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FOTOVOLTAIK SISTEMIN YAPAY ZEKA ALGORITMASI iLE GUC
TAHMINI

OZET

Teknolojik gelismelerle birlikte, enerjiye olan ihtiya¢ giderek artmaktadir.
Guintimiizde, Diinyadaki bu enerji ihtiyacinin buyiik bir kismu fosil kaynaklar ile
karsilanmaktadir. Fosil yakitlarin dogaya olumsuz etkilerinin oldugu disuniildagiinde,
fosil yakitlarin canlilara ve gevremize verdigi zarar giderek bilyiimektedir. Bu olumsuz
cevresel etkenlerden ve bu kaynaklann bir gin tikeneceginden dolayi, yenilenebilir
enerji kaynaklarina yonelmek kaginilmaz olmustur. Bu kaynaklarin en 6nemlilerinden
biri olan glines enerjisinin, fotovoltaik paneller yardimi ile dogrudan elektrik enerjisine
cevrilebildigi igin enerji ihtiyacim karsilamadaki rolii artacaktir.

Yapilan bu calismada, degisen c¢evresel faktorler g6z oniinde bulundurularak
Fotovoltaik sistemin uretecegi giiciin tahmin edilmesi amaglanmistir. Cevresel
faktorler olarak, radyasyon, panel sicakligi, ortam sicakligi, rizgar hizi, rizgar sogugu
ve nem verileri farkli zamanlarda olgiilerek kaydedilmigtir. Bu veriler 1s18inda Yapay
zeka yontemlerinden yapay sinir aglan algoritmasi ile fotovoltaik panelin tretecegi
gi¢ tahmin edilmigtir. Sekiz degisik yapay sinir ag1 egitim algoritmasi olusturulmus,
test edilmis ve bagart sonuglart karsilagtinlmigtir. En digik ortalama mutlak yiizde
hata (MAPE) %6,6 ve basar1 oram (R?) %98,9 olarak tespit edilmistir. Bununla
birlikte fotovoltaik panelin gii¢ tahmininde, yapay sinir aginin performanst istatistiksel
tekniklerden Coklu Regresyon Analizi ile kargilagtirilmigtir. Bu sonuglar yapay sinir
aglaninin, fotovoltaik panellerin Urettigi giici dogru tahminleme yapabildigini
gostermektedir.

Caligmanin birinci bolimunde; Tirkiye Glines enerjisi potansiyelinden, bolgemizdeki
ve ilimizdeki glnes enerjisi potansiyeline kadar, glines enerjisi istatistikleri
aragtirmalarla ulasilan degerler olarak ortaya konmustur. Ikinci boliimde; Giinesten
enerji Uretiminin yontemlerinden bahsedilmis ve bu sistemler detaylandirilarak
anlatilmigtir. Ugiinci bolimde; fotovoltaik sistemler, bu sistemlerin yapisi, hiicre
cesitleri, sistem c¢esitleri, panel performansini etkileyen etmenler gibi konular
hakkinda detayli bilgiler verilmigtir. Dérdincti bolimde; yapay zeka bolimiinde
yapay sinir aglan ile ilgili bilgiler verilmis ¢aligmada kullanilan algoritmalardan
bahsedilmistir. Beginci boliimde; kullanilan istatistiksel yontemlerden bahsedilmistir.
Altinct bolimde ise, deneysel yontemler ile yapilan galismadan bahsedilmistir.
Oncelikle kullamlan FV panelin 6zellikleri, kullamlan 6l¢iim cihazlart anlatilmistir.
Tahminlemede kullanilacak YSA modeli hakkinda bilgiler verilmis, MATLAB
programi kullanilarak gelistirilen yazilim ile ilgili agiklamalar yapilmigtir. Bununla
birlikte ve SPSS programu ile yapilan Coklu Regresyon Analizinden bahsedilerek bu
bolum detaylandinlmgtir.

Bu tez ¢aligmasinda, FV sistemde cevresel faktorlerin giice olan etkisi incelenmis ve
ayrica degisen cevresel faktorlere gore FV panelin uiretecegi gii¢ basarili bir sekilde
tahmin edilmisgtir.
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POWER ESTIMATION OF PHOTOVOLTAIC SYSTEM WITH THE
ARTIFICIAL INTELLIGENCE ALGORITHM

SUMMARY

With the technological advancements, the need for energy is rising. Nowadays this
need is mostly met by fossil fuels. When the adverse effects of fossil fuels on the
environment are thought, the damage caused by fossil fuels to life and the environment
is growing. Because of these negative environmental factors and due to the fact that
these sources will be exhausted one day, it is inevitable to turn to renewable energy
sources. Solar energy, one of the most important of these resources, will play a pivotal
role in meeting energy needs as it can be directly converted to electricity with the help
of photovoltaic panels.

In this work, it is aimed to estimate the power that the photovoltaic system will produce
by considering the changing environmental factors. As for environmental factors,
radiation, panel temperature, ambient temperature, wind speed, wind chill and
humidity data were measured and recorded at different times. With this data, the
power that the photovoltaic panel will generate was estimated by one of the artificial
intelligence methods, the artificial neural network algorithm. . Eight different artificial
neural network training algorithms were constructed, tested, and their achievement
results were compared. The lowest mean absolute percentage error (MAPE) was 6,6%
and the success rate (R%) was 98,9%. Moreoever, in the estimation of the power of the
photovoltaic panel, the performance of the artificial neural network was compared with
statistical techniques by Multiple Regression Analysis. These results show that
artificial neural networks can accurately estimate the power generated by photovoltaic
panels.

In the first part of the study; from Turkey’s solar energy potential to our region and
our province, solar energy statistics was revealed as values reached by the research. In
the second chapter; the methods of solar energy production were mentioned and these
systems were explained in detail. In the third chapter; photovoltaic systems, structure
of these systems, cell types, system types, factors affecting the panel performance were
given in detail. In the fourth chapter; information about artificial neural networks in
the artificial intelligence section were given and the algorithms used in the study were
mentioned. In the fifth chapter; used statistical methods were mentioned. In the sixth
chapter, the research done by experimental method was mentioned. Firstly, the
properties of the used FV panel and the measuring devices were explained. The
information about the YSA model to be used in the estimation were given, and the
software developed using the MATLAB program was explained. Furthermore, this
section was elaborated with references to the Multiple Regression Analysis done with
the SPSS program.

In this thesis study, the effect of the environmental factors on power in FV systems
was examined and the power to be produced by the FV panel according to the changing
environmental factors was successfully predicted.

xxi






1. GIRiS

Enerji kaynaklarimin smirlilifn ve giderek tikenmesi gibi nedenlerden dolayi
yenilenebilir enerji kaynaklarina olan talebin giderek artmakta oldugunu gormekteyiz.
(Yona ve dig, 2008). Yenilenebilir Enerji Kapasitesi Istatistikleri’nin 2016 yili
baskisinda diinyada kullanilan yenilenebilir enerji kapasitesinin bir énceki yila oranla
% 8,72 arttig1 gorilmektedir. Bu artis oranina etki eden kaynaklar ve katki oranlar
sirastyla Biyoenerji 8,6 GW, Hidroelektrik enerji 35,1 GW, Ruizgar enerjisi 51,2 GW
ve en yuksek katki 70,8 GW'lik giines enerjisi ile saglanmistir (Miihiircti ve Toylan,
2018; Url 12). Bu veriler incelendiginde gunes enerjisinin kullaniminin giderek
artmakta oldugu soylenebilir. Giines enerjisinden termal sistemler ve glnes pilleri
(fotovoltaik piller) olmak tzere iki farkli yontemle yararlamlabilir (Verma ve dig,
2016 ; Mihurci ve Toylan, 2018). Guniumizde kullanimi giderek yayginlasan
Fotovoltaik (FV) sistemler, giines enerjisini elektrik enerjisine doniistiren sistemler

olarak bilinirler.

