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Oz

Elektrik enerjisi ihtiyacinin artmasi, iilkeleri giivenilir, ucuz ve temiz enerji teminine yoneltmistir. Son zamanlarda bu enerji
kaynaklar1 arasindan fotovoltaik (PV) gl¢ sistemleri 6ne ¢ikmaktadir. Giines enerjisi potansiyelinin yiiksek oldugu Tiirkiye’de
devlet tesvikleriyle birlikte PV gii¢ santrallerine olan yatirimlarin sayis1 artmaktadir. PV santrallerin kurulug yeri se¢imi igin
fizibilite ¢alismalarinin yapilmasi ve buna bagli olarak sistemlerin tasarlanmasi, yapilacak yatirimlarin ekonomikliginin
belirlenmesi agisindan 6nemli bir konu olarak goriilmektedir. Santral kurulmadan 6nce 151nim enerjisine gore elde edilebilecek
elektrik enerjisinin hesaplanmasi igin esitlikler ve yontemler gelistirilmistir. Bu ydntemlerden biri de makine &grenme
modellerinin gelistirilmesi ve simiilasyon sonuglarimin elde edilmesidir. Bu ¢alismada; Tiirkiye’de 125 farkli bolge igin
kurulmasi planlanan PV santrallerinin iiretecegi elektrik giiciiniin, makine 6grenmesi modelleri ile tahmin edilmesi
amaglanmigtir. Bu amag dogrultusunda PV sistemler i¢in gilines 1sinimi1 tahmin edilmesinde Yapay Sinir Aglari (YSA), Coklu
Dogrusal Regresyon (CDR) ve k-En Yakin Komsu Regresyon (k-EYKR) makine 6grenimi metodolojileri kullaniimistir. Bu
metodolojilerin performansini analiz etmek amaciyla bir dizi deneysel degerlendirmeler yapilmistir. Degerlendirmeler igin veri
seti, Numpy, Pandas, Scipy gibi temel python kiitiiphanelerinin yan1 sira makine 6grenmesi uygulamalari igin gelistirilmis olan
scikit-learn kiitiiphanesinde test edilmistir. Deneysel sonuglar, girdi olarak kullanilmis yedi adet bagimsiz degiskenin, makine
O0grenimine dayali tahmin algoritmalarinin ¢alistirilmastyla PV tarafinda iiretilen elektrik giiciinii tahmin edebildigini
gostermistir.

Anahtar Kelimeler
“Yenilenebilir enerji, makine dgrenmesi, ¢coklu dogrusal regresyon, k-en yakin komsu regresyon, yapay sinir aglari”

Abstract

The increase in the need for electricity has led the countries to provide reliable, inexpensive and clean energy. Recently, among
those energy sources, those based on photovoltaic (PV) power systems have come forward. Solar energy potential in Turkey is
high, the number of investments in PV power plants with government incentives are increasing. The feasibility studies for the
selection of the location of PV plants and the design of the systems are considered as an important issue in terms of determining
the economic value of the investments to be made. Equations and methods have been developed to calculate the electrical energy
that can be obtained according to the radiant energy before the plant is established. One of these methods is to develop machine
learning models and to obtain simulation results. In this study; The establishment of the 125 planned for different areas of
electric power to be generated by the PV power plant in Turkey, aimed to estimate with machine learning models. For this
purpose, in the estimation of solar radiation for PV systems; artificial neural networks (ANN), multiple linear regression (MLR)
and k-nearest neighbors regression (KNNR) machine learning methodologies were used. In order to analyze the performance of
these methodologies, a series of experimental evaluations were made. The data set for evaluations has been tested in basic
python libraries such as Numpy, Pandas, Scipy, as well as in the scikit-learn library developed for machine learning applications.
Experimental results have shown that seven independent variables used as input can predict the electrical power produced by
PV based on the study of prediction algorithms based on machine learning.
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1. Giris

Ulkelerin niifus artisina bagl olarak enerji talebi artis1 yiiksek oranlarda olmaktadir. Bu artis karsisinda enerji arz giivenligi ile ilgili
endiseler yasamalar1 ve iklim degisikligi konusu {izerinde yapilan yogun tartismalar; dinya genelinde oldugu gibi Tiirkiye’de de
yenilenebilir enerji kaynaklarina olan ilgiyi énemli dlgiide artirmuistir (Yurdadog ve Tosunoglu, 2017). Ozellikle giines enerjisi,
elektrik tiretimi igin fosil yakitlara gore siirdiiriilebilir bir alternatif sunan en umut verici yenilenebilir enerjilerden biridir (Koca
vd., 2018). 2017 yilt itibariyla diinya giines enerjisi santrali kurulu giicii toplam 227 GW’tir ve bu kurulu giiciin %43.7’si Avrupa’da
(World Energy Council, 2018) bulunmaktadir (Sekil 1). Bu kurulu giictin 2020 yilina kadar yenilenebilir enerjiden elektrik {iretim
kapasitesi artisinin yaklastk 700 GW olmasi1 ve tahmin edilen kiiresel toplam kapasite artisinin %26’sm1 olusturmasi
beklenmektedir (IEA, 2015).
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Sekil 1. Bolgelere gore giines enerjisi kurulu giicii (World Energy Council, 2018).

