,967
4 Sk, Ng, Gloy 0,3249 0,124 18,560
5 Sk, Ng, Glry 0,9003 0,032 5,208
6 S, Ng 0,2423 0,086 15,860
7 Sh, Glry 0,9508 0,027 4,248
8 Sh, Gloy 0,6104 0,061 9,614
9 Ng, Glty 0,4310 0,086 13,418
10 Ng, Glpy 0,0714 0,151 22,291
11 Glry, Glpy 0,8881 0,044 6,654
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Sekil 4.18. Su ve Glty giriglerini kullanan GKO-CKA metoduna ait tahmini fotovoltaik
giic degerleri

Tahmin sonuclar1 genel olarak degerlendirildiginde, sigmoid aktivasyon fonksiyonunu
kullanan GKO-CKA metodu hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonunu kullanan GKO-
CKA metodundan daha iyi tahmin performansi gergeklestirmistir. GKO-CKA metodu
tarafindan gergeklestirilen en iyi giinliik fotovoltaik gii¢ tahmini, siireklilik referans modeli
ile karsilastirildiginda R? degeri agisindan % 80,62°lik, OMH degeri agisindan % 79,01°lik
ve OMYH degeri acisindan % 83,45’lik iyilestirmeler ortaya ¢ikmistir. Son olarak, GKO-
CKA metoduna ait en diisiik mutlak ylizdesel hata degerleri Sekil 4.19°da sunulmustur.
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Sekil 4.19. GKO-CKA metoduna ait en diisitk mutlak yiizdesel hata degerleri

4.4.2. Karinca aslam1 optimizasyon algoritmas1 tabanh ¢ok katmanh algilayici
kullanilarak giinliik fotovoltaik giic tahmini

Sigmoid aktivasyon fonksiyonunu kullanan karinca aslani optimizasyon algoritmasi tabanl
cok katmanl algilayiciya ait giinliik fotovoltaik giic tahmini sonuglar1 Cizelge 4.11°de
verilmistir. Bu ¢izelgedeki hata degerleri incelendiginde, hava sicakligi, bagil nem, toplam
yatay gilines 1smnimi ve difliz yatay giines 1ginimi1 parametrelerini giris olarak kullanan
KAO-CKA metodu icin R? degeri 0,7101, OMH degeri 0,068 ve OMYH degeri % 12,106
olarak bulunmustur. 3-demetli meteorolojik girisler igerisinde en iyi tahmin performansi
bagil nem, toplam yatay giines 1s1mmm1 ve difiiz yatay gilines 1sinimi parametrelerini
kullanan KAO-CKA metodu icin R? degeri 0,9334, OMH degeri 0,029 ve OMYH degeri
% 4,702 olarak elde edilmistir. 2-demetli meteorolojik girisler icerisinde en iyi tahmin
performansi ise toplam yatay giines 1s1mimi ve difiiz yatay gilines 1sinimi1 parametrelerini
kullanan KAO-CKA metodu igin R? degeri 0,9600, OMH degeri 0,037 ve OMYH degeri
% 5,959 olarak elde edilmistir.

Dolayisiyla, sigmoid aktivasyon fonksiyonunun kullanildig: hata sonuglari igerisinde en iyi
tahmin performansini bagil nem, toplam yatay giines 1s1nim1 ve difliz yatay giines 1simnimi1
parametrelerini giris olarak kullanan KAO-CKA metodu basarmigtir. Bu hibrit metoda ait
tahmini fotovoltaik giic degerleri Sekil 4.20°de sunulmustur. Diger taraftan, en kotii tahmin

performansi ise bagil nem ve difiiz yatay gilines 1sinimi parametrelerini giris olarak
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kullanan KAO-CKA metodu tarafindan 0,2274’likk R?, 0,117°lik OMH ve % 17,785°lik

OMYH degerleriyle ortaya ¢ikmustir.

Cizelge 4.11. Sigmoid aktivasyon fonksiyonunu kullanan KAO-CKA metoduna ait glnlik
fotovoltaik giic tahmini sonuglari

No Cok Demetli Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu
Meteorolojik Girigler R? OMH OMYH (%)
1 SH, Ng, Gltv, Glpy 0,7101 0,068 12,106
2 Ng, Glyy, Gloy 0,9334 0,029 4,702
3 S, Glyy, Glpy 0,9111 0,057 7,693
4 St, N, Glpy 0,5297 0,072 11,548
5 S, Ng, Glry 0,8648 0,041 7,586
6 Sh, NB 0,0081 0,097 17,624
7 S, Glyy 0,7852 0,060 8,509
8 Sh, Glpy 0,5179 0,078 11,859
9 Ng, Glyy 0,8556 0,062 9,369
10 Ng, Glovy 0,2274 0,117 17,785
11 Glyy, Glpy 0,9600 0,037 5,959
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Sekil 4.20. N8, Glry ve Gloy girislerini kullanan KAO-CKA metoduna ait tahmini
fotovoltaik giic degerleri

Hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonunu kullanan karinca aslan1i optimizasyon
algoritmas1 tabanli ¢ok katmanli algilayiciya ait giinliik fotovoltaik gii¢ tahmini sonuglari
Cizelge 4.12°de verilmistir. Bu ¢izelgedeki hata degerleri incelendiginde, hava sicakligi,
bagil nem, toplam yatay gilines 1s1nim1 ve difiiz yatay giines 1sinim1 parametrelerini giris
olarak kullanan KAO-CKA metodu icin R? degeri 0,3179, OMH degeri 0,129 ve OMYH

degeri % 18,232 olarak bulunmustur. 3-demetli meteorolojik girisler icerisinde en iyi
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tahmin performansi hava sicakligi, toplam yatay giines 1s1n1m1 ve difiiz yatay gilines 1s1mnimi1
parametrelerini kullanan KAO-CKA metodu icin R? degeri 0,8113, OMH degeri 0,048 ve
OMYH degeri % 6,738 olarak elde edilmistir. 2-demetli meteorolojik girisler icerisinde en
iyi tahmin performans: ise bagil nem ve toplam yatay gilines 1smnimi parametrelerini
kullanan KAO-CKA metodu igin R? degeri 0,8139, OMH degeri 0,071 ve OMYH degeri
% 10,430 olarak elde edilmistir.

Dolayistyla, hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonunun kullanildigi hata sonuglari
icerisinde en iyi tahmin performansini hava sicakligi, toplam yatay giines 1sinim1 ve difiiz
yatay giines 1s1mnimi parametrelerini giris olarak kullanan KAO-CKA metodu basarmustir.
Bu hibrit metoda ait tahmini fotovoltaik gilic degerleri Sekil 4.21°de sunulmustur. Diger
taraftan, en kotii tahmin performans: ise bagil nem ve difiiz yatay gilines 1smimi
parametrelerini giris olarak kullanan KAO-CKA metodu tarafindan 0,0117’lik R?,
0,137°lik OMH ve % 21,296’lik OMYH degerleriyle ortaya ¢ikmuistir.

Cizelge 4.12. Hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonunu kullanan KAO-CKA metoduna
ait giinliik fotovoltaik gii¢ tahmini sonuglari

No Cok Demetli Hiperbolik Tanjant Aktivasyon Fonksiyonu
Meteorolojik Girigler R? OMH OMYH (%)

1 SH, N, Gltv, Glpy 0,3179 0,129 18,232
2 Ns, Glrv, Glpy 0,6194 0,133 19,447
3 Sty Glyy, Gloy 0,8113 0,048 6,738
4 SH, N, Glpy 0,5849 0,072 11,291
5 Sh, N, Glty 0,2591 0,108 17,163
6 Sh, Ns 0,0010 0,097 17,649
7 Sy, Glry 0,1548 0,095 17,217
8 Sk, Glpy 0,0661 0,098 17,655
9 Ng, Glry 0,8139 0,071 10,430
10 Ng, Glpy 0,0117 0,137 21,296
11 Glty, Glpy 0,6466 0,101 15,622
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Sekil 4.21. S, Gltvy ve Glpy giriglerini kullanan KAO-CKA metoduna ait tahmini
fotovoltaik gii¢ degerleri

Tahmin sonuglar1 genel olarak degerlendirildiginde, sigmoid aktivasyon fonksiyonunu
kullanan KAO-CKA metodu hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonunu kullanan KAO-
CKA metodundan daha iyi tahmin performansi gerceklestirmistir. KAO-CKA metodu
tarafindan gerceklestirilen en iyi giinliik fotovoltaik gii¢ tahmini, stireklilik referans modeli
ile karsilastirildiginda R? degeri agisindan % 79,48’lik, OMH degeri acisindan % 64,19’ luk
ve OMYH degeri agisindan % 70,05’lik iyilestirmeler ortaya ¢ikmigtir. Son olarak, KAO-
CKA metoduna ait en diisiik mutlak ytzdesel hata degerleri Sekil 4.22°de sunulmustur.
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Sekil 4.22. KAO-CKA metoduna ait en diisiik mutlak ylizdesel hata degerleri
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4.4.3. Balina optimizasyon algoritmasi tabanh ¢ok katmanh algilayic1 kullanilarak
gunlik fotovoltaik glc tahmini

Sigmoid aktivasyon fonksiyonunu kullanan balina optimizasyon algoritmasi tabanli ¢ok
katmanli algilayiciya ait giinliik fotovoltaik gii¢ tahmini sonuglar1 Cizelge 4.13°de
verilmistir. Bu ¢izelgedeki hata degerleri incelendiginde, hava sicakligi, bagil nem, toplam
yatay gilines 1simnimi ve difiiz yatay giines 1sinimi1 parametrelerini giris olarak kullanan BO-
CKA metodu icin R? degeri 0,8362, OMH degeri 0,050 ve OMYH degeri % 7,316 olarak
bulunmustur. 3-demetli meteorolojik girisler icerisinde en iyi tahmin performansi hava
sicakligl, bagil nem ve toplam yatay giines 1s1nmim1 parametrelerini kullanan BO-CKA
metodu igin R? degeri 0,8985, OMH degeri 0,040 ve OMYH degeri % 6,187 olarak elde
edilmistir. 2-demetli meteorolojik girigler igerisinde en iyi tahmin performansi ise toplam
yatay gilines 1simim1 ve difiiz yatay gilines 1simnimi parametrelerini kullanan BO-CKA
metodu icin R? degeri 0,8959, OMH degeri 0,034 ve OMYH degeri % 5,514 olarak elde

edilmistir.