Dunya genelinde, dogaya zarar veren fosil kaynaklarin yerine yenilenebilir enerji
sistemlerine olan talebin giderek artmasi ilkemizde de olumlu geligsmelere yol
a¢cmaktadir. Yenilenebilir enerji sistemlerinin bir ¢esidi olan FV sistemlerin kullanima,
¢evre dostu olmasi, sonsuz bir enerji kaynagi olan giinesten beslenmesi ve bakim

maliyetlerinin az olmasi gibi avantajlarindan dolay1 cazip hale gelmektedir.

Yenilenebilir Enerji Genel Mudirligi’'n de bulunan giines enerjisi atlasi
incelendiginde llkemizde de halihazirda gines enerjisi potansiyeli bulundugunu
gostermektedir. Cografi konumundan dolayi, tlkemiz sahip oldugi enerji potansiyeli
bakimindan bir ¢ok ulkeye gore daha avantajlidir. Devlet Meteoroloji isleri Genel
Midirligin de verilen istatistiklere gore Turkiye'nin ortalama yillik toplam
gineslenme siiresi 2741 saat (gunliik ortalama 7,5 saat) ve gelen yillik toplam giines
enerjisi 1527 kWh/m?y1l (ginlik ortalama 4,2 kWh/m?) olarak tespit edilmigtir (Url

1.



Ulkemizde ki giineslenme siireleri bolgelerimize gore farklilik gostermektedir.
Marmara Bolgesi giineslenme siiresi bakimindan ilkemizde 6. Bolge olarak
bilinmektedir. Giineslenme siireleri, bolgelere gore farklilik gosterdigi gibi,
fotovoltaik sistemlerin konumuna gore de farklilik gostermektedir. Dogru konumda ve
yonde yerlestirilen bir fotovoltaik panelden, cevresel kosullari da g6z oniinde
bulundurularak en yiiksek noktada verim alinabilmektedir. Ayrica fotovoltaik paneller
icin iklim kogullar1 da g6z oOniinde bulundurulmalidir. Panelin performansini

radyasyonun yaninda sicaklik, riizgar, nem gibi faktorlerin etkiledigi de bilinmektedir.

FV sistemlerden saglanacak katkinin artirilmast i¢in sistemin en yiiksek performansa
ulagabilecek sekilde tasarlanmasi gerekmektedir. Giines radyasyonunun FV hucreleri
tarafindan elektrik enerjisine dogrudan doniistiriilmesi pek ¢ok avantaj saglamaktadir
ancak bunun yaninda iki 6énemli ayrintiy1 da beraberinde getirmektedir: bunlardan
birincisi elektrik enerjisi tiretiminin déniigim verimliliginin digiik olmast, ikincisi ise
giines panelleri tarafindan uretilen elektrik enerjisi miktarimin hava sartlarina bagli

olarak suirekli degiskenlik gosterebilmesidir.

Bu calisma da Kirklareli'nin Pinarhisar ilgesi i¢in Giiney yonlu 38 Derece ile
konumlandirilmig bir fotovoltaik panelin degisen hava kosullarinda, degisen
zamanlarda, radyasyon, ortam sicakligi, panel sicakligi, rizgar hizi, riizzgar sogugu ve

nem ol¢timleri yapilarak bu verilerin panelden tretilen giice olan etkisi incelenmistir.

1.1 Tezin Amaci

Tez ¢alismamizin genel amaci, Dinyada ve tilkemizde kullanimi giderek yayginlagsan
ornek bir fotovoltaik panelin degisen gevresel faktorlere gore trettigi giciin tahmini
ve bu faktorlerin giice olan etkisinin aragtinlmasidir. FV panelin gi¢ tahmini igin
yapay zeka yontemlerinden yapay sinir aglan algoritmasi kullanilmigtir. Bununla
birlikte yapay sinir aginin performansi istatistiksel tekniklerden Coklu Regresyon
Analizi ile kargilagtinlmigtir. Bu yontemlerde giic tahmini yapilirken giines
radyasyonu ile birlikte riizgar hizi, rizgar sogugu, nem, ortam sicakligi ve panel
sicakligi verilerinden yararlanilmigtir. Bu veriler sabitlenmis bir FV sistemden giin

igerisinde anlik olarak olgulerek kaydedilmisgtir.



1.2 Literatiir Arastirmasi

Enerji, gegmisten ginimize kadar yagamin vazgegilmez unsurlarindan biri olmustur.
Yenilenebilir ve diger adiyla alternatif enerji kaynagi olarak bilinen giines enerjili
sistemlerin  kullanimi ise giderek yayginlagmaktadir. Literatiirde fotovoltaik
sistemlerle ilgili yapilan ¢ok sayida ¢aligma mevcuttur. Bu ¢aligmalarda genel olarak
fotovoltaik bir sistemden en iyi verimle enerji elde edebilmek i¢in olusturulan

sistemler ve programlardan bahsedilmistir.

Gunumiizde gergeklestirilen galigmalarda Yapay Sinir Aglann tahmin yapilabilecek
birgok alanda kullanildigi goérilmektedir. YSA’ nin gelecekteki tahminleme igin
kullanildigr en 6nemli alanlardan biri de enerjidir. Son yillarda yapilan ¢aligmalar
YSA’ nin, enerji Uretim, tiiketim ve bunlar dogrudan etkileyen faktorlerin tahmininde
etkin olarak kullanilabilir oldugunu gostermistir. Bu alanda yapilan ¢aligmalardan

bazilar1 agagida verilmistir.

Su ve arkadaslar, fotovoltaik (FV) sistemlerin ¢ikis giicii ve enerji verimliligi i¢in yeni
gercek zamanli tahmin modelleri gelistirmislerdir. Bu modelleri Macau'daki sebeke
baglantili giines FV sisteminin olgiilen verilerini kullanarak dogrulamiglardir. Her iki
zaman aralif1 da yillik ortalama ve aylik ortalamalara gore hesaplamiglardir. Sistem
verimliligi i¢in ¢evrimigi tahmin modeli, tahmin edilen ¢ikti giiciiniin tahmin edilen
glnes 151nimina oranina dayanmaktadir. Bununla birlikte, cogu FV sistemi bu periyot
boyunca en verimli sekilde c¢alistigi igin uygulayicilar igin halen faydali bir amag
olabilmektedir (Su ve dig, 2012).

Lorenz ve arkadaglan, fotovoltaik bir sistemden elde edilen gi¢ tahmini igin
radyasyonun etkisini aragtirmiglardir. Yaptiklan ¢aligmada Avrupa Orta Vadeli Hava
Durumu Tahminleri Merkezi (ECMWF) tarafindan o6ngorillen G¢ giin oncesine
dayanan tahminlere dayali olarak bolgesel FV enerji ¢iktilaninin tahminine yonelik bir
yaklagim sunmuslar ve Almanya da bolgesel olarak veya Almanya nin tamami igin
RMSE degeri hesaplamiglardir. Bu galismalarinda FV gii¢ tahmininin dogrulugunu
arastirmiglardir (Lorenz ve dig, 2009).

Yona ve arkadaglart ¢alismasinda fotovoltaik sistemin gii¢ ¢ikiginin olabildigince
dogru tahmin edilebilmesi i¢in karmagik hesaplamalara ve matematiksel modellere
ihtiya¢ duyulmadan da yapilabilecegini gostermislerdir. Bu ¢alismada, bir giin 6ncesi

24 saatlik giineslenmeyi tahmin edebilmek i¢in YSA’ nin su modelleri secilmistir: Tleri



Beslemeli Sinir Agi (FFNN), Temel Radyal Fonksiyonlu Sinir Agi (RBFNN) ve
Tekrarlayan Sinir Ag (RNN). Secilen bu modellerde en iyi sonuglarin RBFNN ve
RNN modellerinin verdigini gézlemislerdir. Caligmanin sonug boliimiinde fotovoltaik
sistemlerde iyi bir tahmin araci olarak YSA modellerinden faydalanilabilecegi

belirtilmistir (Yona ve dig, 2007).