Kiiresel kurulu gii¢ oraninin en yiiksek oldugu Avrupa’da en fazla giines alan iilke Tiirkiye’dir (Sekil 2. a, b). Tiirkiye’nin hem
cografi olarak biiyiik bir alana yayilmis hem de giinesli giin sayist yiiksek bir {ilke olmasi bu durumun sebebidir. Tiirkiye’nin
yeryiiziindeki cografi konumu geregi yil igerisindeki giinesli giin sayisinin fazla olmasi, teknik agidan bu denli yiiksek bir
potansiyele sahip olmasinda en biiyiik etkenlerin basinda gelmektedir. Tiirkiye'nin yillik toplam giineslenme siiresi 2741 saat, y1llik
toplam gelen giines enerjisi 1527 kWh m=2dir (Enerji ve Tabi Kaynaklar Bakanligi, 2018). Ote yandan, Tiirkiye elektrik tiretiminde
giines enerjisi teknik potansiyeli 189 GWh y1l! olarak hesaplanmistir (Karagél ve Kavaz, 2017). Bu alanda Tirkiye kendisine en
yakin iilkeler olan Ispanya ve Fransa’dan yaklasik %30 daha fazla potansiyele sahiptir. Bu da tlkenin mevcut elektrik talebinin
%75’inin giines enerjisiyle karsilanabilecegini gostermektedir.

Sekil 2. (a) Avrupa ve (b) Tiirkiye fotovoltaik giines enerjisi potansiyeli (PVGIS, 2018).

Tiirkiye’nin elektrik enerjisi kurulu giicii, 2017 Y1l {iglincii ¢eyrek sonu itibariyle 81647 MW’a yiikselmistir. Bu kurulu giiciin
kaynaklara gore dagilimi; %33.2’si hidrolik, %32.6’s1 dogal gaz, %22.1°i kdmiir, %7.7’si riizgar, %1.2’si jeotermal, %2.2’si giines
ve %]1’1 ise diger kaynaklardan olugmaktadir. Tiirkiye’de yatirrmeilar 1 MW ’ye kadar olan PV santrallerini maliyetli bir lisanslama
siirecine dahil olmadan kurabilmektedirler. Bu kapsamda, 2017 y1l1 ti¢lincii ¢eyrek sonu itibariyle 1753 MW kurulu giice sahip
2104 adet lisanssiz giines santrali devrededir (Enerji ve Tabii Kaynaklar Bakanligi, 2018). 2023 yil1 briit elektrik talebinin 500 bin
MW olacag1 6ngoriisii altinda Tiirkiye tiim giines potansiyelini kullanmak kosuluyla 2023 yilina gelindiginde elektrik talebinin
tamamin sadece giines enerjisinden karsilayabilecektir. Tiirkiye' de giines enerjisinden elektrik tiretiminin 2023 yilinda 5 GW’a
ulasacagi tahmin edilmektedir (Karagél ve Kavaz, 2017). Bu nedenle, Tiirkiye'nin sadece giivenli enerji arzini artirmak igin degil,
ayni1 zamanda ekonomik kalkinmay1 artirmak i¢in de giines enerjisinden elektrik iiretimini gelistirmesi ¢ok dnemlidir.

Tiirkiye’de giines enerjisinden optimum diizeyde faydalanarak, PV santralleri sayesinde elektrik iiretebilmek i¢in, PV santrallerinin
kurulacag1 konumlarin dogru belirlenmesi 6nem kazanmaktadir. Santralin kurulacagi bolgenin rakimi, enlemi, ortam sicakligi,
giineglenme siiresi ve PV sisteminin donanimsal 6zellikleri, PV santrallerinin kurulacagi konumlarin dogru belirlenmesi i¢in nem
arz eden parametreler arasindadir. Deneysel ¢alismalar igin belirli maliyetler olugsmasi bu analizlerin ¢esitli yazilimlar ile ya da
makine ogrenmesi algoritmalar1 gibi tahmin yontemleri ile gergeklestirilebilir. Bu ¢alismada da Tiirkiye’de giines potansiyeli
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yiiksek 125 farkli konum igin kurulmasi planlanan PV santrallerinin iiretebilecegi elektrik giicliniin, makine 6grenmesi modelleri
kullanilarak tahmin edilmesi amaglanmistir.

2. Tigili Cahsmalar

Makine 6grenim yaklasimi ile giines 1siniminin tahmin yontemleri arasinda kullanim agisindan pek ¢cok yontem kullanilmigtir. Bu
yontemler arasinda genellikle YSA ve ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average) modelleri kullanilmaktadir. flave
olarak, Destek vektdr makineleri, k-ortalamalar yontemleri de artik daha sik kullanilmaya baslandigi goriilmektedir. Bunlarin
disindaki Boosting, Regression agaglari, Rastgele ormanlar vb. yontemler ise daha nadiren kullanilmaktadir (Voyant vd., 2017).
Kullanilan yo6ntemler, performans siralamasi, veri kiimesinin ¢esitlili§i, zaman agamasi, tahmin goriisleri ve performans
gostergeleri nedeniyle karmagiktir. Fakat genel olarak, tahmin hatas1 esdeger seviyededir. Tahmin performansinin iyilestirilmesi
icin bazi arastirmacilar ise hibrit modellerin kullanimimi &nermektedirler. Ornegin, Sakli Markov modeline ve Destek Vektor
Regresyonuna (DVR) dayanan kisa vadeli giines 1s1n1im1 tahmin algoritmalart kullanilarak farkli hava kosullarinda gelecek 5-30
dakikalik giines 1sinimin1 dogru sekilde tahmin edilebildigi gosterilmistir (Jiaming vd., 2016).