Cizelge 4.13. Sigmoid aktivasyon fonksiyonunu kullanan BO-CKA metoduna ait gunlik
fotovoltaik gii¢c tahmini sonuglari

No Cok Demetli Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu
Meteorolojik Girisler R? OMH OMYH (%)

1 Sk, Ng, Glyy, Glpy 0,8362 0,050 7,316
2 Ng, Glty, Gloy 0,9472 0,060 9,013
3 Sk, Glry, Gloy 0,5247 0,121 19,102
4 Sh, N, Glpy 0,5205 0,074 11,889
5 Sh, N, Glry 0,8985 0,040 6,187
6 Sh, N 0,2313 0,083 15,273
7 Sh, Glry 0,8531 0,037 6,105
8 Sh, Gloy 0,5288 0,077 11,715
9 Ng, Glry 0,8583 0,056 10,134
10 Ng, Gloy 0,0085 0,156 24,905
11 Glyy, Glpy 0,8959 0,034 5,514

Dolayisiyla, sigmoid aktivasyon fonksiyonunun kullanildig: hata sonuglari igerisinde en iyi
tahmin performansini toplam yatay gilines 1sinimmi ve difiiz yatay gilines 1smnimi
parametrelerini giris olarak kullanan BO-CKA metodu bagarmistir. Bu hibrit metoda ait
tahmini fotovoltaik giic degerleri Sekil 4.23°de sunulmustur. Diger taraftan, en kotii tahmin
performansi ise bagil nem ve difiiz yatay gilines 1simnimi parametrelerini giris olarak
kullanan BO-CKA metodu tarafindan 0,0085’lik R?, 0,156’lik OMH ve % 24,905°1ik
OMYH degerleriyle ortaya ¢ikmustir.
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Sekil 4.23. Glty ve Glpy girislerini kullanan BO-CKA metoduna ait tahmini fotovoltaik
giic degerleri

Siniis aktivasyon fonksiyonunu kullanan balina optimizasyon algoritmasi tabanli ¢ok
katmanli algilayiciya ait giinliik fotovoltaik giic tahmini sonuglar1 Cizelge 4.14’de
sunulmustur. Bu cizelgedeki hata degerleri incelendiginde, hava sicakligi, bagil nem,
toplam yatay gilines 1sinimi ve difiiz yatay giines 1simnimi parametrelerini giris olarak
kullanan BO-CKA metodu igin R? degeri 0,4817, OMH degeri 0,086 ve OMYH degeri %
13,394 olarak elde edilmistir. 3-demetli meteorolojik girisler igerisinde en iyi tahmin
performanst hava sicakligi, toplam yatay giines 1sinimi ve difiiz yatay giines 1simnimi
parametrelerini kullanan BO-CKA metodu igin R? degeri 0,8242, OMH degeri 0,045 ve
OMYH degeri % 7,028 olarak elde edilmistir. 2-demetli meteorolojik girisler icerisinde en
iyi tahmin performansi ise toplam yatay giines 1smimi ve difiiz yatay giines 1sinimi
parametrelerini kullanan BO-CKA metodu igin R? degeri 0,7009, OMH degeri 0,075 ve
OMYH degeri % 11,892 olarak bulunmustur.

Dolayisiyla, siniis aktivasyon fonksiyonunun kullanildig1 hata sonuglar igerisinde en iyi
tahmin performansini hava sicakligi, toplam yatay giines 1sinimi ve difliz yatay giines
1sinim1 parametrelerini giris olarak kullanan BO-CKA metodu basarmistir. Bu hibrit
metoda ait tahmini fotovoltaik giic degerleri Sekil 4.24’de sunulmustur. Diger taraftan, en
kotl tahmin performansi ise hava sicakligi ve toplam yatay giines 1s1nim1 parametrelerini
giris olarak kullanan BO-CKA metodu tarafindan 0,2667’lik R?, 0,186’ ik OMH ve %
25,967’lik OMYH degerleriyle ortaya ¢ikmistir.
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Cizelge 4.14. Sinus aktivasyon fonksiyonunu kullanan BO-CKA metoduna ait gunlik
fotovoltaik gli¢c tahmini sonuglari

No Cok Demetli Sinils Aktivasyon Fonksiyonu
Meteorolojik Girisler R? OMH OMYH (%)
1 Sh, Ng, Gltv, Gloy 0,4817 0,086 13,394
2 Ng, Glrv, Gloy 0,8490 0,051 8,068
3 Sk, Glry, Gloy 0,8242 0,045 7,028
4 Sk, Ng, Gloy 0,5835 0,075 11,546
5 Sk, Ng, Glry 0,6699 0,101 14,553
6 S, Ng 0,1560 0,118 19,798
7 Sh, Glry 0,2667 0,186 25,967
8 Sh, Gloy 0,2987 0,098 15,763
9 Ng, Glry 0,6100 0,129 18,069
10 Ng, Gloy 0,3353 0,097 15,471
11 Glyy, Glpy 0,7009 0,075 11,892
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Sekil 4.24. Su, Glvy, ve Glpy girislerini kullanan BO-CKA metoduna ait tahmini
fotovoltaik giic degerleri

Tahmin sonuclar1 genel olarak degerlendirildiginde, sigmoid aktivasyon fonksiyonunu
kullanan BO-CKA metodu sinus aktivasyon fonksiyonunu kullanan BO-CKA metodundan
daha 1iyi tahmin performanst gerceklestirmistir. BO-CKA metodu tarafindan
gercgeklestirilen en iyi gunlik fotovoltaik gi¢ tahmini, streklilik referans modeli ile
karsilastinldiginda ise R? degeri agisindan % 78,43’liik, OMH degeri acisindan %
58,02’lik ve OMYH degeri acisindan % 64,88’lik iyilestirmeler ortaya c¢ikmistir. Son
olarak, BO-CKA metoduna ait en diisiik mutlak ytzdesel hata degerleri Sekil 4.25°de

verilmigtir.
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Sekil 4.25. BO-CKA metoduna ait en diisiik mutlak yiizdesel hata degerleri

Cizelge 4.15°de fotovoltaik gu¢ tahmini i¢in gelistirilen tiim modellerin tahmin sonuglari

yer almaktadir. Genel olarak degerlendirildiginde, % 2,598’lik OMYH degeri ile hava

sicakligl, bagil nem, toplam yatay giines 1smmmmi ve difliz yatay giines 1s1mnim

parametrelerini ve sigmoid aktivasyon fonksiyonunu kullanan gri kurt optimizasyon

algoritmas1 tabanli ¢ok katmanli algilayict modelinin en basarili tahmin modeli oldugu

gortlmektedir.

Cizelge 4.15. Fotovoltaik gii¢ tahmini i¢in gelistirilen tiim modellerin performanslari

Kullanilan | Aktivasyon Cok Demetli 2
No Model Fonksiyonu | Meteorolojik Girigler R OMH OMYH (%)
1 St Ng, Gly, Gloy | 0,9791 0,017 2,598
2 Ng, Glrv, Gloy 0,9636 0,027 3,893
3 Sh, Glry, Gloy 0,9841 0,016 2,632
4 S, Na, Gloy 0,5548 0,071 11,421
5 o S, Ng, Glry 0,9536 0,025 3,928
6 Sigmoid St Na 0,3320 0,075 14,012
7 Sy, Glry 0,9369 0,033 5312
8 Su, Gloy 0,4527 0,074 11,708
9 Ng, Glry 0,8622 0,064 9,590
10 | GKO-CKA Ne, Gloy 0,4046 0,091 14,936
11 Glry, Gloy 0,9633 0,022 3,076
12 Su, Ng, Glry, Gloy | 0,4423 0,066 11,614
13 Ng, Glrv, Gloy 0,5969 0,080 13,453
14 _ _ Su, Glry, Gloy 0,8798 0,044 6,967
15 Hiperbolik Sk, Na, Gloy 0,3249 0,124 18,560
16 tanjant Sy, N, Glry 0,9003 0,032 5,208
17 Su, Na 0,2423 0,086 15,860
18 Sy, Glry 0,9508 0,027 4,248
19 Su, Gloy 0,6104 0,061 9,614
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Cizelge 4.15. (devam) Fotovoltaik gili¢c tahmini i¢in gelistirilen tiim modellerin

performanslari
20 | GKoO- . . Ng, Glry 0,4310 0,086 13,418
21 | CKA H'tgflfgﬁi'k N, Gloy 0,0714 0,151 22,201
22 . Glry, Gloy 0,8881 0,044 6,654
23 Sw. Ng, Glrv, Gloy | 0,7101 0,068 12,106
24 Ng, Glrv, Gloy 0,9334 0,029 4702
25 Sk, Glrv, Gloy 0,9111 0,057 7,693
26 Sk, Ng, Gloy 0,5297 0,072 11,548
27 o S, Ng, Glry 0,8648 0,041 7,586
28 Sigmoid Su, Ns 0,0081 0,097 17,624
29 Sy, Glry 0,7852 0,060 8,509
30 Sy, Gloy 0,5179 0,078 11,859
31 Ng, Glry 0,8556 0,062 9,369
2 | 4 Ng, Gloy 0,2274 0,117 17,785
33 CK(/)\- Glry, Gloy 0,9600 0,037 5,059
34 Sw. Ng, Glry, Gloy | 0,3179 0,129 18,232
35 Ng, Glrv, Gloy 0,6194 0,133 19,447
36 Sk, Glrv, Gloy 0,8113 0,048 6,738
37 Sk, N&, Gloy 0,5849 0,072 11,201
38 Hiperbolik S, Ng, Glry 0,2591 0,108 17,163
39 tanjant Su, Na 0,0010 0,097 17,649
40 Sy, Glry 0,1548 0,095 17,217
41 Sy, Gloy 0,0661 0,098 17,655
42 Ng, Glyy 0,8139 0,071 10,430
43 Ng, Gloy 0,0117 0,137 21,296
44 Glrv, Gloy 0,6466 0,101 15,622
45 S, Ng, Glry, Gloy | 0,8362 0,050 7.316
46 Ng, Glrv, Gloy 0,9472 0,060 9,013
47 S, Glrv, Gloy 0,5247 0,121 19,102
48 Sk, Ng, Gloy 0,5205 0,074 11,889
49 o S, Ng, Glry 0,8985 0,040 6,187
50 Sigmoid Su, N& 0,2313 0,083 15,273
51 Sy, Glry 0,8531 0,037 6,105
52 Sy, Gloy 0,5288 0,077 11,715
53 Ng, Glry 0,8583 0,056 10,134
54 Ng, Gloy 0,0085 0,156 24,905
55 | BO-CKA Glrv, Gloy 0,8959 0,034 5514
56 Su. Ng, Glrv, Gloy | 0,4817 0,086 13,394
57 Ng, Glrv, Gloy 0,8490 0,051 8,068
58 S, Glrv, Gloy 0,8242 0,045 7,028
59 Sk, Ng, Gloy 0,5835 0,075 11,546
60 Sinis S, Ng, Glry 0,6699 0,101 14,553
61 Sk, Na 0,1560 0,118 19,798
62 Sy, Glry 0,2667 0,186 25,067
63 Sy, Gloy 0,2987 0,098 15,763
64 Ng, Glry 0,6100 0,129 18,069
65 Ng, Gloy 0,3353 0,097 15,471
66 Glrv, Gloy 0,7009 0,075 11,892
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5. SONUCLAR VE DEGERLENDIRMELER