YSA’nin gelecek zamanlarin tahmini i¢in kullamldigr alanlardan birinin de elektrik
enerjisi talep tahmini oldugu bilinmektedir. Gelecegin enerji tahmini i¢in yapilan bir
cok caligmaya gore, yapay sinir aglarinin (YSA) geleneksel metotlara oranla daha iyi

sonuglar verdigini gostermigtir (Hamzagebi ve Kutay, 2004).

Hamzagebi ve Kutay, uzun donemli elektrik enerjisi tikketimi tahmininde yapay sinir
aglarini  kullanmiglardir. 1970-2002 yillart arasindaki elektrik enerjisi tiiketim
degerleri, nifus bilgileri ile model kurulmustur ve 2003-2010 arasindaki tahmin
yapilmigtir. YSA yontemi ile elde edilen sonuglar ile, Box-Jenkins modeli ve
regresyon teknigi ile kiyaslanmistir. Calismanin sonucunda, elektrik enerjisi
tiketiminin tahmininde, yapay sinir aglan tekniginin tahminleme igin iyi bir arag

oldugu saptanmistir (Hamzagebi ve Kutay, 2004).

Coskun ve arkadaslari, yapay sinir aglant (YSA) kullanarak bir fotovoltaik (PV)
panelin yiizey sicakliginin tahminini yapmislar, Yapay Sinir Aglarin1 (YSA) egitmek
icin, dig sicaklik, giines radyasyonu ve rizgar hizi degerleri girdi ve yiizey sicakligi
¢ikt1 olarak kullanilmistir. Yapay Sinir Aglarini, FV panel yizey sicakliginin tahmini
icin kullanmiglardir. Bu ¢aligma igin ti¢ farkli tip algoritma kullanmiglar ve sonuglarn
birbiriyle kargilagtirmiglardir. En iyi tahmini Leveberg-Marquardt (LM) algoritmasi
vermigtir. Yapay sinir aglarinin FV yuzey sicakligi tahmininde, konvansiyonel baginti
metotlarindan daha iyi sonug¢ verdigini gormusler ve bu galisma ile FV yiizey
sicakligini tahmin etmek i¢in yapay sinir aglarinin etkili bir seklide kullanilabilecegini

gostermiglerdir (Coskun ve dig, 2016).

Mellit ve arkadaglar1 Cezayir bolgesi igin yaptiklan bir ¢aligmalarinda, uzak bolgeler
icin ortalama aylik netlik indeksi ve toplam giines radyasyonu verilerini siralamak igin
uygun bir noro bulanik ¢ikarim sistemi (ANFIS) modeli sunmuslar ve bu modelden
elde edilen sonuglar1 YSA modelleri ile elde edilen sonuglarla karsilagtirmiglardir. Bu
caligmanin sonucunda olgtlen degerlerin ve tahmin degerlerinin olumlu bir sekilde

kargilagtinldig ve olgiilen ve tahmini degerler arasinda RMSE, MAPE degerlerinin



sonuglart verilmigtir. Ayrica ¢aligmanin sonucunda sicaklik, nem ve rizgar hiz1 gibi
farkli meteorolojik parametrelerin de tahminleme de kullamlabilecegini gostermesidir

(Mellit ve dig, 2008).

Yapay sinir aglarnmin yaminda farkli yapay zeka tekniklerininde tahminleme
problemlerinin ¢6ziimiinde kullanildigi ¢aligmalar bulunmaktadir. Bunlardan biri olan
caligmada, Li ve arkadaslar, kisa vadeli giineg 1stnim tahmin algoritmalarinin, makine
ogrenme metodolojilerine, Gizli Markov Modeli'ne ve SVM regresyonuna dayanarak
Avustralya Meteoroloji biirosundan alinan veriler kullanilarak Matlab araytiziinde
gelistirdikleri bir tahmin platformu olugturmuglardir. Deneysel sonuglara gore, makine
ogrenme tabanli tahmin algoritmalarinin, farkli hava kogullarinda gelecek 5-30 dakika

gunes 1sinimin1 tam olarak tahmin edebildigini gostermiglerdir (Li ve dig, 2016).

Mellit ve arkadaglari c¢aligsmasinda Yapay Zeka Teknikleri kullanarak fotovoltaik
sistemlerde  kargilagilan  problemleri incelemislerdir. Fotovoltaik  sistemin
olusturulmasi, boyutlandirilmasi, simiilasyonu ve kontrol edilmesi ile ilgili problemler
hakkinda incelemeler yapmiglardir. Ayrica meteorolojik verilerin tahmin edilmesi ve
modellenmesi hakkinda aragtirmalar yapmiglardir. Buradan elde ettikleri sonuglara
gore Mikrodenetleyici, DSP ve FPGA gibi donanim devrelerine dayanan Yapay Zeka
tekniklerinin uygulanmasi, kontrol, gézetim, teshis ve izleme icin kullanilabilen akilli
FV sistemleri gelistirmek i¢in FV uygulamalarinda umut verici bir yéntem olarak

onermiglerdir (Mellit ve Kalogirou, 2008).






2. TURKIYE’ NiN GUNES ENERJISI POTANSIYELI VE HEDEFLERI

Gilines dunyamizin en énemli enerji kaynaklarindan biridir. Glnes, pek ¢ok eneiji
kaynaginin kokenidir. Glnes eneijisinden basta 1sitma olmak Uzere, elektrik Gretme
gibi amaglarda da faydalanilmaktadir. Gines eneiljisi ¢evre dostu ve temiz enelji
kaynagi oldugundan, fosil yakitlardan elde edilen enerji kaynaklarina alternatif olacak
bir enerji kaynagi olarak gorilmektedir (Yilmaz, 2012). Ulkemiz jeopolitik konumu
sebebiyle bircok llkeye nazaran gilines eneijisi potansiyeli olarak iyi bir konumda
bulunmaktadir. Ginesten diinyaya saniyede yaklasik olarak 170 milyon MW enerji
geldigi bilinmektedir. Turkiye'nin yillik enerji Gretiminin 100 milyon MW oldugu
dusunildigl zaman, bir saniyede diinyaya gelen giines enerjisi, sadece Tirkiye' nin
enelji dretiminin 1.700 katidir (Varinca ve Gondlld, 2006). Tirkiye'nin Glines Enerjisi
Potansiyeli Atlasina (GEPA) gore, yillik toplam giineslenme suresi 2741 saat (glnlik
ortalama 7,5 saat) ve gelen yillik toplam glines eneijisi 1527 kWh/m2yil (gunlik
ortalama 4,2 kwh/m2 oldugu bilinmektedir (Url 1).

Turkiye Gunes Eneljisi Potansiyel Atlasi (GEPA) EIE tarafindan 2010 yilinda
hazirlanmistir (Sekil 2.1). Bu calismadan elde edilen sonuglara gore, Tirkiye’de
yaklasik 56.000 MW termik santral kapasitesine esdeger olacak bicimde giines eneljisi

potansiyelinin bulundugu bilinmektedir. Bu potansiyelden yararlanilmasi halinde ise



yillik ortalama 380 milyar kWh elektrik enerjisi tretilebilecegi hesaplanmistir
(Yilmaz, 2012).

Giines Enerjisi Potansiyeli Atlasi incelendiginde (Sekil 2.1) giineyden kuzeye dogru
1s1tnim ve radyasyon degerlerinin azalmasi sebebiyle renk yogunlugunun kirmizidan

maviye yaklastig gorilmektedir.

Cizelge 2.1 : Bolgelere gore giines enerjisi potansiyeli (Url 2).

