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Ozet

Giines wsumimi, hava sicakligi, akim ve gerilime bagh
olarak fotovoltaik enerjinin ¢ikis giicii, giines enerji
santrallerinin (GES) tasarimi ve optimum ¢alismast i¢in
kritik bir 6l¢timdiir. GESlerden iiretilen giiciin tahmini,
sebeke operatorlerine ve giic sistemi tasarimcilarina
optimal bir GES santrali olusturma ve talep ve arz
giictinii yonetme konusunda onemli bilgiler saglar. Bu
makalenin amaci, verimli bir sinir agr modeli
kullanmilarak, giines 1simmumin  giivenilir bir sekilde
tahminini saglamaktir.  Bu ¢alismada, Adana’nin
Cukurova bolgesinde kurulu olan GES i¢in ger¢ek
zamanli akim, gerilim, sicaklik ve giines i1sinim verileri
kullamilarak kisa donem GES iiretilen giiciin tahmini
yapumaktadir. Tahmin gii¢ verileri gercek zamanl
verilerle karsilastirilarak onerilen yontemin dogrulugu
ve giivenilirligi gosterilmektedir Calismada ¢ok katmanli
sinir agi tabanli iki farkly tahmin yontemi kullaniimistir.
Sinir agimin ag katsayilar: ve bias degerleri emperyalist
rekabetgi  algoritma (ERA) ve parcacik  siirii
optimizasyonu  algoritmalart  (PSO)  kullanmilarak
egitilmistir. Kullanilan algoritmalar arasindan en diisiik
hataya sahip olan algoritma belirlenir. Bu nedenle, bu
c¢alisma, GES planlama ve modelleme ile ilgilenen
arastirmacilara yardimer olacak faydali YSA model
sunmaktadir.

Anahtar kelimeler: ERA, giines enerjisi santrali, PSO,
tahmin, yapay zeka.

Abstract

Depending on solar radiation, air temperature, current,
and voltage, the output power of photovoltaic energy is a
critical measurement for the design and optimum
operation of solar power plants (SPP). The estimation of
the power produced from SPPs provides grid operators
and power system designers with important information

on how to create an optimal SPP plant and manage
demand and supply power. The aim of this paper is to
provide a reliable estimation of solar radiation using an
efficient neural network model. In this study, short-term
SPP output power is estimated by using real-time
current, voltage, temperature, and solar radiation data
for the SPP installed in Cukurova, Adana. The accuracy
and reliability of the proposed method are shown by
comparing the estimation power data with real-time
data. In the study, two different estimation methods based
on multilayer neural networks are used. The network
coefficients and bias values of the neural network are
trained using the imperialist competitive algorithm and
particle swarm optimization algorithms. Among the
algorithms, the algorithm with the lowest error is
determined. Therefore, this study provides a useful ANN
model to assist researchers interested in SPP planning
and modelling.

Keywords: artificial neural network, estimation, ERA,
PSO, solar power plant.

1. Giris

Diinya ¢apinda ciddi 6lgiide artan niifus ve hizli gelisen
teknolojik gelismeler sonucunda filkelerin enerji talebi
onemli oOlgiide artmaktadir. Yenilenebilir enerji
sistemleri, enerji talebinin kargilanmasinda alternatif bir
¢oziim olarak goriilmektedir. Yenilenebilir enerji
kaynaklarindan iretilen toplam enerjinin 6nemli bir
kismi  fotovoltaik  (FV) enerji  sistemlerinden
iretilmektedir. FV enerji sistemlerinden {iretilen enerji
hava durumu kosullarmma bagli oldugundan iiretilen
glicte ciddi dalgalanmalar gozlemlenmektedir. Akim,
gerilim ve hava durumu verileri kullanarak FV enerji
sistemlerinden {retilen ¢ikig giiclinlin ve giines
giniminin -~ tahmin ~ edilmesi  enerji  yOnetimi ve
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planlanmasi agisindan ¢esitli ekonomik faydalar gelmistir. Global giines 1sinim1 tahmininde makine
saglamaktadir. O0grenimi  modelleri olduk¢a yaygin bir sekilde
FV enerji sistemlerinde ¢ikis giicii ve gilines 1sinimi kullanilmaktadir. Gergeklestirilen calismada giines
tahmini tizerine literatiirde gergeklestirilen ¢aligmalar sinimi  tahmin  uygulamalarinda makine &grenimi
detayli olarak incelendiginde son yillarda bu yaklagimlarini dayali ¢aligmalar kapsamli olarak
¢aligmalarin sayisinda artis oldugu agik¢a goriilmektedir incelenerek  sunulmustur. Tahmin modellerinin