Bu doktora tezi kapsaminda, 6ncelikle, literatiirde giines 1s1nim1 siddeti ve fotovoltaik gii¢
tahmininde kullanilan yontemler ¢ok kisa, kisa, orta ve uzun donem periyotlar géz 6niine
alinarak incelenmistir. Bu literatiir taramasinda, Ozellikle, en ¢ok tercih edilen tahmin
modelleri, tahmin asamasinda kullanilan girig parametreleri ve modellerin basarisini test
etmek icin faydalanilan hata dlgekleri degerlendirilmistir. Sonrasinda, Ankara ilinin 2007
ve 2016 yillar1 arasindaki aylik toplam global giines isinim siddeti, aylik toplam
giineslenme siiresi ve aylik ortalama hava sicakligi verileri detayli olarak analiz edilmistir.
Bu analizlerde, Polinom, Gauss ve Fourier egri uydurma yontemleri kullanilarak uzun
yillar bazinda modellelemeler yapilmistir. Son olarak, gri kurt optimizasyonu, karinca
aslan1 optimizasyonu ve balina optimizasyonu tabanli ¢cok katmanli algilayict modelleri
gelistirilmistir. Tasarlanan bu hibrit modeller araciligiyla giinliik toplam yatay giines

1sinimt ve giinliik fotovoltaik gili¢ tahminleri yapilmistir.

Ankara ilinin 2007 ve 2016 yillar1 arasindaki meteorolojik verilerinin uzun yillar analizi ve

modellemesi sonucunda;

» Aylik ortalama hava sicakligi, aylik toplam giineslenme siiresi ve aylik toplam global
giines 1smim siddeti parametrelerinin maksimum degerleri, sirasiyla, 2010 yilinin
Agustos ayimda 28,10 °C, 2008 yilinin Temmuz ayinda 341,60 saat ve 2007 yilinin
Temmuz aymda 14451,31 kW/m? olarak gériilmiistiir.

» Aylik ortalama hava sicakligi, aylik toplam giineslenme siiresi ve aylik toplam global
giines 1s1mim siddeti parametrelerinin minimum degerleri, sirasiyla, 2008 yilinin Ocak
ayinda 4,00 °C, 2013 yilinin Ocak ayinda 42,40 saat ve 2014 yilmin Aralik ayinda
2372,83 kW/m? olarak tespit edilmistir.

» Aylik toplam global giines 1sinim siddeti verilerinin uzun yillar modellemesinde 3
terimli Gauss modeli 0,9992’lik belirlilik katsayisiyla en iyi performansi1 gostermistir.
Diger taraftan, aylik toplam giineslenme siiresi ve aylik ortalama hava sicaklig
verilerinin uzun yillar modellemesinde sirastyla 0,9990 ve 0,9999’luk belirlilik

katsayilartyla 4 terimli Fourier modelleri en iyi kararlilig1 sergilemistir.
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» Aylik toplam global giines i1sinim siddeti, aylik toplam giineslenme siiresi ve aylik
ortalama hava sicakligi verilerinin uzun yillar modellemesinde, genel olarak, 7.
dereceden polinom modeli, 3 terimli Gauss ve 4 terimli Fourier modellerine gore daha

diistik belirlilik katsayilar1 saglamistir.

Gri kurt, karinca aslan1 ve balina optimizasyon algoritmalari tabanli ¢cok katmanli algilayici

modelleri kullanilarak giinliik toplam yatay giines 1s1niminin tahmini sonucunda;

» Gri kurt optimizasyon algoritmasi tabanli ¢ok katmanli algilayic1 modeli, karinca aslani
ve balina optimizasyon algoritmalar1 tabanli ¢ok katmanli algilayict modellerinden daha

basarili tahmin sonuglar1 saglamistir.

» Gri kurt ve karinca aslani optimizasyon algoritmalar1 tabanli ¢ok katmanli algilayic
modellerinde sigmoid aktivasyon fonksiyonu en basarili sonucu sergilerken, balina
optimizasyon algoritmasi tabanli ¢ok katmanli algilayici modelinde sinus aktivasyon

fonksiyonu en basarili sonucu sergilemistir.

» En iyi giinliik toplam yatay gilines 1sinim1 tahmini, % 3,025’lik OMYH degeriyle hava
sicakligi, bagil nem ve difiiz yatay giines 1s1n1im1 parametrelerini ve sigmoid aktivasyon
fonksiyonunu kullanan gri kurt optimizasyon algoritmasi tabanli ¢ok katmanl algilayici
modeli tarafindan elde edilmistir. Ayrica, gelistirilen bu tahmin modeli, sureklilik
referans modeline gére OMYH agisindan % 79,485 oraninda daha iyi sonuglar

vermistir.

» En iyi tahmin sonuglarini saglayan gri kurt, karinca aslani ve balina optimizasyon

algoritmalar1 tabanli cok katmanli algilayic1t modellerinin tiimiinde,

o Hava sicakligi ve begil nem parametreleri en uygun 2 demetli meteorolojik giris

kombinasyonu olarak 6n plana ¢ikmaktadir.

o Hava sicaklig1 ve begil nem parametrelerine entegre edilecek difiiz yatay gilines 15mnimi

parametresi 3 demetli meteorolojik giris kombinasyonunda 6n plana ¢ikmaktadir.
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» En kotl glnluk toplam yatay giines 1sinimi, % 15,813’lik OMYH degeriyle bagil nem
ve difiiz yatay glines 1smimi parametrelerini ve hiperbolik tanjant aktivasyon
fonksiyonunu kullanan karinca aslani optimizasyonu algoritmasi tabanli ¢ok katmanli

algilayic1 modeli tarafindan elde edilmistir.

» En kotl tahmin sonuglarini saglayan gri kurt, karinca aslan1 ve balina optimizasyon
algoritmalar1 tabanli ¢ok katmanli algilayict modellerinin ¢ogunlugunda bagil nem ve
difiiz yatay gilines 1simmimi1 parametrelerinin 2-demetli meteorolojik giris olarak

kullanimi1 dikkat ¢ekmektedir.

Gri kurt, karinca aslan1 ve balina optimizasyon algoritmalari tabanli ¢ok katmanli algilayici

modelleri kullanilarak giinliik fotovoltaik gii¢ tahmini sonucunda;

» Gri kurt optimizasyon algoritmasi tabanli ¢ok katmanli algilayict modeli, karinca aslani
ve balina optimizasyon algoritmalar1 tabanli cok katmanli algilayict modellerinden daha
basarili tahmin sonuglari gostermistir. Diger taraftan, karinca aslan1 optimizasyon
algoritmas1 tabanli ¢ok katmanli algilayici modelinin, balina optimizasyonu algoritma
tabanli ¢cok katmanli algilayic1 modelinden daha iyi tahmin sonuglar1 verdigi tespit

edilmisgtir.

» Gri kurt, karinca aslan1t ve balina optimizasyon algoritmalar1 tabanli ¢ok katmanh
algilayict modellerinin timinde sigmoid aktivasyon fonksiyonu, hiperbolik tanjant ve

siniis aktivasyon fonksiyonlarina kiyasla daha diisiik tahmin hatalar1 saglamistir.

» En iyi giinliik fotovoltaik gii¢c tahmini; hava sicakligi, bagil nem, toplam yatay giines
istiim1 - ve  difliz yatay giines 1simim1  parametrelerini ve sigmoid aktivasyon
fonksiyonunu kullanan gri kurt optimizasyon algoritmasi tabanli ¢ok katmanl algilayici
modeli tarafindan % 2,598’lik OMYH degeriyle elde edilmistir. Ayrica, gelistirilen bu
tahmin modeli sireklilik referans modeline gore % 83,45 oraninda daha iyi sonuclar

vermistir.

» En dogru tahmin sonuglarini saglayan gri kurt, karinca aslani ve balina optimizasyon

algoritmalarina dayanan ¢ok katmanli algilayict modellerinin timunde,
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o Toplam yatay giines 1s1nim1 ve difiiz yatay giines 1sinimi1 parametreleri en uygun 2

demetli meteorolojik giris kombinasyonu olarak 6n plana ¢ikmaktadir.

o Toplam yatay giines 1s1mmim1 ve difiiz yatay gilines 1smnimi parametrelerine entegre
edilecek hava sicakligi parametresi 3 demetli meteorolojik giris kombinasyonunda 6n

plana ¢ikmaktadir.

» En kotii giinliik fotovoltaik giic tahmini; hava sicaklig1 ve toplam yatay gilines 1sinimi1
parametrelerini ve sinus aktivasyon fonksiyonunu kullanan balina optimizasyon
algoritmasi tabanli ¢ok katmanli algilayici modeli tarafindan % 25,967°lik OMYH
degeriyle elde edilmistir.

» En kotl tahmin sonuglarini saglayan gri kurt, karinca aslani ve balina optimizasyon
algoritmalar1 tabanli ¢ok katmanli algilayict modellerinin genelinde bagil nem

parametresinin meteorolojik giris olarak kullanimi dikkat ¢ekmektedir.