Literatiirde PV sistem projelerinin ¢esitli parametrelerinin tahmin edilmesi ile ilgili farkli makine 6grenmesi algoritmalar1 Uzerinde
calistlmigtir. Son yillarda farkli enlem ve iklime sahip yerler igin giines radyasyonu modelleme calismasinda 6zellikle YSA
modellerinin siklikla kullanildig1 goriilmektedir (Elizondo vd., 1994). YSA kullanilarak kiiresel giines 1siniminin tahmini tizerine
yapilan ¢aligmada (Khatib vd., 2012), Malezya'daki 28 siteden toplanan veriler kullanilmis ve gokyiizii igin agiklik (Berraklik)
indeksleri tahmin edilmistir. Bu indeksler daha sonra kiiresel giines 1sinimin1 tahmin etmek i¢in kullanilmistir. Ayrica, Malezya
icin yaygin giines radyasyonu tahminleri i¢in bir denklem gelistirilmistir. Bu denklem ile yaygin ve kiiresel giines 1siniminin ve
berraklik endeksinin bir fonksiyonu olarak hesaplanabilmektedir. Onerilen yaklasimi test etmek icin Malezya'daki bes ana saha
kullanilmistir. Tahmin edilen kiiresel giines 1g1mimi i¢in performans 6lgiitleri MAPE (Ortalama mutlak yiizde hata), MBE (Ortalama
bias hata) ve RMSE (Ortalama kare hata karekok) degerleri sirasiyla %5.92, %1.46 ve %7.96 olarak elde edilmistir. Yaygin giines
1sinimi i¢in ise MAPE %9.8 olarak bulunmustur.

Yapilan diger bir ¢alismada farkli hava kosullarinda PV gii¢ iiretimini dogru olarak tahmin etmek i¢in genellestirilmis bir Destek
vektdr regresyon tabanli tahmin modeli 6nerilmistir. Onerilen model ii¢ farkli PV gii¢ istasyonuna uygulanmis ve daha sonra
performansi analizleri yapilmistir. Her belirli noktada gercek dlgiilen ve tahmin edilen PV guglerindeki sapmalar kabul edilebilir
bir aralikta (%10'dan fazla olmamak iizere) oldugu ve herhangi bir noktada ciddi dalgalanmalarin gézlemlenmedigi bildirilmistir.
Modelin performans olctleri ise RMSE, MAE (Ortalama mutlak hata) ve MBE degerleri sirastyla %34.57 ve %11.34 ve %3.08
olarak elde edilmis (Das vd., 2017).

PV sistemlerinin gii¢ ¢ikigini tahmin etmek i¢in farkli makine 6grenim modellerinin performansini degerlendirildigi bir ¢alismada
(Theocharides vd., 2018), YSA, DVR ve regresyon agaglar1 dahil olmak iizere gesitli yontemler arastirilmistir. Her bir modelin
¢cikis giicii tahmin performansi, bir y1l boyunca edinilen ve mevcut bir siirekli modele kiyasla gergek PV iiretim veri setleri iizerinde
testler yapilmistir. Optimal olarak tasarlanan farkli modeller arasindaki kargilagtirmali analiz, YSA’nin diger modellerden daha iyi
performans gosterdigini, MAPE ve RMSE performans 6l¢iit degerleri sirasiyla %0.6 ve %0.76 olarak ifade edilmistir.

Gergek uygulamada, egitim verileri zamana duyarli oldugundan, egitim verilerinin ger¢cek zamanli olarak giincellenmesi gerekir.
Giris degiskenleri hava durumuna gore siniflandirilan 24 saatlik online bir tahmin modeli (Chen vd., 2011) kullanan bazi
aragtirmacilar, giines enerjisinin istatistiksel olarak standartlagtirilmasiyla elde edildigi iki asamali bir yontemi tarif etmislerdir.
Standart hale getirilmis giines enerjisi veri tahminleri ise baska bir aragtirmada PV giiciinii tahmin etmek igin kullanilmigtir (Bacher
vd., 2009). Diger bir ¢alismada (Duffie ve Beckman, 2013), genel olarak onceki tarihlere ait meteorolojik veriler (sicaklik,
bulutlanma durumu, kiiresel radyasyon) ile tesisin bulundugu yere ait konum verilerinden yola ¢ikilarak PV tesisinden elde
edilebilecek giiciin hesaplanmasinda YSA yonteminden yararlanmislardir. Yazarlar, PV gii¢ tahmininde en iyi YSA diizeninde
kullanilabilecek prosediirii ve ayarlar1 belirleyebilmek igin ayrimntili bir analiz yapmislardir. Bu sonuglara ilave olarak Makine
ogrenmesi tekniklerinin tahmin performansinin, veri setinin diizeninden ve girdi se¢iminden etkilendigini gostermistir (Netsanet
vd., 2016; Panapakidis ve Christoforidis, 2017).

DVR, Egim Artan Regresyon (EAR), Rastgele orman regresyon ve bunlarin yani sira alt 6l¢eklere birlestirmek ve Niimerik Hava
Tahmini (NHT) tarafindan saglanan 3 saatlik kiimiilatif glines 1gin1mi tahminlerini gelistirmek i¢in hibrit bir yontem uygulanmistir
(Gala vd., 2016). Ayrica, agik gokyiizii teorik ve deneysel radyasyon modellerine dayanan interpolasyonu kullanarak 3 saatlik
tahminlerden saatlik tahminlerin elde edilmesine yonelik ¢alisma yapilmistir. Makine 6grenmesi yontemlerinin veya daha genel
olarak hibrit yapay zeka sistemlerinin oldukga etkili oldugunu ve dolayisiyla giines 1siniminin tahmini i¢in uygun oldugunu
gostermektedir.