[1-4]. Yapay zeka algoritmalarina dayali literatiirdeki
mevcut glines enerjisi ¢ikis giicii tahmin modellerinin bir
smiflandirmas:  gergeklestirilmistir.  Gergeklestirilen
calismada, giines enerjisi ¢ikis giici  tahmin
yontemlerini, farkliliklarina ve benzerliklerine gore
birka¢c kategoriye sistematik olarak ayirma siireci
sunulmustur. Gergeklestirilen siniflandirma
arastirmacilarin  ¢esitli giines tahmin modellerinin
ozelliklerini teorik olarak analiz etmelerine ve bdylece
herhangi bir uygulama senaryosunda en uygun modeli
secimine yardimci olacaktir [5]. Gergeklestirilen bir
diger ¢alismada, uzun kisa siireli bellek ag1 tabanli derin
o6grenme tekniginin O0grenme yetenegi ve dalgacik
doniistimii teknigi kullanilarak yeni bir kisa vadeli giines
enerjisi ¢ikis gilicii tahmin modeli sunulmaktadir.
Onerilen melez tahmin modelinde sicaklik, rliizgar hizi,
basing gibi birkag meteorolojik veriler kullanilmustir.
Gelistirilen melez modelinin etkinligi, kok ortalama kare
hatasi, ortalama mutlak yiizde, ortalama mutlak hata ve
belirlilik katsayis1 agisindan istatistiksel performans
oOlgiitlerini diger makine 6grenimi ve derin dgrenme
tabanli modellerle karsilastirarak kanmitlanmistir [6].
Gilines enerjisi santrallerinin gelecekteki {iretimin
gliciinii daha dogru tahmin edilmesi igin makine
Ogrenmesi  yOntemlerini  istatistiksel yOntemlerle
birlestiren bir melez model &nerilmektedir. Onerilen
melez giines enerjisi ¢ikis giicii tahmin modeli Kuveyt'te
Shagaya ve ABD'de Kakao olmak iizere iki farkli
lokasyonda gercek zamanli veri seti iizerinde
dogrulanmigtir. Elde edilen tahmin sonuglari, makine
O0grenimi yontemlerini istatistiksel yontemle birlestiren
bir melez tahmin modelinin, istatistiksel yontem
olmadan yalnizca makine Ogrenimi modellerini
birlestiren bir melez modelden daha iyi performans
gosterdigini gostermektedir [7]. FV enerji sistemlerinde
¢ikis giiciinii hizli bir sekilde yiiksek dogrulukla tahmin
etmek icin genisletilmis asir1 Ogrenme makinesi
yontemine dayali bir model sunulmustur. Onerilen
yontemin ¢ikis giliciinii tahmin etmedeki performansi,
Ulusal Yenilenebilir Enerji Laboratuvari'ndan cesitli
performans metrikleri araciligiyla toplanan gegmis
veriler araciligryla dogrulanmaktadir [8].
Gergeklestirilen ¢aligmada, hava durumu ajanslarindan
elde edilen hava durumu verileri kullanarak giines
enerjisi lretim giiciinii tahmin eden makine 6grenimi
algoritmalarina dayali bir model Onerilmektedir.
Olusturulan model, gerceke¢i bir giin Oncesi giines
enerjisi ¢ikis giicli tahminlerini gerceklestirmektedir.
Elde edilen performans analiz sonuglarina gore rastgele
orman regresyon algoritmasmin en iyi performansi
gosterdigini gozlemlenmistir [9].