» Gelistirilen gri kurt, karinca aslani ve balina optimizasyon algoritmalari tabanli ¢ok
katmanli algilayict modelleri, literatiirde gunliik fotovoltaik gi¢ tahmini igin siklikla
kullanilan yapay sinir aglar1 ve destek vektdr makineleri tabanli modellerden daha

diisiik hata sonuglar1 vermektedir.

Gelistirilen tahmin modellerinin performanslart basarili bulunmus olup, bu modeller,
fotovoltaik gii¢ santrallerinin gii¢ kalitesi, yedek kapasite planlamasi, temel yiik planlamasi
ve yiik takibi agilarindan verimli olmalarina ve santralle ilgili gelecege yonelik yatirim,
bakim, iretim ve satis gibi konularda politikalar ve planlar olusturulmasma katki

saglayacaktir.

Gelecek caligmalarda, oncelikle, egri uydurma metotlarinin giinliik toplam global giines
1sinim - siddeti, giinliilk toplam giineslenme siiresi ve giinliik ortalama hava sicakligi
verilerinin modellenmesindeki performanslar1 kiyaslanabilir. Sonrasinda, gelistirilen hibrit
modellerin performanslar1 dakikalik, saatlik ve haftalik toplam yatay giines 1sinimi ve
fotovoltaik gilic tahminleri i¢in de test edilebilir. Ayrica, toplam yatay giines 1simimi ve
fotovoltaik gii¢ tahminlerini etkileyen diger meteorolojik faktorlerin ¢ok demetli giris

yapisinda kullanimi1 da detayli olarak analiz edilebilir.



10.

11.

12.

103

KAYNAKLAR

Internet : Renewables 2019 Global Status Report. URL: https://www.ren21.net/ gsr-
2019, Son Erisim Tarihi: 04.09.2019.

Despotovic, M., Nedic, V., Despotovic, D. and Cvetanovic, S. (2016). Evaluation of
empirical models for predicting monthly mean horizontal diffuse solar radiation.
Renewable and Sustainable Energy Reviews, 56, 246-260.

Jamil, B. and Akhtar, N. (2017). Comparison of empirical models to estimate monthly
mean diffuse solar radiation from measured data: Case study for humid-subtropical
climatic region of India. Renewable and Sustainable Energy Reviews, 77, 1326-1342.

Filho, E. P. M., Oliveira, A. P., Vita, W. A., Mesquita F. L. L., Codato, G., Escobedo,
J. F., Cassol, M. and Franca, J. R. A. (2016). Global, diffuse and direct solar radiation
at the surface in the city of Rio de Janeiro: Observational characterization and
empirical modeling. Renewable Energy, 91, 64-74.

Liao, W., Wang, X., Fan, Q., Zhou, S., Chang, M., Wang, Z., Wang, Y. and Tu, Q.
(2015). Long-term atmospheric visibility, sunshine duration and precipitation trends in
South China. Atmospheric Environment, 107, 204-216.

Chelbi, M., Gagnon, Y. and Waewsak, J. (2015). Solar radiation mapping using
sunshine duration-based models and interpolation techniques: Application to Tunisia.
Energy Conversion and Management, 101, 203-215.

Zhu, W., Lu, A, Jia, S., Yan, J. and Mahmood, R. (2017). Retrievals of all-weather
daytime air temperature from MODIS products. Remote Sensing of Environment, 189,
152-163.

Ho, H. C., Knudby, A., Xu, Y., Hodul, M. And Aminipouri, M. (2016). A comparison
of urban heat islands mapped using skin temperature, air temperature, and apparent
temperature (Humidex), for the greater Vancouver area. Science of the Total
Environment, 544, 929-938.

Wenbin, Z., Aifeng, L. and Shaofeng, J. (2013). Estimation of daily maximum and
minimum air temperature using MODIS land surface temperature products. Remote
Sensing of Environment, 130, 62-73.

Chang, K. and Zhang, Q. (2019). Improvement of the hourly global solar model and
solar radiation for air-conditioning design in China. Renewable Energy, 138, 1232-
1238.

Jiang, H., Lu, N., Qin, J., Tang, W. and Yao, L. (2019). A deep learning algorithm to
estimate hourly global solar radiation from geostationary satellite data. Renewable
and Sustainable Energy Reviews, 114, 1-13.

Li, D. H. W., Chen, W., Li, S. and Lou, S. (2019). Estimation of hourly global solar
radiation using Multivariate Adaptive Regression Spline (MARS) - A case study of
Hong Kong. Energy, 186, 1-14.



104

13.

14.

15.

16.

17.

18.

19.

20.

21.

22.

23.

24,

Cornejo-Bueno, L., Casanova-Mateo, C., Sanz-Justo, J. and Salcedo-Sanz, S. (2019).
Machine learning regressors for solar radiation estimation from satellite data. Solar
Energy, 183, 768-775.

Manju, S. and Sandeep, M. (2019). Prediction and performance assessment of global
solar radiation in Indian cities: A comparison of satellite and surface measured data.
Journal of Cleaner Production, 230, 116-128.

Gouda, S. G., Hussein, Z., Luo, S. and Yuan, Q. (2019). Model selection for accurate
daily global solar radiation prediction in China. Journal of Cleaner Production, 221,
132-144.

Guermoui, M., Melgani, F. and Danilo, C. (2018). Multi-step ahead forecasting of
daily global and direct solar radiation: A review and case study of Ghardaia region.
Journal of Cleaner Production, 201, 716-734.

Feng, Y., Gong, D., Zhang, Q., Jiang, S., Zhao, L. and Cui, N. (2019). Evaluation of
temperature-based machine learning and empirical models for predicting daily global
solar radiation. Energy Conversion and Management, 198, 111780.

Makade, R.G., Chakrabarti, S., Jamil, B. And Sakhale, C.N. (2020). Estimation of
global solar radiation for the tropical wet climatic region of India: A theory of
experimentation approach. Renewable Energy, 146, 2044-2059.

Kisi, O., Heddam, S. and Yaseen, Z. M. (2019). The implementation of univariable
scheme-based air temperature for solar radiation prediction: New development of
dynamic evolving neural-fuzzy inference system model. Applied Energy, 241, 184-
195.

Kaplan, A. G. and Kaplan, Y. A. (2020). Developing of the new models in solar
radiation estimation with curve fitting based on moving least-squares approximation.
Renewable Energy, 146, 2462-2471.

Anis, M. S., Jamil, B., Ansari, M. A. and Bellos, E. (2019). Generalized models for
estimation of global solar radiation based on sunshine duration and detailed
comparison with the existing: A case study for India. Sustainable Energy
Technologies and Assessments, 31, 179- 198.

Girel, A. E., Agbulut, U. and Bigen Y. (2020). Assessment of machine learning,
time series, response surface methodology and empirical models in prediction of
global solar radiation. Journal of Cleaner Production, 122353, 1-32.

Li, L. L., Wen, S. Y., Tseng, M. L. and Wang, C. S. (2019). Renewable energy
prediction: A novel short-term prediction model of photovoltaic output power.
Journal of Cleaner Production, 228, 359-375.

Behera, M. K., Majumder, I. and Nayak, N. (2018). Solar photovoltaic power
forecasting using optimized modified extreme learning machine technique.
Engineering Science and Technology, 21, 428-438.



25.

26.

27.

28.

29.

30.

31.

32.

33.

34.

35.

36.

37.

105

Eseye, A. T., Zhang, J. and Zheng, D. (2018). Short-term photovoltaic solar power
forecasting using a hybrid Wavelet-PSOSVM model based on SCADA and
meteorological information. Renewable Energy, 118, 357-367.

Koster, D., Minette, F., Braun, C. and O’Nagy, O. (2019). Short-term and
regionalized photovoltaic power forecasting, enhanced by reference systems, on the
example of Luxembourg. Renewable Energy, 132, 455-470.

Douiri, M. R. (2019). Particle swarm optimized neuro-fuzzy system for photovoltaic
power forecasting model. Solar Energy, 184, 91-104.

Larson, D. P., Nonnenmacher, L. and Coimbra, C. F. M. (2016). Day-ahead
forecasting of solar power output from photovoltaic plants in the American
Southwest. Renewable Energy, 91, 11-20.

El-Baz, W., Tzscheutschler, P. and Wagner, U. (2018). Day-ahead probabilistic PV
generation forecast for buildings energy management systems. Solar Energy, 171,
478-490.

Hu, K., Cao, S., Wang, L., Li, W. and Lv, M. (2018). A new ultra-short-term
photovoltaic power prediction model based on ground-based cloud images. Journal
of Cleaner Production, 200, 731-745.

VanDeventer, W., Jamei, E., Thirunavukkarasu, G.S., Seyedmahmoudian, M., Soon,
T. K., Horan, B.; Mekhilef, S. and Stojcevski, A. (2019). Short-term PV power
forecasting using hybrid GASVM technique. Renewable Energy, 140, 367-379.

Dong, J., Olama, M. M., Kuruganti, T., Melin, A. M., Djouadi, S. M., Zhang, Y. and
Xue, Y. (2020). Novel stochastic methods to predict short-term solar radiation and
photovoltaic power. Renewable Energy, 145, 333-346.

Gao, M., Li, J., Hong, F. and Long, D.(2019). Day-ahead power forecasting in a
large-scale photovoltaic plant based on weather classification using LSTM. Energy,
187, 115838.

Gulin, M., Pavlovic, T. and Vasak, M. (2017). A one-day-ahead photovoltaic array
power production prediction with combined static and dynamic on-line correction.
Solar Energy, 142, 49-60.

Wang, K, Qi, X. and Liu, H. (2019). A comparison of day-ahead photovoltaic power
forecasting models based on deep learning neural network. Applied Energy, 251, 1-
14.

Wang, G., Su, Y. and Shu, L. (2016). One-day-ahead daily power forecasting of
photovoltaic systems based on partial functional linear regression models. Renewable
Energy, 96, 469-478.

Han, S., Qiaoa, Y. H., Yan, J,, Liu, Y. Q., Li, L. and Wang, Z. (2019). Mid-to-long
term wind and photovoltaic power generation prediction based on copula function
and long short term memory network. Applied Energy, 239, 181-191.



106

38.

39.

40.

41.

42.

43.