Toplam Giines Yillik Toplam
Bolgeler Enerjisi Giineslenme Stiresi
(Kwh/m? y11) (Saat/Y1l)
Giiney Dogu Anadolu 1460 2993
Akdeniz 1390 2956
Ege 1304 2738
I¢ Anadolu 1314 2628
Dogu Anadolu 1365 2664
Marmara 1168 2409
Karadeniz 1120 1971
Turkiye Ortalamast 1311 2640

Turkiye’ de bolgelere gore giines enerjisi potansiyeli incelendiginde (Cizelge 2.1)
toplam glnes enerjisi ve yillik toplam gineslenme siiresi bakimindan en verimli
bolgenin Guney Dogu Anadolu bolgesi oldugu gorilmektedir. Ardindan sirasiyla,
Akdeniz, Ege, I¢ Anadolu ve Dogu Anadolu Bolgeleri gelmektedir. Guines enerjisi
bakimindan en dusiik potansiyelin ise Karadeniz bolgesinde oldugu goruliir. Giines
enerjisi ve giineslenme siireleri Turkiye ortalamasi, yil olarak incelendiginde toplam
giineslenme siiresinin ortalamas1 1527 (kWh/m?), toplam giineslenme siiresininse

2741 saat oldugu gorulmektedir (YEGM, 2017).

GEPA’ ya gore Turkiye’ nin genel giines 1g1nimi1 degerlerine bakildiginda en yiiksek
potansiyelin ¢ogunlukla Haziran ve Temmuz aylarinda oldugu gorilmektedir (Sekil
2.2) (YEGM, 2017, Utl 6).

Enerji ve Tabii Kaynaklar Bakanligi’min verdigi bilgilere gore, 2017 yili sonu
itibariyle, 3421 MW'lik kurulu giice sahip 3616 adet Giines Enerji Santrali, Turkiye
toplam kurulu giiciiniin yaklagik olarak % 4'ine karsilik gelmektedir. Giines
enerjisinden elektrik iiretimi ise 2017 yilinda 2.684 GWh olarak gerceklestirilmis olup

elektrik Gretimimizin % 0,91' i giinesten elde edilmistir.
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Sekil 2.2 : Turkiye global radyasyon degerleri (kWh/m2-giin) (YEGM).

GEPA’ ya gOre Turkiye’ de glneslenme sureleri grafigi incelendiginde, glnlik saat
bakimindan Haziran ve Temmuz aylarinin potansiyelinin tiim bélgelerde daha yiksek

oldugu gortlmektedir (Varinca ve Gonulli, 2006).

Sekil 2.3 : Tirkiye gilineslenme suresi (YEGM).

GEPA’yagore elde edilen veriler isiginda Sekil 2.3 te ay icerisinde bir ginliik toplam
guneslenme sureleri incelendiginde yine en yiuksek Temmuz ayinda, en disuk Aralik

ayinda oldugu gorilmektedir (Varinca ve Gondlli, 2006).



Cizelge 2.2 : Turkiye' nin yillik toplam giines enerjisi potansiyelinin bélgelere gére
dagihimi (Varinca ve Gondlli, 2006).

Toplam En Cok En Az En Cok En Az
, ) Ortalama . .
Ortalama Gilnes Gilnes Gineslen Guneslen Gineslen
. Gilnes Enerjisi Enerjisi 7" me Slresi me Siresi
Bolge Enerjisi (Haziran)  (Aralik) me Stresl (Haziran) (Aralik)
(Kwh/m?2 (Kwh/m?2) (Kwh/m Saat/yil Saat Saat
yil) )
Gineydogu A. 1460 1980 729 2993 407 126
Akdeniz 1390 1869 476 2956 360 101
Dogu Anadolu 1365 1863 431 2664 371 96
ic Anadolu 1314 1855 412 2628 381 98
Ege 1304 1723 420 2738 373 165
Marmara 1168 1529 345 2409 351 87
Karadeniz 1120 1315 409 1971 273 82

Cizelge 2.2 incelendiginde Turkiye’de en ¢ok glines 1sigindan yararlanilan ay Haziran
ve Temmuz aylari, en az yararlanilan aylar ise Aralik ve Ocak aylandir. Bélgelere gore
incelendiginde Gineydogu Anadolu Bdlgesinin potansiyelinin diger bdlgelere goére

daha ylksek oldugu gorilmektedir (Varinca ve Gondlli, 2006).

2.1 Marmara Bolgesinin Gunes Enerjisi Potansiyeli

Yenilenebilir Enerji Genel Mudurlugi’nde ki veriler 1siginda GEPA incelendiginde
Tlrkiye’de yil i¢cinde metrekareye dusen toplam giines radyasyonunun en disik olugu
bélge 1400 - 1500 Kwh ile Marmara Bolgesi oldugu gorilmektedir. Haritadan da

anlasilabilecegi gibi bu boélge mavi ve agik mavi renklerde gosterilmektedir.

Asagidaki Sekil 2.4 ve Sekil 2.5°te Kirklareli iline ve ilcelerine ait bilgiler

verilmektedir.

Sekil 2.4 : Kirklareli iline ve ilgelerine ait giines enerji potansiyeli (GEPA, Elrl 2).
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Sekil 2.5: Kirklareli Pinarhisar ilgesine ait global radyasyon degerleri ve glineslenme
sureleri (Url 2).

Kirklareli ili Pinarhisar ilgesinin GEPA verilerine bakildiginda Sekil 2.5°te goruldigu
gibi Turkiye’ de ki genel verilerde dogru orantili olarak global radyasyon degerlerinde
en ylksek degerlerin Haziran ve Temmuz aylarina, glineslenme siirelerinde de yine en

ylksek degerlerin Haziran ve Temmuz aylarinda oldugu gorilmektedir (Url 2).

2.2 Gulnes Enerjisinden Elektrik Uretimi

Gines enerjisi teknolojileri termo elektrik donusimi ve fotovoltaik sistemler olmak
uzere iki kisma ayrilir. Termo elektrik donusiim kisminda, giines yogunlastirmisi
olarak ¢anaklar, parabolik aynalar, heliostat (giin donustirici) veya Fresnel (dogrusal
odaklayicili duzlemsel aynalar sistemi) kullanilabilir. Fotovoltaik piller ise,
ylzeylerine gelen giines eneijisini elektrik enerjisine donustirebilen sistemler olarak
bilinirler. Bu piller, yapisina gére farklilik gostermektedirler. Fotovoltaik piller,
yapilarina bagh olarak % 5 ile % 20 arasinda bir verimle giines eneijisini elektrik
eneljisine donulstirebilmektedirler. Asagida bu sistemler hakkinda bilgiler yer

almaktadir (Url 3).

2.2.1 Yogunlastirilmis giines enerjisi sistemi (CSP)

Yogunlastiriimis (Konsantre) giines eneljisi (CSP-Consentrated Solar Power), kigik
bir alana yogunlasan gines i1sinlamasi ile saglanan isiy1 kullanan bir elektrik dretim

teknolojisidir.

Aynalari kullanarak, guines 1s1§1 1sinin bir termal enerji tastyicisi (birincil devre)

tarafindan toplandigi bir alicilya yansitilir ve daha sonra dogrudan (su / buhar

1



durumunda) veya bir tiirbini giglendirmek ve elektrik tiretmek igin bir sekonder devre
vasitastyla kullanilir. CSP teknolojilerinin, 6zellikle DNI (Direct Normal Irradiance /
Dogrudan normal 1g1ma) agisindan yiiksek bolgelerde umut verici oldugu

gorilmektedir (Zhang ve dig, 2013).