Glines enerjisi sistemlerinin ¢ikis giicliniin ve gilines
1giniminin tahmin edilmesi, elektrik sebekesinin verimli
bir sekilde ¢aligmasi ve giines sisteminde meydana gelen
enerji akiglarinin yonetimi i¢in gerekli bir ¢alisma haline

performansim iyilestirmek i¢in bazi ¢aligmalar melez
modellerin kullanilmasim1 veya bir topluluk tahmin
yaklagiminin ~ kullanilmasini  6nerdigi ~ sonucuna
varilmistir [10]. Glines 1s1n1m1 tahmini uygulamalarinda
derin Ogrenme algoritmalarmmin  performanslarini
incelemek ve gozlemlemek icin YSA modelleri ve
Tekrarlayan Sinir Ag1 (TSA) modelleri
kullanilmaktadir.  Alabama'daki yerel bir hava
istasyonundan alinan ger¢ek meteorolojik veriler egitim
stireci kullanilarak giines 1smmmi tahmin modelleri
olusturulmustur. Elde edilen tahmin sonuglari, YSA
modeliyle karsilastirildiginda, TSA modelini kullanan
glines 1sinim1 tahmininin, normallestirilmis ortalama
yanlilik hatasinda 47% ve kok ortalama kare hatasinda
26% iyilesme ile daha yiiksek bir tahmin dogruluguna
sahip oldugunu gozlemlenmistir [11]. Giines enerjisi
sisteminin  enerji  lretimindeki stirdiiriilebilirligin
saglanmasi ve bu enerji sisteminin gelistirilmesi igin
giines 1gimm1 verileri olduk¢a 6nemli bir konuma
sahiptir. Gergeklestirilen ¢calismada giines 1s1n1im1 melez
tahmin modeli, rastgele orman ve azaltilmis hata budama
agagclari veri madenciligi yontemi kullanilarak dort farkl
lokasyon i¢in  olusturulmustur. Glines 1smMIM1
tahmininde maksimum ve minimum hava sicaklig,
maksimum ve minimum bagil nem, riizgar hizi,
buharlagsma ve buhar basinci agigi gibi giinliik iklim
degiskeni verileri kullanilmistir. Elde edilen tahmin
sonuglart meteoroloji istasyonlarindan elde edilen
verilerle tutarlilik gosterdigi ortaya ¢ikmistir. Onerilen
veri madenciligi modellerinin Burkina Faso {izerinde
giines 1siniminn dogru tahmini i¢in kullanilabilecegini
gostermektedir [12]. Makine Ogrenmesi ve derin
Ogrenme algoritmalar1 kullanilarak giines 1sinimi tahmin
modelleri olusturulmaktadir. Bu iki yontem arasindaki
farkliliklar vurgulanarak modellerin global giines 1s1mnimi1
tahmin performansi karsilagtirilmistir. Tahmin modelleri
Nijerya'da dort farkli lokasyonda uygulanmistir ve
gelistirilen modeli egitmek/test etmek icin bir saatlik
zaman araligida 12 yillik tipik meteorolojik yil verileri
kullanilmistir. Bu ¢aligsmadan elde edilen sonuglar, derin
o6grenme modellerinin makine 6grenimi modellerine
kiyasla daha iyi bir global giines 1smmmi tahmin
dogruluguna sahip oldugu sonucuna varilmigtir [13]. FV
enerji sistemlerinde giiglii bir ekonomik planlama
olusturmada giines 1smMim1 Ve giines enerjisi giicii
tahmini caligmalar1 olduk¢a Onemli bir konuma
gelmistir. Kurulu giicii 13,5kW olan FV panellerinden
elde edilen veriler ile gelistirilen iki yeni stokastik
tahmin modelleri test edilmistir. Sonuglar, standart
zaman serisi tahmin mekanizmalariyla karsilastirilmali
olarak sunulmustur ve iiretilen toplam enerjinin tahmin
dogrulugunda o6nemli bir gelisme gosterdigi ortaya
cikmustir [14]. Cin'deki 15 meteorolojik istasyondan elde
edilen verilerle giines 1siniminin yiliksek dogrulukla
tahmin edilmesi i¢in Destek Vektor Makinesi (DVM)
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yontemine dayali 20 tahmin modeli olusturulmustur.
Girig verileri olarak giines 15181 orani, maksimum ve
minimum hava sicaklifi, bagil nem ve atmosferik su
buhar1 basinct kullanilmigtir.  Elde edilen tahmin
sonuglar, DVM yonteminin farkli lokasyonlar igin
giines 151n1m1 tahmini igin geleneksel yaklasimlara gore
umut verici bir alternatif olacagini gostermektedir [15].