44,

45.

46.

47.

48.

49.

50.

Yang, X., Xu, M., Xu, S. and Han, X. (2017). Day-ahead forecasting of photovoltaic
output power with similar cloud space fusion based on incomplete historical data
mining. Applied Energy, 206, 683-696.

Wang, H., Yi, H., Peng, J., Wang, G., Liu, Y., Jiang, H. and Liu, W. (2017).
Deterministic and probabilistic forecasting of photovoltaic power based on deep
convolutional neural network. Energy Conversion and Management, 153, 409-422.

He Y., Yan Y. and Xu Q. (2019). Wind and solar power probability density
prediction via fuzzy information granulation and support vector quantile regression.
Electrical Power and Energy Systems, 113, 515-527.

Ogawa S. and Mori H. (2019). A Gaussian-Gaussian-Restricted-Boltzmann-
Machine-based Deep Neural Network Technique for Photovoltaic System
Generation Forecasting. IFAC-PapersOnLine, 87-92.

Sharifzadeh, M., Sikinioti-Locka A. and Shah, N. (2019). Machine-learning
methods for integrated renewable power generation: A comparative study of artificial
neural networks, support vector regression, and Gaussian Process Regression.
Renewable and Sustainable Energy Reviews, 108, 513-538.

Wood, D. A. (2019). German solar power generation data mining and prediction with
transparent open box learning network integrating weather, environmental and
market variables. Energy Conversion and Management, 196, 354-369.

Heydari, A., Garcia, D. A., Keynia, F., Bisegna, F. and Santoli, L.D. (2019). A novel
composite neural network based method for wind and solar power forecasting in
microgrids. Applied Energy, 251, 1-17.

Dewangan, C.L., Singh S.N. and Chakrabarti S. (2020). Combining forecasts of day-
ahead solar power. Energy, 202, 1-11.

Beher, M. K. and Niranjan, N. (2020). A comparative study on short-term PV power
forecasting using decomposition based optimized extreme learning machine
algorithm. Engineering Science and Technology, an International Journal, 23(1),
156-167.

Vignola, F., Michalsky, J. and Stoffel, T. (2019). Solar and Infrared Radiation
Measurements, CRC Press, Boca Raton, 103-110.

Messenger, R. A. and Abtahi, A. (2018). Photovoltaic Systems Engineering, CRC
Press, Boca Raton, 47-67.

Kalani, H., Sardarabadi, M. and Passandideh-Fard, M. (2017). Using artificial neural
network models and particle swarm optimization for manner prediction of a
photovoltaic thermal nanofluid based collector. Applied Thermal Engineering, 113,
1170-1177.

Assouline, D., Mohajeri, N. and Scartezzini, J. L. (2017). Quantifying rooftop
photovoltaic solar energy potential: A machine learning approach. Solar Energy,
141, 278-296.



51.

52.

53.

54.

55.

56.

57.

58.

59.

60.

61.

62.

63.

64.

65.

107

Persson, C., Bacher P., Shiga, T. and Madsen, H. (2017). Multi-site solar power
forecasting using gradient boosted regression trees. Solar Energy, 150, 423-436.

Akarslan, E. and Hocaoglu, F. O. (2017). A novel method based on similarity for
hourly solar irradiance forecasting. Renewable Energy, 112, 337-346.

Boukelia, T. E., Arslan, O. and Mecibah, M. S. (2017). Potential assessment of a
parabolic trough solar thermal power plant considering hourly analysis: ANN-based
approach. Renewable Energy, 105, 324-333.

Chaouachi, A., R. Kamel, M. and Nagasaka, K. (2010). A novel multi-model neuro-
fuzzy-based MPPT for three-phase grid-connected photovoltaic system. Solar
Energy, 84(12), 2219-2229.

Messaltia, S., Harraga, A. and Loukriz, A. (2017). A new variable step size neural
networks MPPT controller: Review, simulation and hardware implementation.
Renewable and Sustainable Energy, 68(1), 221-233.

Chang, T. P., Liu, F. J., Ko, H. H. and Huang, M. C. (2017). Oscillation
characteristic study of wind speed, global solar radiation and air temperature using
wavelet analysis. Applied Energy, 190(C), 650-657.

Elsinga, B. and Van Sark, W. G. J. H. M., (2017). Short-term peer-to- peer solar
forecasting in a network of photovoltaic systems. Applied Energy, 206(C), 1464-
1483.

Kleissl, J. (2013). Solar Energy Forecasting and Resource Assessment. Academic
Press, Waltham, MA, USA, 1-20.

Chen, S. X., Gooi, H. B. and Wang, M. Q. (2013). Solar radiation forecast based on
fuzzy logic and neural networks. Renewable Energy, 60, 195-201.

Priya, S. S. and Igbal, M. H. (2015). Solar radiation prediction using artificial neural
network. International Journal of Computer Applications, 116, 28-31.

Ramedani, Z., Omid, M., Keyhani, A., Khoshnevisan, B., Saboohi, H. (2014). A
comparative study between fuzzy linear regression and support vector regression for
global solar radiation prediction in Iran. Solar Energy, 109, 135-143.

Liu, Q., Mak, T., Zhang, T., Niu, X., Luk, W. and Yakovlev, A. (2015). Power-
Adaptive computing system design for solar-energy-powered embedded systems.
IEEE Transactions on Very Large Scale Integration Systems, 23, 1402-1414.

Sanfilippo, A., Martin-Pomares, L., Mohandes, N., Perez-Astudillo, D. and Bachour,
D. (2016). An adaptive multi- modeling approach to solar nowcasting. Solar Energy,
125, 77-85.

Chu, Y., Li, M., Pedro, H. T. C. and Coimbra, C. F. M. (2015). Real-time prediction
intervals for intra-hour DNI forecasts. Renewable Energy, 83, 234-244.

Chu, Y. and Coimbra, C. F. M. (2017). Short-term probabilistic forecasts for direct
normal irradiance. Renewable Energy, 101, 526-536.



108

66.

67.

68.

69.

70.

71.

72.

73.

74.

75.

76.

77.

78.

79.

Chow, S. K. H., Lee, E. W. M. and Li, D. H. W. (2012). Short-term prediction of
photovoltaic energy generation by intelligent approach. Energy and Buildings, 55,
660-667.

Pedro, H. T. C. and Coimbra, C. F. M. (2015). Short-term irradiance forecastability
for various solar micro-climates. Solar Energy, 122, 587-602.

Grantham, A., Gel, Y. R. and Boland, J. (2016). Nonparametric short-term
probabilistic forecasting for solar radiation. Renewable Energy, 133, 465-475.

Yaici, W. and Entchev, E. (2016). Adaptive neuro-fuzzy inference system modelling
for performance prediction of solar thermal energy system. Renewable Energy, 86,
302-315.

Wu, J. and Chan, C. K. (2011). Prediction of hourly solar radiation using a novel
hybrid model of ARMA and TDNN. Solar Energy, 85, 808-817.

Mori, H. (2015). Application of Graphical Modelling to Selecting Input Variables for
Solar Radiation Forecasting. IFAC-PapersOnLine, 48(30), 137-142.

Tapakis, R., Michaelides, S. and Charalambides, A. G. (2016). Computations of
diffuse fraction of global irradiance: Part 2 — Neural networks. Solar Energy, 139,
723-732.

Akarslan, E. and Hocaoglu, F. O. (2016). A novel adaptive approach for hourly solar
radiation forecasting. Renewable Energy, 87, 628-633.

Benmouiza, K. and Cheknane, A. (2013). Forecasting hourly global solar radiation
using hybrid k-means and nonlinear autoregressive neural network models. Energy
Conversion and Management, 75, 561- 569.

Huang, J., Korolkiewicz, M., Agrawal, M. and Boland, J. (2013). Forecasting solar
radiation on an hourly time scale using a Coupled AutoRegressive and Dynamical
System (CARDS) model. Solar Energy, 87, 136-149.

Ghofrania, M., Ghayekhloob, M. and Azimi, R. (2016). A novel soft computing
framework for solar radiation forecasting. Applied Soft Computing, 48, 207- 216.

Marquez, R., Pedro, H. T. C. and Coimbra, C. F. M. (2013). Hybrid solar forecasting
method uses satellite imaging and ground telemetry as inputs to ANNs. Solar
Energy, 92, 176-188.

McCandless, T. C., Haupt, S. E. and Young, G. S. (2016). A regime- dependent
artificial neural network technique for shortrange solar irradiance forecasting.
Renewable Energy, 89, 351-359.

Aybar-Ruiz, A., Jimenez-Fernandez, S., Cornejo- Bueno, L., Casanova-Mateo, C.,
Sanz-Justo, J., Salvador- Gonzalez, P. and Salcedo-Sanz, S. (2016). A novel
grouping genetic algorithm-extreme learning machine approach for global solar
radiation prediction from numerical weather models inputs. Solar Energy, 132, 129-
142.



80.

81.

82.

83.

84.

85.

86.

87.

88.

89.

90.

91.

92.

93.

109

Hocaoglu, F. O. and Serttas, F. (2016). A novel hybrid (Mycielski- Markov) model
for hourly solar radiation forecasting. Renewable Energy, 108, 635-643.

Zhang, G., Wang, X. and Du, Z. (2015). Research on the prediction of solar energy
generation based on measured environmental data. International Journal of u-and e-
Service, Science and Technology, 8, 385-402.

Voyant, C., Motte, F., Fouilloy, A., Notton, G., Paoli, C. and Nivet, M.L. (2017).
Forecasting method for global radiation time series without training phase:
Comparison with other well-known prediction methodologies. Energy, 120, 199-208.

Wu, Y. and Wang, J. (2016). A novel hybrid model based on artificial neural
networks for solar radiation prediction. Renewable Energy, 89, 268-284.

Zeng, J. and Qiao, W. (2013). Short-term solar power prediction using a support
vector machine. Renewable Energy, 52, 118-127.

Ibrahim, I. A. and Khatib, T. (2017). A novel hybrid model for hourly global solar
radiation prediction using random forests technique and firefly algorithm. Energy
Conversion and Management, 138, 413-425.

Azimi, R., Ghayekhloo, M. and Ghofrani M. (2016). A hybrid method based on a
new clustering technique and multilayer perceptron neural networks for hourly solar
radiation forecasting. Energy Conversion and Management, 118, 331-344.