Dogrudan normal 151mim (DNI); acik havada iken, toplam giines enerjisinin % 80-90'
i1 olusturabilirken, bulutlu bir giinde ise DNI oram sifira kadar inebilmektedir.
Surekli agik hava ve dogal olarak ¢ok DNI, yan-kurak ve kurak platolarda ve orta
rakimda olan bolgelerde rastlanacak bir durum olarak goriilmektedir. Bu sinirlandirma
ile CSP sistemlerinin, fotovoltaik sistemlere gore daha tercih edilebilir olmasinin temel
sebebi 1sinin daha kisa siire i¢cinde ekonomik olarak depolanabilmesidir. Boylece
aksam glnesin batigina yakin saatlerde ya da bulutlu ginlerde bile elektrik
saglayabilmektedir. Bu ozellik dogal gaz ile desteklendiginde daha giliglii hale
gelebilmektedir. Boylece daha gok kararsiz olarak bilinen riizgar ve FV sistemler gibi
gunlik hizmet stresi biraz daha kisa olan yenilenebilir enerji tiirlerinin de sebekeye

entegrasyonunu kolaylastirmaktadir (Aydar ve dig, 2010).

Turkiye'nin  giiney bolgelerinde daha ¢ok rastlanilan 1liman iklim, bulutlu giin
sayisinin daha az olmasi ve ortalama sicaklik bir uistiinliik sayilmaktadir. Bu yiizden
elektrik tiretimi igin CSP sistemlerine oranla FV sistemlerin daha verimli ve ekonomik
olarak ta daha tercih edilebilir oldugu arastirmalarda dikkat cekmektedir (Aydar ve
dig, 2010).

Yogunlagtinlmig gines enerjisi teknolojileri, noktasal ve dogrusal olmak tzere iki
baslikta inclenmektedir. Parabolik oluk kolektorler ve dogrusal fresnel yansitici
sistemleri dogrusal yogunlagtiricilar olarak bilinirken; noktasal yogunlastiricilar ise,

merkezi alici sistemler ve ¢anak kolektorler olugturmaktadir (Aydar ve dig, 2010).
2.2.1.1 Dogrusal yogunlastiricilar

e Parabolik oluk yogunlastiricilar:

Parabolik oluk yogunlastiricilar, kesiti parabolik olan dizilerden olusur ve dogrusal
yogunlagtirma yapmaktadir. Parabolik olugun i¢ kisminda yansitict yizeyler
bulunmaktadir Bu ylzeyler giines 1s181n1, parabolik odaginda bulunan ve enlemesine
boydan boya uzanan siyah renkli sogurucu boruya yansitmaktadirlar. Bu sistemler

cogunlukla orta derecede ki sicakliklar da kullanildigi bilinmektedir. Aynica bu
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sistemlerde Sekil 2.6°da goruldigu gibi sistemin glnesi tek boyutlu hareket ile
izlemesi yeterli olmaktadir. Parabolik oluk yogunlastiricilari, termoelektrik
teknolojileri igerisinde en fazla kullanilan sistemlerdendir. Bu sistemler giinesi
dogusundan batisina kadar takip eden sistemlerdendir. Toplanan isi, elektrik enerjisi
uretimi icin enerji santraline gonderilmektedir. Bu sistemlerde sicakliklar 350-400 °C
ye kadar ¢ikabilmektedir (Url 4).

Istya dayanikli borosilikat cam tup, radyasyon kayiplarini en aza indirmek igin
antireflektif bir yapiya ve ylksek gecirgenlige sahiptir. Sicakliktan kaynaklanan
genlesme farklarinin etkisini en aza indirgemek icin korukli cam-metal birlestiriciler
kullaniimaktadir. Parabolik oluk yansiticilar genellikle 100 m boy ve 6 m agiklikta
olmaktadir (apartir) ve cogunlukla kuzey-giiney ekseninde konumlandiriimaktadirlar.
Cunku, gunimizde gelistirilmekte olan yansiticilarda bu agikliklar 8-10 m ye kadar
genislemekte ve buna bagh olarak yogunlastirma oraninin da yukseltilmesi
istenmektedir (Aydar ve dig, 2010).

Sekil 2.6: Parabolik oluk yogunlastincilan (Url 4).

» Dogrusal fresnel yansitici sistemleri

Dogrusal Fresnel Yansitici sistemleri de Parabolik oluk yogunlastincilan gibi dogrusal
yogunlastmci teknolojisine dahil olan sistemlerdendir. Parabolik oluktan farkli olarak,
Sekil 2.7°de goruldigu gibi tek bir parabolik ayna kullanmak yerine ¢ok sayida (20 -

25 adet) duz ayna kullanarak sistemin ¢alismasi saglanmaktadir (Aydar ve dig, 2010).

Dogrusal Fresnel Yansiticilar, gines rélelerini asagi dogru bakan bir dogrusal alicinin
Uzerine yansitmak icin uzun veya diiz kavisli aynalar dizisi kullanarak calismaktadir.

Alici, yukanda bir kule lzerine sabitlenmis bir yapidadir.Yansiticilar, tek ya da cift
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eksenli bir rejimle glinesi takip edebilen aynalardan olusmaktadir (Zhang ve dig,
2013).

Sistemdeki alicilar, aynalardan yaklasik olarak 10 metre yiksekte bulunmaktadir
(Sekil 2.7). Bu yukseklik, optik verinin parabolik oluk sistemlerine gére daha dusik
verim de olmasina sebep olmaktadir. Cinki yansimadan kaynakli kayiplar cok

fazladir ve buna bagli olarak isil verim de disuk olmaktadir (Url 4).

Sekil 2.7: Dogrusal fresnel yansitici sistemleri (Url 4).

Bu sistemler, parabolik teknolojiye gore daha distk maliyetlidir. Sistemdeki alicilarin
ylkseklikleri dustruldigu zaman verim de arttirilabilmektedir. Ancak boyle bir
durumun olumsuzlugu ise daha fazla panel kullanilmasini gerektirmesidir. Cunki
ylkseklik dustruldiginde gines 1s1g1 toplama alani da azalmaktadir ve bu da

dogrudan maliyeti arttiracaktir.

Dinyadaki en buyuk fresnel glnes santrali Ispanya’nin Murcia kentinde

bulunmaktadir ve gict de 31,4 MW olarak bilinir (Url 4).

Sekil 2.8’de Dogrusal Fresnel Yogunlastirici sistemin ¢alismasi gosterilmektedir.
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Sekil 2.8: Dogrusal fresnel yansitici sistemi calismasi (Url 4).
2.2.1.2 Noktasal yogunlastiricilar

* Merkezi alici sistemleri

Glnes enerjisinin elektrik Uretimi icin kullanildigi bir baska sistem merkezi alici gig¢
santralleridir. Bu santrellerde diizlemsel aynalar da denilen heliostatlar
kullaniimaktadir. Kuleye yansitilan giines 1s1§1, alictyi isitir ve alici i1sindigi zaman
buhar olusur, olusan buharlar jeneratérlere gdnderilir ve bunun sonucunda elektrik

uretilmektedir (Zhang ve dig, 2013; Url 4).

Merkezi alici sistemleri, gines kulesi olarak ta adlandirilmaktadir. Bu sistemlerde
gunesten yansiyan isinlar, genis bir alanda bulunan ¢ift eksenli giines takip sistemleri
ile donatilmis heliostatlar tGzerinden kulede bulunan aliciya gonderilir. Yogunlasan
isinim alici igerisinde dolastirilan tuzlu ergiyik, gaz veya havaya 1si olarak
iletilmektedir. Tuzlu ergiyigin aliciya giris sicakligi yaklasik olarak 277°C iken sicak
tanka pompalanmasinda ise 777°C’ye kadar isitilmis olmasi gerekmektedir. Gig
uretileceginde sicak kaynaktan soduk kaynada pompalanirken bir isi degistiricisi
kullanilarak buhar dretilmektedir ve giines kulesi sistemlerinde yogunlastirma orani
300 ile 1500 arasinda degisirken, sicaklik ise 1500°C’ye kadar ¢ikabilmektedir. En
yiksek gug ise 10 MW ve lizeri olarak bilinmektedir.