Kaliforniya’da faaliyet gosteren 1 MW,, tek eksenli bir izleme, fotovoltaik santralin giines enerjisi ¢ikisini tahmin etmek i¢in harici
girisler kullanmayan birka¢ tahminleme teknigi degerlendirilip karsilastirilmistir (Pedro ve Coimbra, 2012). Calismada 2 yillik
veriler kullanilmig olup, bir ve iki saat ileri saatlik ortalama gii¢ ¢ikisi icin ARIMA, k-EYK, YSA ve Genetik Algoritma (GA)
tarafindan optimize edilmis YSA modelleri olusturulmustur. Bulgular, YSA temelli tahmin modellerinin diger tahmin
tekniklerinden daha iyi performans gosterdigini, YSA parametrelerinin GA optimizasyonu ile onemli iyilestirmelerin elde
edilebilecegini ve tiim modellerin dogrulugunun giines degiskenliginin mevsimsel dzelliklerine giiglii bir sekilde baglh oldugunu
gostermistir.
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YSA, bulanik mantik (BM) ve hibrit sistemler (GA/YSA, YSA/BM) yataya gelen giines 1gmmmmini belirleyen temel fiziksel
stireglerin karmasik dogasini modellemek igin ¢ok uygundur (PV tesislerinin gii¢ ¢ikisi gibi). Genellikle dogrusal olmayan
atmosferik olaylar1 tanimlamak i¢cin ARMA yontemi ve ARIMA gibi onun varyasyonlarmni iceren diger regresyon yontemleri
kullanilir (Gordon, 2009).

Cogu PV uygulamasinda modiil uyumsuzluklarindan dolayi enerji iiretim kayiplar1 ortaya ¢ikmaktadir. Temelde dizilerin kismi
golgelenmesi ve PV modiillerindeki farkliliklardan kaynaklanan gii¢ kayiplari, bir giines dizisinin modiil ara baglantilarinin
degistirilmesiyle azaltilabilir. Bunun yerine gesitli ¢evresel kosullardaki mevcut PV dizisi {iretimini tahmin etmek ve kayiplari
belirleyebilmek igin yeni bir yontem sunmuslardir (Picault vd., 2010). Bu yaklagimda, saha olgim verileri kullanilmistir.
Yontemde, uyumsuzluk kayiplarini azaltmak icin uyarlanabilir modiil ara baglant1 semalari ile PV dizilerini simiile etmektedir.
Model, kismen golgeli ve normal ¢alisma kosullarinda giivenilir gii¢ iiretim tahmin hassasiyeti gosteren ii¢ farkli ara baglanti semasi
ile 2.2 kWp'lik bir tesis iizerinde yapilan deneysel sonuglar ile dogrulanmistir. Giines radyasyonu tahmin hesaplamalar igin
dogrusal regresyon ve Gauss islem regresyon modellerinin performanst MAE, MSE ve RMSE gibi istatistiksel hata kriterleri
acisindan degerlendirilmistir. En iyi sonucun elde edildigi model ve model parametreleri icin MAE degeri 0.016620, MSE degeri
0.000514 ve RMSE degeri 0.022674 olarak hesaplanmigtir (Karasu vd., 2017).

Giines enerjisi potansiyelini tahmin etmek icin yapilan bir calismada DVM ve cografi bilgi sistemlerinin kombinasyonu
kullanilarak Isvigre'deki 2477 komiin toplulugunun toplam 1901 igin cat1 giines enerjisi potansiyeli tahmin edilmistir. Sonuglar,
her binanin toplam zemin kat alaninin ortalama %81'inin PV kurulumu i¢in mevcut ¢at1 alanina karsilik geldigini gostermektedir.
Calismada, veri seti k-kat ¢apraz dogrulama ydntemi ile egitim ve test kiimelerine ayrilmigtir. Ayrica, farkli DVM modelleri
kurularak performanslart RMSE degerlendirme 6lgiitii ile karsilagtirlmistir (Assouline vd., 2017). Fotovoltaik gliciin tahmini igin
YSA da kullanilabilir. Giris olarak, ortam ve panel yiizey sicakliklar1 ("C), toplam giinliik enerji (J), 1s1nim enerjisi (W/m?) ve
elektrik giicii (W) degiskenleri kullanilarak yapilan bir ¢alismada (Teo vd., 2015), 30 giin i¢in {i¢ veri seti olusturulmustur.

3. Calismamin Tanmimi ve Yontemleri

Bu ¢alismada gergeklestirilen makine 6grenmesi siirecine ait adimlar Sekil 3’deki diyagramda goriillmektedir.

Ham verinin elde edilmesi

¥

1- Oz nitelik gikarimi

2- Kayip veri analizi

¥

Egitim ve test verilerinin
olusturulmasi

L 2

Oz nitelik dlgeklendirme

v

Modelin olusturulmasi

v

Performans degerlendirme

Sekil 3. Bir makine 6grenmesi siirecinin sematik gosterimi.

3.1. Ham Verinin Elde Edilmesi

Bu ¢aligmada, Tirkiye’deki 10 konum igin 1, 3, 5 ve 10 MW gii¢lerindeki PV santrallerinden elektrik Uretimine yonelik yapilan
analizler kullanilmistir (Caglayan vd., 2014). Analizlerin yapilmasinda RETScreen Clean Energy Project Analysis (RETScreen,
2011) yazilimu kullanilmistir. Bu 10 konum i¢in elde edilen analiz sonuglar1 dort farkli makine 6grenmesi modeli kullanilarak
Tiirkiye’deki 125 konum igin ¢ikarimlar yapilmustir. PV santrallerinde kullanilan moduller sabit, tek ve iki eksende hareketli olarak
planlanmustir. Onerilen PV santrallerindeki modiil 6zellikleri, Tablo 1'de verilmistir.