Jiang, H., Dong, Y. and Xiao, L. (2017). A multi-stage intelligent approach based on
an ensemble of two-way interaction model for forecasting the global horizontal
radiation of India. Energy Conversion and Management, 137, 142-154.

Monjoly, S., Andrie, M., Calif R. and Soubdhan, T. (2017). Hourly forecasting of
global solar radiation based on multiscale decomposition methods: A hybrid
approach. Energy, 119, 288-298.

Jiménez-Pérez, P. F. and Mora-Lopez, L. (2016). Modeling and forecasting hourly
global solar radiation using clustering and classification techniques. Solar Energy,
135, 682-691.

Aguiar, L. M., Pereira, B., Lauret, P., Diaz, F. and David, M. (2016). Combining
solar irradiance measurements, satellite- derived data and a numerical weather
prediction model to improve intra-day solar forecasting. Renewable Energy, 97, 599-
610.

Ghayekhloo, M., Ghofrani, M., Menhaj, M. B. and Azimi, R. (2015). A novel
clustering approach for short-term solar radiation forecasting. Solar Energy, 122,
1371-1383.

Salcedo-Sanz, S., Casanova-Mateo, C., Mufioz-Mari, J. and Camps-Valls, G. (2014).
Prediction of daily global solar irradiation using temporal gaussian processes. IEEE
Geoscience and Remote Sensing Letters, 11(11), 1936-1940.

Amrouche, B. and Pivert, X. L. (2014). Artificial neural network based daily local
forecasting for global solar radiation. Applied Energy, 130, 333-341.



110

94.

95.

96.

97.

98.

99.

100.

101.

102.

103.

104.

105.

106.

Abbas H. H. and Khashman, A. (2016). Evaluation of geographical information
system and intelligent prediction of solar energy. International Journal of Control
Systems and Robotics, 1, 106-112.

Chiteka, K. and Enweremadu, C. C. (2016). Prediction of global horizontal solar
irradiance in Zimbabwe using artificial neural networks. Journal of Cleaner
Production, 1- 31.

Alsina, E. F., Bortolini, M., Gamberi, M. and Regattieri, A. (2016). Artificial neural
network optimization for monthly average daily global solar radiation prediction.
Energy Conversion and Management, 120, 320-329.

Vakilia, M., Sabbagh-Yazdib, S. R., Kalhorb, K. and Khosrojerdic, S. (2015). Using
artificial neural networks for prediction of global solar radiation in Tehran
considering particulate matter air pollution. Energy Procedia, 74, 1205-1212.

Kumar, N., Sharma, S. P., Sinha, U. K. and Nayak, Y. (2016). Prediction of solar
energy based on intelligent and modeling. International Journal of Renewable
Energy Research, 6(1), 183-188.

Prema, V. and Rao, K. U. (2015). Development of statistical time series models for
solar power prediction. Renewable Energy, 83, 100-109.

Aggarwal, S. K. and Saini, L. M. (2014). Solar energy prediction using linear and
non-linear regularization models: A study on AMS (American Meteorological
Society) 2013-14 Solar Energy Prediction Contest. Energy, 78, 247-256.

Liu, Q. and Zhang, Q. J. (2014). Accuracy improvement of energy prediction for
solar-energy-powered embedded systems. IEEE Transactions on Very Large Scale
Integration Systems, 24, 2062-2074.

Bou-Rabeea, M., Sulaimanb, S. A., Salehc, M. S. and Marafid, S. (2017). Using
artificial neural networks to estimate solar radiation in Kuwait. Renewable and
Sustainable Energy Reviews, 72, 434-438.

Salcedo-Sanz, S., Casanova-Mateo, C., Pastor-Sanchez, A. and Sanchez-Giron, M.
(2014). Daily global solar radiation prediction based on a hybrid Coral Reefs
Optimization — Extreme learning machine approach. Solar Energy, 105, 91-98.

Hussain, S. and Alili, A. A. (2017). A pruning approach to optimize synaptic
connections and select relevant input parameters for neural network modelling of
solar radiation. Applied Soft Computing, 52, 898- 908.

Olatomiwa, L., Mekhilef, S., Shamshirband, S., Mohammadi, K., Petkovic, D. and
Sudheer, C. (2015). A support vector machine—firefly algorithm-based model for
global solar radiation prediction. Solar Energy, 115, 632-644.

Yadav, A. K., Malik, H. and Chandel, S. S. (2015). Application of rapid miner in
ANN based prediction of solar radiation for assessment of solar energy resource
potential of 76 sites in Northwestern India. Renewable and Sustainable Energy
Reviews, 52, 1093-1106.



107.

108.

109.

110.

111.

112.

113.

114.

115.

116.

117.

118.

119.

111

Deo, R. C. and Sahin, M. (2017). Forecasting long-term global solar radiation with
an ANN algorithm coupled with satellite-derived (MODIS) land surface temperature
(LST) for regional locations in Queensland. Renewable and Sustainable Energy, 72,
828-848.

Neelamegama, P. and Amirthamba, V. A. (2016). Prediction of solar radiation for
solar systems by using ANN models withdifferent back propagation algorithms.
Journal of Applied Research and Technology, 14, 206-214.

Mellit, A., Pavan, A. M. and Lughi, V. (2014). Short-term forecasting of power
production in a large-scale photovoltaic plant. Solar Energy, 105, 401-413.

Bouzerdoum, M., Mellit, A. and Pavan, A. M. (2013). A hybrid model (SARIMA-
SVM) for short-term power forecasting of a small-scale grid-connected photovoltaic
plant. Solar Energy, 98, 226-235.

Khademi, M., Moadel, M. and Khosravi, A. (2016). Power prediction and
technoeconomic analysis of a solar pv power plant by mlp-abc and comfar 1,
considering cloudy weather conditions. International Journal of Chemical
Engineering, 6, 1-8.

Izgi, E., Oztopal, A., Yerli, B., Kaymak, M. K. and Sahin, A. D. (2012). Short-mid-
term solar power prediction by using artificial neural networks. Solar Energy, 86,
725-733.

Chu, Y., Urquhart, B., Gohari, S. M. 1., Pedro, H. T. C., Kleissl J. and Coimbra C. F.
M. (2015). Short-term reforecasting of power output from a 48 MWe solar PV plant.
Solar Energy, 112, 68-77.

Rana, M., Koprinska, I. and Agelidis, V. G. (2016). Univariate and multivariate
methods for very short-term solar photovoltaic power forecasting. Energy
Conversion and Management, 121, 380-390.

Russo, M., Leotta, G., Pugliatti, P. M. and Gigliucci, G. (2014). Genetic
programming for photovoltaic plant output forecasting. Solar Energy, 105, 264-273.

Vaz, A. G. R,, Elsinga, B., Van Sark, W. G. J. H. M. and Brito, M. C. (2016). An
artificial neural network to assess the impact of neighbouring photovoltaic systems in
power forecasting in Utrecht, the Netherlands. Renewable Energy, 85, 631-641.

Munshi, A. A. and Mohamed, Y. A. R. I. (2017). Comparisons among Bat
algorithms with various objective functions on grouping photovoltaic power patterns.
Solar Energy, 144, 254-266.

Kim, S. G., Juang J. Y. and Sim, K. (2019). A two-step approach to solar power
generation prediction based on weather data using machine learning. Sustainability,
11(5), 1-16.

Liu, J., Fang, W., Zhang, X. and Yang, C. (2015). An improved photovoltaic power
forecasting model with the assistance of aerosol index data. IEEE Transactions on
Sustainable Energy, 6, 434-442.



112

120.

121.

122.

123.

124.

125.

126.

127.

128.

129.

130.

131.

132.

133.

Bacher, P., Madsen, H. and Nielsen, H. A. (2009). Online short- term solar power
forecasting. Solar Energy, 83, 1772-1783.

Pedro, H. T. C. and Coimbra, C. F. M. (2012). Assessment of forecasting techniques
for solar power production with no exogenous inputs. Solar Energy, 86, 2017-2028.

Sperati, S., Alessandrini, S. and Monache, L. D. (2016). An application of the
ECMWEF Ensemble Prediction System for short-term solar power forecasting. Solar
Energy, 133, 437-450.

Paulescu, M., Brabec, M., Boata, R. and Badescu, V. (2017). Structured, physically
inspired (gray box) models versus black box modeling for forecasting the output
power of photovoltaic plants. Energy, 121, 792-802.

Zhifeng, Z., Jianjun, T., Tianjin, Z. and Linlin, Z. (2015). PV power short-term
forecasting model based on the data gathered from monitoring network. China
Communications, 11(14), 61-69.

Chen, C., Duan, S., Cai, T. and Liu, B. (2011). Online 24-h solar power forecasting
based on weather type classification using artificial neural network. Solar Energy,
85, 2856-2870.

Yona, A., Senjyu, T., Funabashi, T. and Kim, C. H. (2013). Determination method of
msolation prediction with fuzzy and applying neural network for long-term ahead PV
power output correction. IEEE Transactions on Sustainable Energy, 4, 527-533.

Long, H., Zhang, Z. and Su, Y. (2014). Analysis of daily solar power prediction
with data-driven approaches. Applied Energy, 126, 29-37.

Li, Y., He, Y., Su, Y. and Shu, L. (2016). Forecasting the daily power output of a
grid-connected photovoltaic system based on multivariate adaptive regression
splines. Applied Energy, 180, 392-401.

Yang, H. T., Huang, C. M., Huang, Y.C. and Pai, Y. S. (2014). A weather-based
hybrid method for 1-day ahead hourly forecasting of PV power output. IEEE
Transactions on Sustainable Energy, 5(3), 917-926.

Felice, M. D., Petitta, M. and Ruti, P. M. (2015). Short-term predictability of
photovoltaic production over Italy. Renewable Energy, 80, 197-204.

Huang, J. and Perry, M. (2016). A semi-empirical approach using gradient boosting
and k-nearest neighbors regression for GEFCom2014 probabilistic solar power
forecasting. International Journal of Forecasting, 32(3), 1081-1086.

Lin, K. P. and Pai, P. F., (2016). Solar power output forecasting using evolutionary
seasonal decomposition least-square support vector regression. Journal of Cleaner
Production, 134, 456-462.