Diger sistemlere gore daha verimli, ancak daha blyuk yatirim yapilmasini gerektiren
gunes kulesi sistemlerinin, calisma sicakhgi da diger sistemlere gore oldukca ylksek
bulunmaktadir. Bu sebeple emniyet ve guvenilirlik faktorleri agisindan oldukcga
onemlidir. Glnes kulelerinde ¢evrim akiskani adi verilen sistemlerde nitrat tuzlan yani

sira dogrudan su buhari ve gaz da kullanilmaktadir. Dogrudan su buhari genel olarak
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sistemin daha ekonomik olmasini saglarken, calisma sicakligini da kisitladigi icin
verimi de disirmektedir. Cevrim akiskani olarak gaz kullanildiginda ise enerji

donlsimu gaz turbini kullanilarak saglanmaktadir (Aydar ve dig, 2010).

Sekil 2.9°da goruldigu gibi, merkezi alicili giines enerjisi sistemlerinin en blyugi 20
MW’lik gl tretimi ile Ispanya’nin Sevilla sehrinde bulunmaktadir ve bu santralin adi
da PS20’ dir (Url 2).

Sekil 2.9 : Ispanya’da bulunan PS20 giines kulesi santrali (Url 6).

» Canak Kollektorler

Canak motor sistemleri; toplayici, kolektér ve bir motordan olusan bir sistemdir.
Gines enerjisi, bir alici yizey tzerine ¢anak bicimli parabolik bir yizey tarafindan
nokta seklinde (yaklasik 3000 - 4000 kat) yogunlastiriimasi saglanir (Sekil 2.10). Alici
ylizeyde toplanan 1sinim baska bir isleme ugramadan 1si enerjisi olarak kullaniimasi
saglanabilir ya da Stirling motoru igindeki calisma akiskanina aktarabilir. Stirling
motoru toplanan isiyr mekanik giice ¢evirebilen bir motordur. Hidrojen veya helyum
gibi 6zgll agirhk bakimindan daha duslk bir gazin kullanildigi bu sistemlerde gaz
sogukken sikistirilir, gunes enerjisi tarafindan isitilir ve bir tirbin veya silindir piston
sisteminde genlesmesi saglanarak is tretimi gerceklesmis olur. Uretilen bu mekanik
guc ise bir jenerator yardimiyla elektriksel glice gevrilir. Bir veya birden ¢ok yansitici
ylzeyden olusan ¢anak kolektdrler gunesi cift eksende izlerler. Alici yiizey ve motor
tipleri icin kullanilan iki secenek vardir, bunlar Stirling motoru veya Brayton mikro-

tirbini olarak bilinmektedir (Aydar ve dig, 2010).
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Sekil 2.10 : Stirling motoru kullanilan bir parabolik ¢anak (Url 5).

Cizelge 2.3’te CSP teknolojilerine ait bazi tirlerin teknik ve ekonomik olarak

karsilastiriimasi gosterilmektedir (Aydar ve dig, 2010).

Cizelge 2.3 : CSP teknolojilerinin teknik ve ekonomik olarak karsilastiriimasi.

Sist Verimi .
- e ! Cikis ik Yatirim Enerji Maliyeti
CSP Teknoloji (%) Sicakhig Maliyeti
Tarleri . Elektrik Isi
Elektrik Isi CC) ($/kWe) ($/kWh) ($/kWh)
Dizlemsel 50-70 80 250-1300 0,0013-
Kollektor $/sistem 0,004
Parabolik Oluk 14-20 46 380 2800 0,15 0,0053
Dogrusal Fresnel 7 22 450 2000 0,20 0,007
Merkezi Alici 18-25 46 600-700 3000 0,16 0,004
Parabolik Canak 24 79 700 5000 0,28

2.2.2 Yogunlastiriimis Fotovoltaik Sistem (CPV)

Yogunlastiriimis fotovoltaik (CPV- Concentrated Photovoltaic System) sistemi, 1s1g!
yogunlastirdigi bilinen optik bilesenler iceren bir FV sistemidir; amaci hiicre tzerine
dusen gunes 1s1ginin yogunlugunun artmasini saglamak ve dogal olarak FVV modulin
performansinin artmasini saglamaktir. Ancak yogunlastirici kullanmanin dncelikli
nedeni Uretilen enerji maliyetini en aza indirgemek olmalidir. Bir CPV sistem, 15101
yogunlastiracak bir optik sistemden, hiicre platformu alicisindan, isi tanki ve bunlarin
uygun bir bigimde yerlestirilecegi modul ana govdesi ve gunes takip sisteminden
olustugu bilinmektedir. Diinyada halihazirda kurulu olan CPV sistemlerin sayisinin
diger teknoloj ilerle karsilastirildiginda daha az oldugu bilinmektedir. Bunun en énemli

nedeni ise 1s1 transferinin problem olmasidir. Cunkl gines 1sinlarinin
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yogunlastiriimasi sirasinda hiicre tizerinde yiksek 1s1 olusmaktadir ve bu durum eklem
yapisina zarar vermektedir. Bozulan eklem yapisinin sonucunda ise verim kaybi
olusmaktadir. Olusan yiksek 1s1 problemi ise, atmosferik konveksiyon veya sivili 1si

tanki kullanilarak ¢ézilmektedir (Aydar ve dig, 2010).

Isi transferinin problem olmasi en blyuk sorun olarak gorilurken; CPV teknolojisi,
daha az malzeme kullaniimasi, disuk fiyat, ylksek verim gibi avantajlar sunmaktadir.
CPV sistemler, giines 1sinlarinin ¢ok kiguk yaklasik (1 cm?2) lik alandaki hiicre Gizerine
odaklanmasini saglar ve boylelikle gunes enerjisinden elektrik eneijisi elde edilmesini
saglar (Sekil 2.11). Ustelik bu sistemlerde kullanilan aynalar ve merceklerin de

maliyetleri de olduk¢a uygundur (Aydar ve dig, 2010).

CPV sistemlerinde, yogunlastingida var olan 1sigin odaklandigi hedefe bir PV yan
iletken malzeme yerlestirilir. Diger dizlemsel gunes hicrelerine nazaran daha yuksek
verimde enerji Uretimi saglamaktadir. Burada kullanilan PV malzemesi Si dan 10 kat
daha pahalidir fakat genel duruma bakildiginda daha yiksek verim ve daha az

malzemeyle sistem olusturulabildiginden daha kullanishdir (Aydar ve dig, 2010).

Sekil 2.11 : CPV sistemin yakindan ve uzaktan gérinimu (Url 7).

Son yillarda yapilan ¢alismalarda, ¢ok eklemli giines hiicrelerinin kullanimi ile birlikte
verim % 40’lara kadar yikselmistir. Cok eklemli PV sistemler, glines eneijisinin
elektrik enerjisine daha verimli bir sekilde donusturilmesinde kullanilan sistemlerdir

(Aydar ve dig, 2010).

2.2.3 Fotovoltaik sistemler (FV)

Fotovoltaik sistemler, gines enerjisinin elektrik eneijisine dénisimi igin en ¢ok

kullantlan sistemlerdendir. Ugiincii bélimde detayli olarak anlatiimistir.
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3. FOTOVOLTAIK SISTEMLER

Yenilenebilir enerji kaynagi olarak kullanilan gines enerjisinden yararlanmak igin
fotovoltaik sistemler kullamilir. Bu sistemler giines enerjisinden elektrik enerjisi
uretmek igin kullanilmakta olup, alternatif enerji kaynagi olarak dunya tzerinde
giderek kullammi yayginlagmaktadir. Bu bolimde fotovoltaik sistemlere ait teknik

ozellikler ve performanslarindan bahsedilmektedir.