FV enerji sistemlerinden iretilen giicin yiiksek
dogrulukla tahmin edilmesinde, degisen hava sartlari
dogrusal olmadigi i¢in geleneksel yontemler kullanmak
yerine sezgisel yontemler kullaniimaktadir.
Gergeklestirilen ¢aligmada ¢ok katmanli sinir ag1 tabanl
iki farkli tahmin yontemi kullanilmistir. Adana’nin
Cukurova bolgesinde FV enerji sisteminden iiretilen
giiciin tahmini i¢in YSA-PSO ve YSA-ERA melez
algoritmalar ~ kullanmilmigtir.  Calismanin  ilerleyen
boliimlerinde solar gii¢ tahmini i¢in kullanilan yapay
sinir ag1 tabanli metasezgisel yontemler ve elde edilen
tahmin sonuglar1 detayli olarak sunulmustur.

2. Solar Gii¢ Tahmini i¢in Kullamlan Yapay
Sinir Ag1 Tabanh Metasezgisel Yontemler

Bu calismada, bir Yapay Sinir Ag1 (YSA) tiirii olan Cok
Katmanli ileri Beslemeli (MLFF) sinir ag1 yapist
kullanilmigtir. MLFF ag yapisi, giris katmani, gizli
katman ve c¢ikis katmanindan olusur. Giris ve ¢ikig
katmani i¢in noron sayilari problem yapisina baglidir.
Gizli katmandaki néron sayisi deneme yanilma yontemi
ile tanimlanir. Ag egitimi, YSA'daki sinir eleman
baglantilar1 i¢cin agirlik degerlerinin  belirlenmesi
islemidir. Baslangicta bu degerler rastgele belirlenir.
Ardindan agdan en iyi verimi almak i¢in ag parametreleri
giincellenir. Bu ¢alismada, ag katsayilarini egitmek i¢in
emperyalist rekabetci algoritma (ICA) ve pargacik siirii
optimizasyonu algoritmalart (PSO) uygulanmigtir.

2.1. Par¢acik Siirii Optimizasyonu (PSO)

Pargacik Siirli Optimizasyonu (PSO) algoritmasi, tim
diinyada yaygin olarak kullanilan siirii tabanli bir sezgisel
algoritmadir. PSO algoritmasi iizerine ilk caligmalar
1995 yilinda Kennedy ve Eberhart tarafindan yapilmastir.
Bu yontem kus ve balik siiriilerinin yiyecek arama
davraniglarinin =~ bir  simiilasyonudur  [16]. PSO
algoritmasindaki her olasi ¢oziime parcacik denir.
Algoritma, ¢6zlim uzayinda rastgele dagilmis
parcaciklarla ¢alismaya Dbaslar. Bu algoritmada
pargaciklarin hizlar1 ve konumlar1 vardir. Her pargacigin
¢ozeltiye (gidaya) olan mesafesi, pargacigin mevcut
konumu ve hizi tarafindan belirlenen bir fonksiyon ile
ifade edilir. Her yinelemeden sonra parcaciklar hizlarimi
kendileri ve siirli i¢in giinceller ve buna gore hareket
ederler. Bu noktaya kadar inci pargacik i¢in en iyi ¢6ziim
iest ile ve o noktaya kadar tim parcaciklarin en iyi
¢Ozimil Qnest ile ifade edildiginde, her yinelemede
parcaciklarin hiz degerlerini (vi) giincellemek igin
kullanilan ifade su sekildedir:

Vi(t+D) =V (1) +C X 6 X (Pt =X (1) +C, X0, X (G =% (1) L(2)

t yineleme sayist, i karsilik gelen parg¢acigin indeksi, xi
pargacigin konumu, ri ve r; degerleri [0, 1] araliginda
olusturulan rastgele sayilardir. c1 ve C» hizlanma
katsayilaridir ve genel olarak [0, 2] araliginda secilir. ¢1
katsayisinin pargaciklari yerel en iyiye gotiirdiigii yerde,
Co katsayis1 pargaciklari kiiresel en iyiye gotiiriir. w terimi
atalet agirligidir ve yerel ve kiiresel en iyi arasindaki
dengeyi saglar. w terimi su sekilde hesaplanir:

(K-k)
W, = (Wmin ~ Wiax )T + Winax (2)
Wmax V& Wmin, atalet degeri i¢in baslangigta belirlenen
maksimum ve minimum degerlerdir, k yineleme sayisidir
ve K maksimum yineleme sayisidir. Her yineleme
adiminda, pargaciklarin konum giincellemesi yapilir:

X+ =xO+vt+D ©)

PSO algoritmasi igin akis semasi Sekil 1'de sunulmustur.

Tim parcaciklan baslat ve ilk
populasyonu olugtur

:

Her pargacik icin uygunluk degerlerini
degerlendir

}

Pargacgl en iyi sekilde elde etmek igin her
parcaagin uyzunluk degerlendirmesini mevcut
pargaciklarla kargilagtir

!

Kiiresel en iyinin eldesi (gbest)

!

Parcacikdann hizlznini ve konumlanin
degerlendir

Evel

Sekil 1. Geleneksel PSO algoritmasinin akis semasi
[17].

2.2. Emperyalist Rekabetci Algoritma (ERA)

Emperyalist Rekabet¢i Algoritma (ERA), Atashpaz-
Gargari ve hyLucas tarafindan tanitilan bir optimizasyon
algoritmasidir ve insanin sosyo-politikasina dayali
olarak miihendisligin farkli alanlarinda Onerilmis,
emperyalist rekabetten esinlenmis bir yontemdir. Bu
algoritmadaki rastgele baslangi¢ popiilasyonu iilkeler
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olarak adlandirilir. Denklem 4’teki Pi, optimize edilmesi
gereken degisken degerler olarak kabul edilir.

Ulkeler = [P1P2P3....PN] (@)

Her iilkenin maliyeti, maliyet fonksiyonunun (f)
Denklem 5 degerlendirilmesiyle bulunabilir.

Ci= f (Ulkeler;) = f (P1 P2 P3 ... Py) (5)

Algoritma, N biiyiikliigiindeki baslangic popiilasyonu ile
baslar ve imparatorluklart olusturmak icin minimum
maliyetli tilke olarak Nimp secilir. Niifusun geri kalani
(Nkoloni), her birinin imparatorluklardan birine ait oldugu
koloniler  olacaktir. ~ Emperyalistlerin ~ arasinda
boliistiirmek igin, bu sdomiirgelerden giicleriyle orantili
olarak bir kismi her emperyalistin eline geger.
Somiirgelerin emperyalistler arasinda uygun sekilde
boliinmesi igin, bir emperyalistin normallestirilmis
maliyetini Denklem 6 ki gibi tanimlariz.

Cn = max (ci) - ¢ (6)
Chn ve i oswrasiyla n'inci  emperyalistlerin
normallestirilmis  maliyeti ve maliyetidir. Tim
emperyalistlerin normalize edilmis maliyeti

belirlendikten sonra, her bir emperyalistin normalize
edilmis giicii Denklem 7 ile belirlenir.

P = |t )

N [ Nip
2.C
i=1

Bagka bir deyigle, bir emperyalistin normallestirilmis
glici, o emperyalistin sahip olmasi gereken
somiirgelerin parcasidir. Daha sonra, Bir somiirge,
emperyalizme dogru ilerlerken emperyalistten daha
disik maliyetli bir yere ulasabilir. Bu durumda
emperyalist ve sOmiirge yer degistirir. Ardindan
algoritma emperyalistin yeni yeri ile devam edecek ve
boylece emperyalist yeni yerinde somiirgeleri asimile
edecektir.