Priyadarshi, N., Anand, A., Sharma, A. K, Azam, F., Singh, V. K. and Sinha, R. K.
(2017). An experimental implementation and testing of GA based maximum power
point tracking for PV system under varying ambient conditions using dSPACE DS



134.

135.

136.

137.

138.

139.

140.

141.

142.

143.

144.

113

1104 controller. International Journal of Renewable Energy Research, 7(1), 255-
265.

Bharath, K. R. and Suresh, E., (2017). Design and implementation of improved
fractional open circuit voltage based maximum power point tracking algorithm for
photovoltaic applications. International Journal of Renewable Energy Research,
7(3), 1108-1113.

Veerasamy, B., Kitagawa, W. and Takeshita, T. (2014). MPPT method for PV
modules using current control-based partial shading detection. 3rd International
Conference on Renewable Energy Research and Applications, Milwaukee, 359-364.

Veerasamy, B., Thelkar, A. R., Ramu, G. and Takeshita, T., (2016). Efficient MPPT
control for fast irradiation changes and partial shading conditions on PV systems.
5th International Conference on Renewable Energy Research and Applications,
Birmingham, 358- 363.

Rameshkumar, K., Indragandhi, V., Palanisamy, K. and Kannan, R. (2017). A novel
current control technique for photo voltaic integrated single phase shunt active power
filter. International Journal of Renewable Energy Research, 7(4), 1709-1722.

Cunha, R. B. A., Santo, S. G. D, Filho, A. J. S. and Costa, F. F. (2017). Finite
control set applied to the current control of interleaved boost converter of PV
systems. 6th International Conference on Renewable Energy Research and
Applications, CA, 580-584.

Adolfo, D., Andrea, D. P., Pio, D. N. L. and Santolo, M. (2017). PSO-PR power flow
control of a single-stage gridconnected PV inverter. 6th International Conference on
Renewable Energy Research and Applications, CA, 788-792.

Chiandone, M., Feste, M. D., Colavitto, S., Campaner, R. and Sulligoi, G. (2017).
Automatic system for voltage control of large photovoltaic systems: Interactions with
the transmission grid. 6th International Conference on Renewable Energy Research
and Applications, CA, 943-948.

Naick, B. K., Chatterjee, T. K. and Chatterjee, K. (2017). Fuzzy logic controller
based pv system connected in standalone and grid connected mode of operation with
variation of load. International Journal of Renewable Energy Research, 7(1), 311-
322.

Internet: Mathworks Documentation, “Curve Fitting Toolbox ”. URL:
https://www.mathworks.com/help/pdf_doc/curvefit/curvefit.pdf, Son Erisim Tarihi:
01.05.2020.

Internet:  Mathworks  Documentation,  “Polynomial ~Models ”. URL:
https://www.mathworks.com/help/curvefit/polynomial.html, Son Erisim Tarihi:
01.05.2020.

Bishop, C. M., Roach, C. M., (1992). Fast curve fitting using neural networks,
Review of Scientific Instruments, 63(10), 4450-4456.



114

145.

146.

147.

148.

149.

150.

151.

152.

153.

154.

155.

156.

157.

158.

159.

160.

Internet: Mathworks Documentation, “Fourier Models”. URL.:
https://ch.mathworks.com/help/symbolic/fourier.html, Son Erisim Tarihi:
01.05.2020.

Sagiroglu, S., Besdok, E. ve Erler, M. (2003). Miihendislikte Yapay Zekd
Uygulamalari-1:Yapay Sinir Aglari, Ufuk Kitap Evi, Kayseri, 10-100.

Hristev, R.M. (1998). The Ann Book, 1-392.

Gurney, K. (1997). An Introduction to Neural Networks, London and New York, 10-
100.

Anderson, J. W. (1999). Trigonometry in the Hyperbolic Plane, Springer-Verlag,
New York, 1-187.

Mirjalili, S. and Lewis, A. (2016). The whale optimization algorithm, Advances in
Engineering Software, 95, 51-67.

Holland, J. H. (1975). Adaptation in Natural and Artificial Systems, The University
of Michigan Press, Ann Arbor, Mich, USA.

Rechenberg, I. (1978). Evolutions Strategien, Springer Berlin Heidelberg, 83-114.

Baluja, S. (1994). “Population-based incremental learning: A method for integrating
genetic search based function optimization and competitive learning,” Computer
Science Dept., Carnegie Mellon Univ., Pittsburgh, PA, USA, Tech. Rep. CMU-CS-
94-163.

Koza, J., Genetic Programming Il: Automatic Discovery of Reuseable Programs,
MIT Press, Cambridge, USA.

Simon, D. (2008). Biogeography-based optimization. IEEE Transactions on
Evolutionary Computation, 12(6), 702-713.

Kirkpatrick, S., Gelatt, C. D. and Vecchi, M. P. (1983). Optimization by simmulated
annealing, PubMed, 220(4598), 671-680.

Webster, B. and Bernhard P. J. (2003). A local search optimization algorithm based
on natural principles of gravitation. Proceedings of the International Conference on
Information and Knowledge Engineering, Las Vegas, 255-261.

Erol, O. K. and Eksin 1. (2006). A new optimization method: big bang—big crunch.
Advances in Engineering Software, 37(2), 106-111.

Rashedi, E., Nezamabadi-Pour, H. and Saryazdi, S. (2019). GSA: A gravitational
search algorithm. Information Sciences, 179(13), 2232-2248.

Kaveh, A. and Talatahari, S. (2010). A novel heuristic optimization method: charged
system search, Acta Mechanica, 213, 267-289.



161.

162.

163.

164.

165.

166.

167.

168.

169.

170.

171.

172.

173.

174.

175.

115

Formato, R. A. (2007). Central force optimization: A new metaheuristic with
applications in applied electromagnetics. Progress In Electromagnetics Research,
77, 425-491.

Alatas, B. (2011). ACROA: Atrtificial Chemical Reaction Optimization Algorithm
for global optimization. Expert Systems with Applications , 38, 13170-13180.

Hatamlou, A. (2013). Black hole: A new heuristic optimization approach for data
clustering. Information Sciences, 222, 175-184.

Kaveh, A. and Khayatazad, M. (2012). A new meta-heuristic method: Ray
optimization. Computers and Structures, 112, 283-294.

Du, H., Wu, X. and Zhuang, J. (2006). Small-world optimization algorithm for
function optimization. Proceedings of the Second international conference on
Advances in Natural Computation, Berlin, 264—73.

Shah-Hosseini, H. (2011). Principal components analysis by the galaxy-based search
algorithm: a novel metaheuristic for continuous optimization. International Journal
of Intelligent Systems Engineering, 6, 132—140.

Moghaddam, F. F., Moghaddam, R. F. and Cheriet, M. (2012). Curved space
optimization: A random search based on general relativity theory. arXiv:1208.2214.

Kennedy J. and Eberhart, R. (1995). Particle swarm optimization. Proceedings of the
IEEE International Conference on Neural Networks, 4, Perth, 1942-1948.

Abbass, H. A. (2001). MBO: Marriage in honey bees optimization — a haplometrosis
polygynous swarming approach. Proceedings of the 2001 Congress on Evolutionary
computation, Seoul, 207-214.

Li, X. L., Shao, Z. J., Qian, J. X. (2002). An optimizing method based on
autonomous animats: fish-swarm algorithm. Systems Engineering-Theory and
Practice, 22, 188-200.

Roth, M. and Stephen W. (2006). Termite: A swarm intelligent routing algorithm for
mobile wireless Ad-Hoc networks. Stigmergic Optimization. Springer Berlin
Heidelberg, 155-184.

Dorigo, M., Birattari, M. and Stutzle, T. (2006). Ant colony optimization. IEEE
Computational Intelligence Magazine, 1, 28-39.

Basturk, B. and Karaboga, D. (2006). An artificial bee colony (ABC) algorithm for
numeric function optimization. Proceedings of the IEEE Swarm Intelligence
Symposium, Indianapolis, 12-14.

Pinto, P. C., Runkler, T. A. and Sousa J. M. (2007). Wasp swarm algorithm for
dynamic MAX- SAT problems. Adaptive and Natural Computing Algorithms.
Springer, 4431, 350-357.

Mucherino, A. and Seref, O. (2007). Monkey search: A novel metaheuristic search
for global optimization. AIP Conference Proceedings, 953(1), 162-173.



116

176.

177.

178.

179.

180.

181.

182.

183.

184.

185.

186.

187.

188.

189.

190.

Yang, C., Tu, X. and Chen, J. (2007). Algorithm of marriage in honey bees
optimization based on the wolf pack search. Proceedings of the International
Conference on Intelligent Pervasive Computing, IPC, Jeju City, 462—467.

Lu, X. and Zhou, Y. (2008). A novel global convergence algorithm: Bee collecting
pollen algorithm. Advanced intelligent computing theories and applications with
aspects of artificial intelligence. Springer, 5227, 518-525.

Yang, X-S and Deb, S. (2009). Cuckoo search via Lévy flights. Proceedings of The
World Congress on Nature & Biologically Inspired Computing, NaBIC, Coimbatore,
210-214.

Shigin, Y., Jianjun, J. and Guangxing, Y. (2009). A dolphin partner optimization.
Proceedings of the WRI Global Congress on Intelligent Systems, Xiamen, 124-128.

Yang, X. S. (2010). A new metaheuristic bat-inspired algorithm. Nature Inspired
Cooperative Strategies for Optimization , Springer, 65-74.

Yang, X. S. (2010). Firefly algorithm, stochastic test functions and design
optimisation. Journal of Bio-Inspired Computation, 2(2), 78-84.

Oftadeh, R., Mahjoob, M. J. and Shariatpanahi, M. (2010). A novel meta-heuristic
optimization algorithm inspired by group hunting of animals: hunting search.
Computers & with Mathematics Applications, 60(7), 2087-2098.

Askarzadeh, A. and Rezazadeh, A. (2012). A new heuristic optimization algorithm
for modeling of proton exchange membrane fuel cell: Bird mating optimizer.
International Journal of Energy Research, 37(10), 1-9.

Gandomi, A. H. and Alavi, A. H. (2012). Krill Herd: A new bio-inspired
optimization algorithm. Communications in Nonlinear Science Numerical
Simulation,17(12), 4831-4845.