RETScreen, temiz enerji teknolojisi modelleri kullanarak karar vermeyi kolaylastiran, giivenilir bir sonu¢ veren yaklasim
izlemektedir. Ayrica, RETScreen fizibilite ¢aligmalarinin zamanini ve ilgili maliyetleri azaltmaya da yardimei olur (Salata vd.,
2014). Bu yazilima yatay yiizeye gelen global solar radyasyon, hava sicaklig1 ve giines izleme durumuna gore veriler girilerek
onerilen giiclerdeki PV santralinden elde edilebilecek minimum, maksimum ve ortalama spesifik verim (SY) degerleri
hesaplanabilir. SY, 6nerilen PV santrallerin tirettigi elektrigin bir y1l boyunca sabit, tek ve ¢ift eksenli giines izleme sistemlerinin
her biri igin PV dizi alanina orani olarak hesaplanir (Caglayan vd., 2014).
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Tablo 1. Fotovoltaik modul 6zellikleri.

Ozellikler Deger
Uretici BP Solar
PV Modul Tipi Mono-si
Modiil Numarast BP 250 F
Nominal verimlilik (%) 114

PV modil derecesi (W) 50

Voltaj [@ Zay:if Gii¢] (V) 17
Akim [@ Zayif Giig ] (A) 2.94

Acik akim voltaji (V) 21.2
Kisa Devre Akimi (V) 3.22
Cergeve alani (m?) 0.44

Raf montaj alan1 (W.m?) 100
Iki modiil aras1 mesafe (m) 1.25

Montaj boyut kalinligi (mm) 38.6

Genislik (mm) 530
Yukseklik (mm) 825
Agirlik (kg) 6

Analizlerde girdi olarak kullanilan iklimsel veriler, NASA Surface Meteorology and Solar Energy (2019)’den saglanan konuma
gore uzun siireli iklim veri kayitlarindan olusmaktadir (Tablo 2). Bu verilerden, aylik ortalama giinliik kiiresel glines 1g1n1im1 ve
giineslenme siireleri elde edilmis ve Tirkiye iizerindeki kiiresel radyasyonun (GSR), giineslenme siiresinin (SSD) ve hava
sicakliklarinin (T) dagilimini igeren veri seti olusturulmustur. Elde edilen veri seti, 6nerilen PV santrallerinden elde edilebilecek
elektrik gii¢ verileri i¢in bir girdi olusturmaktadir.

Tablo 2. Veri setine ait 6znitelikler

Oznitelik  Aciklama

ALT Olgiim yapilan bdlgenin rakimi

LAT Olgiim yapilan bblgenin enlemi

T Aylik ortalama dis sicaklik (°C),

GSR Giinesten gelen 1s1nim (MWh m2 y1lt)

SSD Giineslenme siiresi (h yil)

POW Planlanan PV sisteminin giicu (1, 3, 5 ve 10 MW)
AX Planlanan PV sistemi (Sabit, Tek eksenli, iki eksenli)

EPOW Planlanan PV sisteminin yillik iirettigi elektrik enerjisi (GWh y11%)

3.2. Model Olusturma Siireci

Yapilan ¢alismada oncelikle Tiirkiye’deki 10 konumda kuruldugu varsayilan 1, 3, 5 ve 10 MW gii¢lerindeki PV santrallerinden
elde edilen elektrik enerjisi RETScreen Clean Energy Project Analysis yazilimi ile analiz edilmistir. Adindan 125 farkli konum
icin toplam 1620 adet ham veri elde edilmistir. Ham veriler toplandiktan sonra makine 6grenmesi uygulamasinda kullanilacak olan
0z nitelikler, 6z nitelikler ¢ikarimi iglemi ile se¢ilerek model i¢in istatistiksel neme sahip olmayanlar veri setinden ¢ikarilmustir.
Makine 6grenmesinde olusturulan bir modeli, veri setinde olmayan yeni veriler ile sinamak modelin gegerliligi i¢in 6nemlidir.
Bunu gergeklestirmek igin veri setini, egitim ve test seti olarak bolmek gerekmektedir. Veri setinin egitim ve test seti olarak
ayrilmasi esnasinda veri setinin dagiliminda olusabilecek diizensizlikler, makine 6grenmesi modelinin performansini olumsuz
etkileyebilir. Bu problem k-kat ¢apraz dogrulama (k-fold cross validation) yontemi (Stone, 1974) ile ¢oziime kavusturulabilir. Bu
caligmada veri seti k-kat capraz dogrulama yontemi kullanilarak %70 egitim seti ve %30 test seti olacak sekilde boliinmiistiir.
Makine 6grenmesi algoritmalarinda ¢ok sayida oznitellik ile ¢aligmak miimkiindiir ve veri setindeki tiim 6zniteliklerin ayn1 deger
araliginda olmasma ihtiya¢ duyulur (Bollegala, 2017). Bu sebeple, 6zniteliklerin tiimiiniin ayn1 deger araliginda ifade edilmesi
islemi (6znitelik 6lgeklendirme) yapilmalidir.

Bu ¢alismada, veri 6n isleme agamasinda veri setindeki tiim veriler 6znitelik 6lgeklendirme yapilarak ayni deger araliginda (-1 ile
+1) ifade edilmistir. Bir sonraki agama olan makine 6grenmesi modelerinin olusturulmasi siirecinde YSA, CDR ve K-EYKR
kullanilmistir. Bu ¢alismada kurulan makine 6grenmesi modelleri i¢in, Numpy, Pandas, Scipy gibi temel python kiitiiphanelerinin
yani sira makine dgrenmesi uygulamalari i¢in gelistirilmis olan scikit-learn kiitiiphanesi de kullanilmigtir.

773



UMAGD, (2019) 11(3), 769-779, Uguz et al.