Tim  imparatorluklarin, diger imparatorluklarin
kolonilerini sahiplenmeye ve kontrol etmeye ¢alistiklart
aciktir. ERA'da emperyalist rekabet, en zayif
imparatorlugun en zayif kolonilerinden biri segilerek
modellenir ve bu Kkoloniyi elde etmek igin tim
imparatorluklar arasinda bir rekabete neden olur.
Yarigmaya baglamak i¢in, bir imparatorlugun ilk toplam
glicii hesaplanir. Bir imparatorlugun toplam giicii,
emperyalist iilkenin giiclinden etkilenirken, bir
imparatorlugun somiirge giicliniin, o imparatorlugun
toplam giicii lizerinde ihmal edilebilir bir etkisi vardir.
Her bir emperyalistin toplam maliyeti Denklem 8 ile
hesaplanir. TC,, n'inci imparatorlugun toplam
maliyetidir ve &, her bir emperyalistin glicliniin
degerinde somiirgelerin etkisini gosteren 0 ile 1 arasinda
bir sayidir.
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TC, = Maliyet(emperyalistn) + & ortalama{Maliyet
(n.imparatorlugun kolonileri} (8)

Bir imparatorlugun toplam giicii hesaplandiktan sonra,
en zay1f imparatorlugun bir kolonisi segilir ve daha sonra
her bir imparatorlugun giic miktari, imparatorlugun
toplam giiciiyle orantili olan sahiplik olasiligi ile
bulunur. Ardindan, normallestirilmis toplam maliyet
asagidakiler tarafindan belirlenir.

NTCh = max{TC}-TC, 9)

NTC,, n'inci  imparatorlugun  normallestirilmis
maliyetidir. Normallestirilmis toplam maliyete sahip
olarak, her bir imparatorlugun sahip olma olasilig1
Denklem 10 ile verilir.

5 NTC, (10)

pn - Nimp

D NTC,
i=1

| BASLA
\

| imparatoriuklar baskat, I

pr——
1 Kolonileri uygun emperyalistlere
‘ gire hareket ettir.
]
Bu imparatoriuk icinde
emperyalistten daha dasik
olgiithi koloni var m1 ?

Bu emperyalistin ve kolonilerinin
verini degistir.
‘ A r— ]

liim imparatoriuklarn toplam

HAYIR
‘ Slgittiini hesapla.

| Enzayifl imparatorlugun en zayif
‘ kolonisini al ve onu en uygun
imparatorluga ver.

. Kolonisiz i Tuk var mi?

$ever

‘ Bu imparatoriugu ele.

!

Sart doyuma ulasts m?
EVET

| SON

I HAYIR

Sekil 2. Geleneksel ERA algoritmasinin akis semasi.

Emperyalist rekabet, yavas yavas biiytik
imparatorluklarin giicliniin artmasina ve daha zayif
olanlarin giiciiniin azalmasima neden olacaktir. Giigsiiz
imparatorluklar emperyalist rekabette c¢okecek ve
somiirgeleri diger imparatorluklar arasinda boéliinecek.
ERA algoritmasi i¢in akis semasi Sekil 2'de sunulmustur.
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3. Yapay Sinir Ag1 Tabanh Metasezgisel
Yontemlerle Gii¢ Tahmini

Caligmada ¢ok katmanli sinir ag1 tabanli iki farkli tahmin
yontemi kullanilmistir. Sinir aginin ag katsayilari ve bias
degerleri Emperyalist rekabetci algoritma ve pargacik
siri optimizasyonu  algoritmalar1  kullanilarak
egitilmistir. Calismada amag gii¢ tahminidir. Tahmin
sirasinda  kullanilacak veri setinin yapisina gore ag
yapisina karar verilmesi gerekmektedir. Bu dogrultuda;
ag yapisi giris katmanda 4 noron ve ¢ikis katmanda 1
noron olacak sekilde belirlenmistir. Gizli katmandaki
noron sayisina bircok deneme sonunda 6 ndron olarak
belirlenmigtir. Agm giris katmaninda solar 1smim,
gerilim, akim ve sicaklik kullanilmistir. Calisma
sonunda amag¢ dogru sekilde gii¢ tahmini oldugu igin
agin ¢ikist giic olarak belirtilmistir. Veri seti saatlik
Olciimlerden olusmaktadir. 7 gilinlik veri egitim
asamasinda kullanilmistir. Agin egitimi tamamlandiktan
sonra agin basarisi 1 giinliik tahmin ile 6l¢iilmektedir.