Giines 15181ndan elektrik enerjisi tireten fotovoltaik sistemler diger adiyla giines pilleri
olarak ta adlandirilirlar. Fotovoltaik kelimesinin kékenine bakildiginda, Yunanca da,
“photo” 151k anlamina gelmektedir. “Voltaic” ise elektrik akimin1 gelistiren makinay1
tasarlayan Alessandra Volt’tan esinlenerek voltaj anlamina gelen bir kelimedir. Bu iki
kelimenin birlesmesinden olusturulmustur. Fotovoltaik olarak birlestirilen bu ifade PV

olarak kisaltilarak ta kullanilmaktadir (Turhan ve Cetiner, 2012).

Fotovoltaik etki, bir PV hiicrenin giines 15181m1 elektrige dontstiirdiigi temel islemdir.
Istk bir PV hiicresinde parlarsa, yansiyabilir, emilebilir veya dogrudan gecebilir.

Sonugta emilen 151k elektrik uiretebilmektedir.

1950'erin baginda, fotovoltaik huicreler transistor teknolojisinin bir pargast olarak
gelistirilmistir. Saf silikonun ¢ok ince tabakalarina az miktarda diger elementlerden
eklenmis ve giines 1s18ina maruz birakilarak az miktarda elektrik tretilmistir.
Baglangigta bu teknoloji ¢cok pahali gibi gériinse de, fiyatlar azaldikga ev, igyeri veya
cesitli kurumlar i¢in daha anlamli hale gelmistir (Url 8).

3.1 Fotovoltaik Hiicrelerin Yapisi

Yizeylerine gelen glnes 1sinimini elektrik enerjisine donugstiiren sistemlere
“Fotovoltaik Sistem” denir. Bu sistemler giines pilleri olarak ta bilinirler. Yiizeyleri
dikdortgen, kare, daire bigiminde olup, alanlart da 100 cm? civarindadir. Kalinliklan
da genellikle 0,2 veya 0,4 mm civarindadir. Deniz seviyesinde, ginesli bir giinde iken
giines 1gtniminin siddetinin 1000W/m? oldugu bilinmektedir. Bolgelere bagl olarak
her Im? ye diisen enerji miktar1 yilda 800 ile 2600 kWh arasinda degismektedir.
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Fotovoltaik sistemler, glines enerjisini, gines pilinin yapisina ve gesidine bagl olarak
% 5 ile % 30 araliginda bir verimle elektrik enerjisine donusturebilir. Gug ¢ikisini
arttirmak icin cok sayidaki hiicrelerin seri ya da paralel baglanmasiyla “solar modul”
(gtnes moduld), modillerin birlestirilmesiyle panel, ve panellerin de birlestirilmesiyle
“solar dizisi” elde edilebilmektedir. Sekil 3.1’de goruldigu gibi cok sayida panelin
baglanmasi saglanarak daha buyik ylzeyli diziler de elde edilebilmektedir. Gines
moddlleri, yalnizca dogrudan glines i1sigindan degil, bulutlu havalarda da yani yaygin
Isinimda da biraz daha dusik gicte olacak bigimde elektrik Uretimi saglamaktadirlar

(Celebi, 2002).

> > >
G MODUL
1
444
N Ir
PANEL

Sekil 3.1 : Fotovoltaik hiicre, modiil, panel ve dizi (Url 8).

GlUnumuizde kullanilan transistorler de yari iletken maddelerden yapildigi igin

dog@rultucu diyotlara benzerler.

Yari-iletken 0Ozellik gdsteren maddelerden, fotovoltaik hicrelerin  yapiminda
kullaniimasi igin en elverisli olanlar, galyum arsenit, silisyum, kadmiyum telltr gibi
maddelerdir. Yan-iletken maddelerin fotovoltaik hlcre olarak kullanilabilmeleri igin
N veya P tipi katkilanmalan gerekmektedir. Katkilama, safyan iletken eriyik icerisine
istenilen katki maddelerinin kontrolli olarak eklenmesiyle yapiimaktadir. Elde edilen
yan iletkenin N veya P tipi olmasi kullanilan katki maddesine bagli olarak degisir.
Gunes pili maddelerinin icinde en yaygin kullanilani silisyumdur (Si). Silisyumdan N
tipi silisyum elde etmek icin silisyum eriyigine, periyodik cetvelde 5. grupta bulunan
bir element (6rnegin fosfor) eklenmesi gerekir. Silisyumun dis yorlingesinde 4

elektron, fosforun dis ydrungesinde ise 5 elektron oldugundan dolay: fosforun fazla
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olan elektronu, kristal yapiya bir elektron verir. Bu nedenle 5. grupta yer alan

elementlere “verici” veya “N tipi” katki maddesi denilmektedir.

Eriyige 3.grupta bulunan bir element (aliminyum, indiyum, bor gibi) eklendiginde ise
Ptipi Silisyum elde edilmis olunur. 3. Grupta bulunan elementlerin son ydringelerinde
3 elektron oldugundan kristalde bir elektron eksikligi meydana gelir, bu duruma
“bosluk ya da hol” denir ve pozitif yuk tasidigi varsayilmaktadir. Bu tiirden olan

maddelere “alic1” veya “P tipi” katki maddeleri denmektedir.

Yari iletken eklemlerin olusturulmasi icin P ve N tipi katkilandirilmis malzemelerin
birlesmesi gerekir. N tipi yari iletkende elektronlar, P tipi yari iletkende bosluklar
cogunluk tastyicisidir. P ve N tipi yari iletkenler baslangigta notrdir. Yani N tipi yari
iletkenlerin pozitif enelji sayilari ve elektronlari esitken, P tipinde ise negatif enerji
seviyeleri ile bosluk sayilari esittir. PN eklemin olusmasi icin, N tipinde olan
elektronlarin, P tipine dogru yonelmesi gerekmektedir. Bu olay her iki tarafta da yik
dengesi olusuncaya kadar devam etmektedir. PN tipi maddenin eklem bdlgesinde, yani
ara ylzeyinde N bolgesinde pozitif, P bélgesinde negatifyuk birikir. Bu eklem bdlgesi
“gecis bolgesi” veya “yukten arindiriimis bélge” olarak adlandirilir. Bu bdlgede olusan
elektriksel alan “yapisal elektrik alani” olarak adlandirilir ve (Ey) olarak gosterilir.

Sekil 3.2 de PN eklemin olusumu sekil olarak gosterilmektedir (Url 9).

P Tipi N Tipi
Yan lirtka Yan lletkai
Sekil 3.2 : PN eklemin olusmasi (Url 13).

Yan iletken bir eklemin fotovoltaik dondstiminin yapilarak fotovoltaik hiicre gibi

davranmasinin saglanmasi gerekir. Bu donisim iki basamakta gergeklestirilir;
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birincisi, eklem bdlgesine 1s1§in gelmesi saglanarak elektron-hol c¢iftleri olusturulur,
Ikincisi ise bu olusan ciftler elektrik alani ile birbirlerinden ayrilirlar. Yari iletkenler
Valans bandi ve iletkenlik bandi adi verilen ve yasak enerji bandi adi verilen iki enelji
bandindan olusmaktadirlar. Bu yasak eneiji araligina esit ya da bu araliktan daha
baylk enerjili bir foton, yan iletken tarafindan soguruldugu zaman, eneijisini Valans
bandindaki bir elektrona verir ve elektronun iletkenlik bandina ¢ikmasini saglar. Bu
durumun sonucunda elekton-hol ¢ifti olusur. Bu olay PN eklem fotovoltaik hiicresinin
ara yuzeyinde olustugunda elektron-hol ciftleri birbirlerinden aynlirlar. Bu sekilde
fotovoltaik hiicre holleri P bdlgesine, elektronlan da N bdélgesine dogru iter.
Birbirinden ayrilan elektron- hol ciftleri, fotovoltaik hicrenin u¢ kisimlarinda gugc

cikist olustururlar. Bu sire¢ ayni sekilde devam eder (Url 2; Demir, 2015).

Sekil 3.3’de goruldigu gibi PV hiicrelerin yizeyine 1sik dismesiyle bir elektrik alani
ve dolayisiyla kuvvet saglar. Bunun sonucunda 1sikla uyarilmis elektronlar
olusmaktadir Bu hucre bir devreye baglandiginda ise elektrik akimi meydana
gelmektedir (Ozgelik, 2016).