3.3. Performans Degerlendirme Kriterleri

Bir makine 6grenmesi modeli kurduktan sonra modelin performansimin degerlendirilmesi gerekmektedir. Regresyon analizinde
performans degerlendirmesi yapilirken R?, MAE, MSE ve MedAE (Medyan ortalama hata) gibi gesitli performans 6lgiitleri
kullanmlabilir (Zheng, 2015; Al-Ghobari vd., 2018) R?, bir sagilim grafigi ile gdsterilebilen veri seti drneklerinin regresyon ¢izgisine
yakinlig1 hakkinda bilgi veren bir performans 6lgiitiidiir. Veri setindeki 6rnekler regresyon ¢izgisine yaklastikga R?’nin degeri artar
dolayisi ile daha uygun bir model elde edilir. R?, 0 ile 1 arasinda bir deger alir (Grégoire, 2014). MAE, MSE ve MedAE hata
degerlerinin ise olabildigince diisiiriilmesi hedeflenir.

3.4. Yapay Sinir Aglar1 (YSA)

Bir YSA mimarisinde girdi katmani, gizli katman ve ¢ikt1 katman1 olmak iizere ii¢ katmanli bir yap1 s6z konusudur. Katmanlar
icerisinde yer alan ndronlari birbirine baglayan agirliklar YSA’da bilgi saklanmasi i¢in kullanilan yapilardir. YSA’nin davranisinda
ndron sayisi, katman sayisi ve katmanlar arasindaki baglantilarin tipi 6nemli bir yer tutmaktadir (Patterson ve Gibson, 2017). Basit
bir YSA mimarisinde sadece girdi ve ¢ikti katmanlart yer alir ve bu mimari tek katmanli YSA olarak adlandirilir. Sekil 4°de, dort
girdi ve bir ¢iktiya sahip basit bir YSA modeli goriilmektedir. Girdilerin ve bias degerinin kendi agirlik degerleri ile ¢arpimlariin
birlestirme fonksiyonu ile toplami, bir aktivasyon fonksiyonundan (Sigmoid, hiperbolik tanjant, dogrusal fonksiyon vb.) gegirilerek
cikt1 degeri elde edilmektedir.

Genel olarak bu islem denklem (1) ile ifade edilebilir.

X, W,
\ WS

<
X, W,
Wl

Bias

Sekil 4. Basit YSA Modeli

Cikis = f(Z A Xi> 1)

i=0
Burada i, ndronun girislerindeki indeks, Xi ndronun girisidir, w; o girise eklenmis agirlik faktoriidiir ve wo ndronun yanlhihgidir.

Giris ve ¢ikis katmanlart arasina gizli katmanlar eklendiginde ¢ok katmanli YSA mimarisi olusturulabilir. ¢ok katmanli YSA
yapisinda ag, geri yayilim algortimasi gibi ¢esitli 6grenme algoritmalart ile egitilir. Geri yayilim algortimasi asagidaki temel
adimlar igerir. Bu maddelerdeki olaylar bir dongii seklinde devam eder ve belirlenen iterasyon sayisina ya da hata degerine
ulasildiginda sona erer.

e Ag girdisinin girdi katmanindan ¢ikti katmanina dogru ilerlemesi
e  Hatanin hesaplanmasi ve geriye dogru hatanin yayimi.
e Katmanlar arasindaki agirliklarin ve bias degerlerinin giincellenmesi.

Bir YSA modelinin performansinm etkileyen unsurlardan baslicalar1 arasinda gizli katman sayisi, katmanlardaki néron sayisi,
aktivasyon fonksiyonunun tiirii, 6grenme algoritmasinin tiirii sayilabilir. Dolayisiyla en iyi YSA performansini elde etmek bu
sayilan faktorleri degistirerek denemeler yapmay1 gerektirir. Bu ¢alismada, PV sistemlerinden iiretilen gii¢ degerlerinin tahmin
edilmesi amaciyla geri yayilim algoritmasi ile egitilen agda iki gizli katman {izerinde ¢aligilmistir. En iyi modelin se¢imi igin gizli
katmanlardaki noron sayilari, 1’den 10’a kadar bir dongii kurularak denemeler gergeklestirilmistir. Algoritmanin sonlandirilmasi
icin kriter olarak iterasyon sayis1 1000 olarak belirlenmistir.

3.5. Coklu Dogrusal Regresyon (CDR)

CDR, bir veri setine ait bagiml degisken ile birka¢ bagimsiz degisken arasindaki en iyi iligskiyi tahmin etmek i¢in kullanilabilen
ve makine dgrenmesi altinda uygulanan regresyon modellerinden birisidir. CDR modeli gozlenen ve tahmin edilen degerlerin
farklarinin karelerinin toplamini minimize eden en kiigiik kareler yontemine dayanir (Tiryaki ve Aydin, 2014). Bir CDR modeli,
Denklem 2’deki ¢ikt1 bagimli degiskeninin hesaplanmasinda kullanilan fonksiyon ile ifade edilebilir.
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Denklemde n tane olmak uzere, x degerleri bagimsiz degiskenleri ifade etmektedir. ¢ ise hata terimidir. Wj parametreleri ise agirlik
degerlerini olusturmaktadir.

Cikti = wy + wyxq + WyX, + -+ wpX, + € (1)

CDR uygulamalarinda baz1 varsayimlar iizerinden model olusturulur. Regresyon analizinin saglikli olarak gerceklestirilmesi igin
bu varsayimlarin ihlal edilmemesi gerekir. Bu varsayimlardan birisi ¢oklu baglantidir. Veri setinde iki veya daha fazla bagimsiz
degiskenin birbiriyle korelasyon i¢inde olmasi ¢oklu baglanti olusmasina neden olur. Bu durumunda, katsayilarin standart hatasi
artarak bagimsiz degiskenlerin istatistiksel agidan anlamsiz olarak degerlendirilmesi s6z konusu olur. Varyansin yiikselis miktari,
Varyans etki faktorii (VIF) ile tespit edilebilir. Bulunan VIF degeri, eger 10°dan daha yiiksek bir deger ise bagimsiz degiskenler
arasinda yiiksek korelasyondan yani ¢oklu baglantidan s6z edilebilir.