Pan, W-T. A new fruit fly optimization algorithm: Taking the financial distress
model as an example. Knowledge-Based Systems, 26, 69-74.

Kaveh, A. and Farhoudi, N. (2013). A new optimization method: Dolphin
echolocation. Advances in Engineering Software, 59, 53-70.

Rao, R. V., Savsani, V. J. and Vakharia, D. P. (2011). Teaching—learning-based
optimization: A novel method for constrained mechanical design optimization
problems. Computer-Aided Design, 43(3), 303-315.

Geem, Z. W., Kim, J. H. and Loganathan, G. (2001). A new heuristic optimization
algorithm: harmony search. Simulation, 76(2), 60—68.

Gendreau, M. and Potvin, J.Y. (2010). Tabu Search, Handbook of Meta-heuristics,
Springer US, 146, 41-59.

He S., Wu Q. and Saunders J. (2006). A novel group search optimizer inspired by
animal behavioural ecology. Proceedings of the IEEE, VVancouver, 1272-1278.



191.

192.

193.

194.

195.

196.

197.

198.

199.

200.

201.

202.

203.

204.

205.

117

Atashpaz-Gargari, E. and Lucas, C. (2007). Imperialist competitive algorithm: an
algorithm for optimization inspired by imperialistic competition. IEEE Conference
on Evolutionary Computation, Singapore, 4661-4667.

Kashan, A. H. (2009). League championship algorithm: A new algorithm for
numerical function optimization. IEEE International Conference on Soft Computing
and Pattern Recognition, Malacca, 43-48.

Tan, Y. and Zhu, Y. (2010). Fireworks algorithm for optimization. Advances in
Swarm Intelligence. Springer, 355-364

Kaveh, A. and Mahdavi, V. (2014). Colliding bodies optimization: A novel meta-
heuristic method. Computers&Structures, 139(5), 18-27.

Gandomi, A. H. (2014). Interior search algorithm (ISA): A novel approach for global
optimization. ISA Transactions, 53(4), 1168-1183.

Ali, E. S. and Elazim S. M. (2016). Mine blast algorithm for environmental
economic load dispatch with valve loading effect. Neural Computing and
Applications, 30, 261-270.

Moosavian, N. and Roodsari, B. K. (2013). Soccer league competition algorithm: A
new method for solving systems of nonlinear equations. International Journal of
Intelligent Systems, 4(1), 7-16.

Dai, C., Zhu, Y. and Chen, W. (2006). Seeker optimization algorithm.
Computational Intelligence and Security, 167-176.

Ramezani, F. and Lotfi, S. (2013). Social-based algorithm. Applied Soft Computing,
13, 2837-2856.

Ghorbani, N. and Babaei, E. (2014). Exchange market algorithm. Applied Soft
Computing, 19, 177-187.

Eita, M. A. and Fahmy, M. M. (2010). Group counseling optimization: A novel
approach, Research and Development in Intelligent Systems, XXVI, 195-208.

Mirjalili, S., Mirjalili, S. M. and Lewis, A. (2014). Grey wolf optimizer, Advances in
Engineering Software, 69, 46-61.

Muro, C., Escobedo, R., Spector, L. and Coppinger, R. (2011). Wolf-pack (Canis
lupus) hunting strategies emerge from simple rules in computational simulations.
Behavioural Processes, 88(3), 192-197.

Mirjalili, S. (2015). The Ant lion optimizer, Advances in Engineering Software, 83,
80-98.

Hof, P. R. and Van Der Gucht, E. (2007). Structure of the cerebral cortex of the
humpback whale, Megaptera novaeangliae (Cetacea, Mysticeti, Balaenopteridae).
American Association for Anatomy Journals, 290(1), 1-31.


https://link.springer.com/journal/521
https://link.springer.com/journal/521

118

206.

207.

208.

209.

210.

211.

212.

213.

Watkins, W. A. and Schevill, W. E. (1979). Aerial observation of feeding behavior in
four baleen whales: Eubalaena glacialis, Balaenoptera borealis, Megaptera
novaeangliae, and Balaenoptera physalus. Journal of Mammal, (60)1, 155-163.

Internet: Meteoroloji genel miidiirliigii. URL: https://www. mgm.gov.tr, Son Erisim
Tarihi: 04.09.2019.

Internet: DKA Solar Centre. URL: http://dkasolarcentre.com.au, Son Erisim Tarihi:
10.02.2020

Haykin, S. (1999). Neural Networks: A Comprehensive Foundation, Prentice Hall:
Upper Saddle River, NJ, USA (1-842).

Yesilbudak, M., Sagiroglu, S. and Colak, I. (2017). A novel implementation of kNN
classifier based on multi-tupled meteorological input data for wind power prediction.
Energy Conversion and Management, 135, 434-444,

Renani, E.T., Mohamad Elias, M. F. and Rahim, N. A. (2016). Using data-driven
approach for wind power prediction: A comparative study. Energy Conversion and
Management, 118, 193-203.

Internet: Mathworks Documentation, “Evaluating Goodness of Fit”. URL:
https://www.mathworks.com/help/curvefit/evaluating-goodness-of-fit.ntml, Son
Erisim Tarihi: 01.05.2020.

Botchkarev, A. (2019). A new typology design of performance metrics to measure
errors in machine learning regression algorithms. Interdisciplinary Journal of
Information, Knowledge, and Management, 14, 45-76.



119

OZGECMIS
Kisisel Bilgiler
Soyadi, adi : Colak, Medine
Uyrugu : T.C.
Dogum tarihi ve yeri : 31.07.1988, Ankara
Medeni hali : Bekar
Telefon : 0(505)319 23 27
E-Posta : medinecolak@gmail.com
Egitim
Derece Egitim Birimi Mezuniyet Tarihi
Doktora Gazi Universitesi/Elektrik Elektronik Miihendisligi Devam ediyor
Yiksek Lisans  Gazi Universitesi/Bilgisayar Miihendisligi 2014
Lisans Cankaya Universitesi/Bilgisayar Miihendisligi 2011
Lise Bahcelievler Deneme Lisesi 2005
Is Deneyimi
Yil Calistign Yer GOrev
2012-2013 Ankara Sanayi Odasi 1. Organize Sanayi Bolgesi Yazilim Uzmani
Yabana Dil
Ingilizce
Yaynlar

1. Colak, M., Yesilbudak, M. and Bayindir, R. (2020). Daily photovoltaic power
prediction enhanced by hybrid GWO-MLP, ALO-MLP and WOA-MLP models using
meteorological information, Energies, 13(4), 1-19.

2. Colak, M., Karaman, M., Eren, M. U., Cakir, S., Gokalp, A., B. (2014). Computer
forensics in Turkey: A macro analysis, 2nd International Symposium on Digital
Forensics and Security (ISDFS’14), Houston, USA, 1-7.



10.

11.

120

Yavanoglu, U., Colak, M., Caglar, B., Cakir, S., Milletsever, O., Sagiroglu, S. (2013).
Intelligent approach for identifying political views over social networks, Proceedings
of The 12th International Conference on Machine Learning and Applications
(ICMLA'13), Miami, USA, 281- 287.

Genc, N., Yesilbudak, M. and Colak, M. (2015). A case study on the investigation of
solar regime in Van, Turkey, 4th International Conference on Renewable Energy
Research and Applications (ICRERA), Palermo, Italy, 954-958.

Yesilbudak, M., Colak, M. and Bayindir, R. (2016). A review of data mining and solar
power prediction. 5th International Conference on Renewable Energy Research and
Applications (ICRERA), Birmingham, UK, 1117-1121.

Yesilbudak, M., Colak, M., Bayindir, R. and H.I. Bulbul (2017). Very-short term
modeling of global solar radiation and air temperature data using curve fitting
methods. 6th International Conference on Renewable Energy Research and
Applications (ICRERA), SanDiego, CA, USA, 1144-1148.

Bayindir, R., Yesilbudak, M., Colak, M., and Genc, N. (2017). A novel application of
naive bayes classifier in photovoltaic energy prediction, 16th IEEE International
Conference on Machine Learning and Applications (ICMLA), Cancun, Mexico, 523-
527.

Yesilbudak, M., Colak, M. and Bayindir, R. (2018). Very short-term estimation of
global horizontal 1rradiance using data mining methods, 7th International Conference
on Renewable Energy Research and Applications (ICRERA), Paris, France, 1472-
1476.

Colak, M., Yesilbudak, M. and Bayindir, R. (2019). Forecasting of daily total
horizontal solar radiation using grey wolf optimizer and multilayer perceptron
algorithms. 8th International Conference on Renewable Energy Research and
Applications (ICRERA), Brasov, Romania, 939-942.

Yesilbudak, M., Colak, M. and Bayindir, R. (2018). What are the current status and
future prospects in solar irradiance and solar power forecasting?, International Journal
of Renewable Energy Research (IJRER), 8(1), 635-648.

Yesilbudak, M., Colak, M. and Bayindir, R. (2018). Ankara ilinin uzun dénem global
giines 1s1mim siddeti, glineslenme siiresi ve hava sicakligi verilerinin analizi ve egri
uydurma metotlartyla modellenmesi, Gazi Universitesi Fen Bilimleri Dergisi Part C:
Tasarim ve Teknoloji, 6(1), 189-203.

Hobiler
Sinema, Tiyatro, Kitap Okumak, Miizik.


https://ieeexplore.ieee.org/document/7884507/
https://ieeexplore.ieee.org/document/7884507/
https://ieeexplore.ieee.org/document/8191233/
https://ieeexplore.ieee.org/document/8191233/
https://ieeexplore.ieee.org/document/8191233/
https://ieeexplore.ieee.org/document/8260684/
https://ieeexplore.ieee.org/document/8260684/
https://ieeexplore.ieee.org/xpl/conhome/8258911/proceeding
https://ieeexplore.ieee.org/xpl/conhome/8258911/proceeding
https://ieeexplore.ieee.org/document/8566747/
https://ieeexplore.ieee.org/document/8566747/
https://www.ijrer.org/ijrer/index.php/ijrer/article/view/7394
https://www.ijrer.org/ijrer/index.php/ijrer/article/view/7394
https://dergipark.org.tr/en/pub/gujsc
https://dergipark.org.tr/en/pub/gujsc

GAZI GELECEKTIR...