Bu ¢alismada agimn egitimi i¢in iki farkli meta-sezgisel
yontem kullanilmistir. Calisma sirasinda her bir yontem
birbirinden bagimsiz sekilde 20 kez ¢aligtirilmis ve elde
edilen en iyi sonuglar kiyaslanmistir. Sekil 3’te egitim
asamasinin tamamlanmasi sonucunda elde edilen agdan
gegirilen test verisine ait sonuglar verilmistir. Sonuglar
incelendiginde, YSA-ERA yonteminden elde edilen
sonuglarin istenen degerlere daha yakin sonuglar oldugu
goriilmektedir. Sekil 4°te verilen regresyon grafikleri de,
YSA-ERA yonteminin daha basarili sonuglar verdigini

gostermektedir.
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Sekil 3. Test agamasina ait sonug grafikleri (a) YSA-
PSO yontemi (b)YSA-ERA ydntemi.
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Sekil 4. Regresyon grafikleri (a) YSA-PSO yontemi
(b)YSA-ERA yo6ntemi.

Test asamasi sonunda elde edilen sonuglarin sayisal
olarak kiryaslanmasi igin Theil'in esitsizlik katsayisi
(theil's inequality  coefficient-TIC) hata  kriteri
kullanilmigtir. TIC hata kriterine ait denklem su
sekildedir:

1 2
\/EZ?:l(xgergek - xtshmin) (11)

1 2 1
\/ﬁ Z?:1(xgergek) + \/H Z?:l (Xtanmin)?

TIC =

burada, xgeycer agdan beklenen degeri ve X;qpmin agdan
elde edilen degeri ifade etmektedir. Ayrica n agdan
gegirilen veri sayisini belirtmektedir. TIC hata kriterinin
yani sira, sonuglara ait regresyon degerleri de Tablo 1°de
verilmistir. 2 farkli tahmin yontemi kullanilarak elde
edilen tahmin sonuglarina ait sayisal sonuclar da YSA-
ERA yonteminin daha basarili oldugunu gostermektedir.
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Tablo 1. Tahmin sonuglarinin regresyon ve TIC hata
kriterine gore kiyaslanmasi
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Yontem Regresyon TIC

YSA-PSO 0.98134 0.0752

YSA-ERA 0.98415 0.0660
4. Sonuglar

GES santrallerinin iiretim giiclinii etkileyen bulutluluk,
toz, giines 1sinim1 ve sicaklik degisiklikleri gibi birgok
faktor vardir. Bu nedenle iiretilen gii¢ kararli bir davranig
yapisina sahip degildir. Bu ¢alisma kapsaminda
gerceklestirilen gii¢ tahmini sebeke operatorlerinin enerji
planlamasi i¢in olduk¢a Onemlidir. Bu ¢aligmada,
Cukurova bolgesinde kurulu olan GES santrali i¢in, kisa-
vadeli iiretilen giic tahmini i¢in ger¢ek zamanli veri
veriler kullanilmaktadir. Giris parametreleri i¢in giines
1stnimt, ortam sicakligi, iiretime bagli akim ve gerilim
verileri kullanilarak kisa-vadede gii¢ tahmini yapilmistir.
Tahmin giivenilirligini ve performansi artirmak igin
geleneksel YSA modeli metasezgisel algoritmalarla
kullanilmaktadir. Tahmin i¢in kullanilan YSA-PSO ve
YSA-ERA melez algoritmalarin sonuglar1 detayl olarak
karsilastirilmistir.  Literatiirde en ¢ok  kullanilan
optimizasyon yonetimlerinden biri olan YSA-PSO
yontemi ile optimum tahmin elde edilmeye ¢aligilmistir.
PSO yonteminde yerel minimum degerlerin siirekli
eklenmesi nedeniyle istenen performansa
ulagtlamamustir. Farkli bir optimizasyon yontemi olan
YSA-ERA ile, yerel minimum degerlere bagli kalma
sorununu ortadan kaldirarak kisa siireli giines enerjisi
tahminleri i¢in geleneksel melez algoritmadan daha
verimli algoritma oldugu gosterilmistir.
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