Bu ¢alismada ¢oklu baglanti analizi yapilarak bagimsiz degiskenlerin VIF degerleri hesaplanmis ve veri setinde ¢oklu baglanti
olmadig1 sonucuna varilmustir. Thlal edilmemesi gereken bir diger varsayim ise hata terimlerinin birbiriyle iliskili olmasi durumu
olarak ifade edilebilen oto korelasyonun olusmamasidir. Bu ¢alismada, bagimsiz degiskenler arasinda oto korelasyon olmadigi
sonucuna Durbin-Watson testi gerceklestirilerek ulagilmistir. Gergek hayatta bagimli degiskenleri etkileyen birgok faktor
bulunmaktadir. Bu faktorlerin sayisinin ¢ok fazla olmasi modelin karmagikligini artiracagi gibi kullanighiligini da olumsuz y6nde
etkileyecektir. Bu yizden bagimli degisken tizerinde daha az etkili olan 6z niteliklerin modelden ¢ikartilmasi gerekir. Bagimsiz
degiskenlerin modelden ¢ikartilmasi adimsal regresyon teknikleri ile gerceklestirilebilir (John vd., 1994). Bu c¢alismada CDR
modelinin egitimi gergeklestirilirken bu tekniklerden geriye dogru eleme yontemi kullanilmistir. Bu yontemde tiim degiskenler
algoritmanin baslangicinda modele dahil edilirler. Daha sonra algoritma, belirlenen anlamlilik diizeyinden daha biiyiik olan (Birden
fazla ise en buyik olan) 6znitelik modelden ¢ikarilacak sekilde ¢alistirilir. Bu islem belirlenen anlamlilik diizeyinden daha biiyiik
oOzellik kalmayana kadar devam eder (Narin vd., 2014).

3.6. k-En Yakin Komsu Regresyon (k-EYK)

Siniflandirma uygulamalari igin ilk olarak gelistirilen k-EYK algoritmas1 (Cover ve Hart, 1967) etkili ve basit olmasindan dolay1
popiiler bir makine 6grenmesi algoritmasi olarak nitelendirilebilir. Her makine 6grenmesi algoritmasinda parameter optimizasyonu,
performansin gelistirlmesi i¢in 6nemli bir kriterdir. K-EYK algoritmasinda ise k parametresi optimize edilerek veri setindeki
Ozniteliklere ait orneklerin dahil olacagi smif belirlenebilmektedir. Regresyon uygulamalarinda k-EYKR olarak adlandirilan
algoritma temel olarak veri setindeki ¢rneklerin birbirine olan uzakliklarinin Euclidean, Manhattan ve Minkowski gibi uzaklik
6l¢lim yontemleri ile hesaplanmasi prensibine dayanir. Hesaplama sonucunda k parametresine bagli olarak birbirine mesafe olarak
yakin 6rnekler ayn1 sinifa dahil edilirler.

4. Sonug ve Tartisma

Bu ¢alismada yedi adet bagimsiz degisken girdi olarak kullanilmis ve PV tarafinda iiretilen elektrik giicii tahmin edilmistir. Tablo
3’de girdi ve ¢ikt1 degiskenlerine ait veri araliklar1 ve toplam 6rnek sayisi goriilmektedir.

Tablo 3. Makine 6grenim modellerinde kullanilan veri setinin 6zeti

Girdi Degiskenleri Cikt1 Degiskeni
TO ALT LAT SSD T GSR POW AX EPOW
1260 0-2173 335-42 38-84 6-185 13-2 1-10 1-3 1.27-26.19

TO= Toplam Ornek

Tablo 4°de veri setinin egitim ve test kiimesine ayrildiktan sonra bagimsiz degiskenlerin aldig1 tanimlayici istatistiksel parametreler
olan minimum, maksimum, ortalama, standart sapma, skewness ve kurtosis degerleri goriilmektedir. Bir veri setinin normal
dagilima sahip oldugunu test etmek icin skewness ve kurtosis katsayilarina bakilabilir. Normal dagilima sahip bir veri seti igin
skewness katsayisinin 3’den kiigiik ve kurtosis katsayisinin -2 ile 2 arasinda olmasi beklenir (Chemingui ve Ben lallouna, 2013).
Tablo 5 incelendiginde, veri setinin normal dagilima sahip verilerden olustugu yorumu yapilabilir.

Tablo 4. Egitim ve test siirecinde kullanilan degiskenlerin tanimlayici istatistikleri
Egitim Seti Test Seti
ALT LAT SSD T GSR POW AX ALT LAT SSD T GSR POW AX
Xmin 0 335 38 6 13 1 1 0 335 38 6 1.3 1
Xmak 2108 420 84 185 2 10 3 2108 420 84 185 2 10
Xort 864 388 69 128 16 4.7 2 888 389 69 126 16 4.6 2
Xstd 577 15 09 33 01 33 08 592 15 09 32 13 3.3 0.8
Xskew 04 -01 -08 -01 009 05 001 03 005 -08 -01 -005 06 -0.03
Xr -06 -02 02 -09 006 -10 -14 -06 -09 006 -07 -03 -10 -14
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Gelistirilen YSA modellerinin performans degerlendirme kriterlerinin sonuglar1 Tablo 5’de goriilmektedir. Her bir model iki gizli
katmandan ve her gizli katmanda cesitli sayida ndrondan olugmaktadir. Her gizli katmanda 1’den 10’a kadar ¢esitli varyasyonlar
denenerek en iyi performansi veren n6ron sayisina sahip bes model Tablo 6’da goriilmektedir. Buna gére tiim denemeler neticesinde
birinci gizli katmanda 8 ve ikinci gizli katmanda 10 néronun se¢ildigi model en iyi performans: vermistir.

Tablo 5. YSA modelinin gizli katmanlardaki ¢esitli néronlarla istatistiksel performansi

YSA Modelleri Performans Olcuitleri

GK1 GK2 R2 MAE MSE  MedAE
8 10 0.979 0.025 0.001 0.015
9 7 0.945 0.048 0.003 0.042
10 9 0.943 0.049 0.003 0.041
2 8 0.938 0.050 0.004 0.040
5 5 0.929 0.051 0.004 0.033

GK 1= Gizli katman 1’deki néron sayis1, GK2= Gizli katman 2’deki néron sayis1

CDR modeli i¢in adimsal regresyonu gerceklestirdikten sonra, bagimli degisken olan EPOW’u etkileyen bagimsiz degiskenlerin,
standart hata, t-istatistik ve p-value degerleri Tablo 6°da goriilmektedir. p degeri regresyon katsayilarinin istatistiksel olarak
Onemini ifade etmektedir. Bu ¢aligmada gliven aralig1 %95 olarak belirlendigi igin, p-degeri 0.05°den daha diisiik ya da esit olan
bagimsiz degiskenlerin regresyon modelinde 6nemli oldugu diisiiniilebilir.

T ve GSR bagimsiz degiskenlerinin p-value degeri, adimsal regresyon sonunda 0.05’den biiyiik ¢iktig1 igin modele dahil
edilmemistir ve tablolarda katsayilar1 bos birakilmstir.

Tablo 6. CDR katsayisinin standart hatas, t istatistigi ve bagimsiz degiskenlerin olasiligi

Bagimsiz Degiskenler?
Kesen ALT LAT SSD T GSR POW AX

SH 2.086 5.12e-05 0.037 0438 - - 0.009 0.036
t-stat -7.859 3.850 3.990 11.269 - - 211.2 34.298
p-value 0.000 0.000 0.000 0.000 - - 0.000 0.000

aSH=Standart Hata, t-stat= t istatistik, p-value=olasilik

CDR analizi neticesinde, yedi bagimsiz degisken i¢in tiiretilen model, denklem 3’de goriilmektedir. T ve GSR bagimsiz
degiskenleri adimsal regresyon sonunda modelden ¢ikartildiklari i¢in denklemde yer almamaktadir.

EPOW = —16.39 + 0.0002ALT + 0.147LAT + 4.939SSD + 1.872POW + 1.245AX (3)

Tablo 7’de ¢alisgmada kullanilan ii¢ farkli makine 6grenmesi modelinin performanslar1 gorilmektedir. En yiksek sonu¢ YSA
modeli ile elde edilmis olup diger modellerde YSA’ya yakin sonuglar vermistir.

Tablo 7. Makine 6greniminin test sirasindaki istatistiksel performansi

Modeller Degerlendirme olgiitleri

RZ  MAE MSE MedAE
GDR 0.959 0.039 0.002 0.031
k-EYKR 0971 0.030 0.001 0.020
YSA 0.979 0.025 0.001 0.033

Sekil 5’de, PV sistemi tarafindan iiretilen giic degerleri ile makine 6grenmesi modelinin tahmin ettigi sonuclara ait grafiklerler
gorulmektedir. Veri setindeki 6rnek sayisinin, verilerin grafikler ilizerinde gorsellestirilmesini zorlastiracak derecede ¢ok
olmasindan dolay1, 16-24 arasindaki bolgeye ait veriler grafiklerde verilmistir.
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Sekil 5. PV sistemin Urettigi gl¢ ile makine 6grenmesi modelinin tahmin ettigi sonuglar, (a) YSA; (b) CDR; (¢) k-EYKR

Tiirkiye’de PV gii¢ santrallerinin kurulum ¢alismalari son yillarda hiz kazanmigtir. Bu durum, santrallerin kurulacag: yerler i¢in
fizibilite ¢aligmalarinin yapilmas: ve kurulmasi planlanan santralin ekonomikliginin arastirilmasi konularinin 6nemini
arttirmaktadir. Bu amagla yapilan ¢alismada, daha dnce Tiirkiye’deki 10 konumda kuruldugu varsayilan PV gii¢ santralleri i¢in
RETScreen yazilimi ile yapilmis analiz sonuglari makine 6grenmesi modelleri i¢in girdi olarak kullanilmistir. Bu modeller igin
gelistirilen algoritmalarin ¢alistirllmasiyla da 125 farkli konum igin PV giicii tahmin edilmistir. Deneysel verilerin % 30'u makine
O6grenme yontemleri kullanilarak elde edilen modelleri test ederken, verilerin % 70'i modelleri egitmek i¢in kullanilmigtir. YSA
modellerinin egitim asamasinda en yiiksek R? degeri 0.959 iken, en diisiik hata degerlerinin MAE, MSE ve MedAe icin sirastyla
0.039, 0.002 ve 0.031 oldugu gériilmiistiir. Ug modelin en iyi performansi, YSA modeliyle elde edilmistir. Sonugclar, makine
Ogrenimine dayali tahmin algoritmalar1 kullanilarak PV elektrik giiciiniin yiiksek oranda dogrulukla tahmin edilebilecegini
gostermistir.
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