Sekil 3.3 : PV hiicrelerin calisma ilkesi (Ozgelik, 2016).
3.1.1 ideal guines pili modeli

Gunes pilleri p-n eklemden olusur ve p-n eklemi is1ga maruz kalan bir yan iletken
devre elemanidir. Gunes pilinin butun karakteristiklerini ortaya koyan bir
matematiksel model, Sekil 3.4’de ki gibi gosterilmektedir. Gunes pilinin blyuklugu
ve sekli sogurucu yiizey alaninin genisletilmesi ve kontak direncinin azaltilmasini

saglayacak sekilde tasarlanabilir (Ozgalik ve dig, 2013).
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Sekil 3.4 : ideal giines pili modeli (Ozcalik ve dig, 2013).

Giunes pilleri P-N tipi yari iletken malzemesinin ince bir katman haline getirilmesiyle
olusur ve Sekil 3.5’de goruldigu gibi karanlikta fotovoltaik hicrenin -V ¢ikis
karakteristigi diyotun karakteristigine oldukca benzemektedir. Isikla temas ettiginde
ya da 11kl bir ortamda bulundugunda fotonlar sayesinde elektron hareketi dolayisi ile

akim saglanmaktadir (Ozcalik ve di§, 2013).

Sekil 3.5 : Giines pilinin diyota benzerligi (Ozcalik ve dig, 2013).

Sekil 3.6’da bir akim kaynagi (IPH), akim kaynagina paralel bagli direng (RSH) ile bir
diyot (D1) ve olusan yapiya seri bagli bir diren¢ (RS) ile bir FV modeli esdeger devresi
ifade edilmektedir (Bing0l ve dig, 2017).
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Sekil 3.6 : FV hiicre tek diyot iki direngli esdeger devresi (Bing6l ve dig, 2017).

Seri direng etkisini yan iletken malzemeden yapilan metal kontaklar, hiicrenin Gst
yizeyindeki metalik parmak kontak direncleri ve yari iletken malzeme icindeki
tabakalarin i¢ direncleri olustururken, paralel direng etkisini ise kristal kusurlar
olusturur. Seri direng etkisini hiicrenin kisa devre akimini ve dolum faktériini azaltan
bir etken iken, paralel direnc etkisi ise dolum faktériini ve hicrenin acgik devre

gerilimini azaltan etkenlerdendir (Ozcalik ve dig, 2013).

Devreye Kirchoffun akimlar kanunu uygulanirsa;

| —ha ~ b ~ Ish (3.1)

FV hicresinin ¢ikis akimi denklem (3.1)’ de verilmistir.

qvD

ID=10.(e*»r-1) (3.2)

ID , doyum akimi ile dogru orantilidir ve 3.2 numarali denklemde verilen diyot

akimidir.

Ish = (V + IRs)/R sh (3.3

ISH , seri direnc¢ Gzerinden gecen akimi, 1PH , paralel direng tizerinden gecen akim, ID
diyot akimini, /0 devrenin doygunluk akimini, q elektron yikind (1.602x10-19 ¢), k
Boltzman sabitini (1.381x10-233/K), V devrenin gerilimi géstermektedir. Denklem

3.1, 3.2 ve 3.3°de belirtilmistir (Ozcalik ve dig, 2013).

Tipik bir fotovoltaik hiicreden elde edilecek gug¢ yaklasik olarak 0.5V'de 2W'dan daha
disik olmaktadir. Bu nedenle, ¢ikis glci ve voltajini arttirmak igcin PV hiicrelerinin
moddile seri-paralel konfiglirasyonda baglanmasi ongorulir. Bir PV modili, NP

paralel hiicre ve NS serisi hicrelere sahiptir. PV modilinin esdeger devresi Sekil
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3.7°de gosterilmektedir. Fotovoltaik modulun c¢ikis akimi, denklem (3.4)’de
verilmektedir (Bingol ve dig, 2017).

Zs

Sekil 3.7 : Fotovoltaik modulin esdeger devresi (Bingdél ve dig, 2017).

| NplpH N IOIGi%(T%I\(IJ]) 4o 4
— —\
pip p Ry (3.4)

Burada;

10, hiicre ters doygunluk akimi,

T, hiicrenin referans sicakhgi,

k, Boltzmann sabiti (1.381x10~23J/K\

g bir elektron yikudir (1.602x10~19 ¢,

A, diyodun ideal bir faktérudar,

NP, paralel baglanan PV hiicrelerinin sayisidir,

NS, seri baglanmis PV hicrelerinin sayisidir.

Sekil 3.8 : FV Hiicre farkh isinimlardaki 1-V ve P-V egrileri (Unlii ve Arifoglu
2005).

25



Sekil 3.8’de goruldugi gibi FV modilunian I-V (akim voltaji) ve P-V (giig-voltaj1)
ozellikleri giines 1sinim1 ve sicakliga bagli olarak degisir. Giines 1stnimi arttikga, FV
moduliinin kisa devre akimi artar ve maksimum gikig giicii de artar. Sicaklik arttikga,
FV hiicrenin kisa devre akimi artar ancak maksimum ¢ikis giicii azalir. Cikis
akimindaki artis voltajdaki azalmadan ¢ok daha diisiik oldugu igin yiiksek giicte net
gii¢ azalir (Bingol ve dig, 2017; Unlii ve Arifoglu, 2005).

3.1.2 Fotovoltaik modiiller

Fotovoltaik moduller sistemin en 6nemli pargasidir. Fotovoltaik hiicreler giinesten
aldigt enerji  sayesinde elektrik retebilen yari iletken malzemelerden
olusturulmuglardir. Bir tane fotovoltaik hiicrenin urettigi enerji dogal olarak azdir. Bu
sebeple birden fazla hiicre seri ya da paralel baglandiginda modiilleri olusturur, olusan
bu moduller de birlestirildiginde panelleri olustururlar. Biiyiik miktarlarda elektrik
uretiminin saglanmast i¢in de panellerin birbirine baglanmasi ve dolayisiyla

fotovoltaik dizi olusturulmasi gerekir (Sayin ve Kog, 2011).

Gunumuzde farkli ilkelerde sirketlerin urettikleri ¢esitli fotovoltaik modiller
bulunmaktadir. Bu modilleri yapilarina gore asagidaki bagliklar altinda

inceleyebiliriz.

¢ Aliiminyum ¢erceveli ve camh modiiller

Aliminyum bir gerceve igerisine gines enerjisi modiilii bir panel seklinde yerlestirilir.
Bu panel, cam bir tabakadan ve pilleri dis etkenlerden koruyan bir filmle kaplanmig
FV pillerinden olugsmaktadir. En fazla kullanilan modiil tipi olarak bilinir (Oluklulu,
2001).

* Cercevesiz modiiller

Monokristal silikon FV pillerinden yapilmaktadirlar bu piller yitksek etkinlige
sahiptirler. Ayrica iki tabaka optik film ile kaplanmaktadirlar. Modiiliin 6n boliimiinde
PET (poly ethylene terephtalate) film veya camdan olugurken, arka béliimiinde sadece
PET filmi, orta bolumiinde FV pilinden olugmaktadir. Cogunlukla bagka bir sistemle
baglant1 gerekmeyen durumlarda kullamilmaktadirlar (Sayin ve Kog, 2011).
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Metal tabanli moduller

Bu modiiller, monokristal silikon giines enerjisi pillerinden iretilmektedirler. Ozel
yapiskan ve yalitim kaplama ile desteklenmis paslanmaz celikten metal veya
aliminyum alasimin zerine monte edilmektedir. Moduller ise metal bir taban, PET
film, ortasinda fotovoltaik piller, 6n kisminda PET film veya camdan olusmaktadir
(Sayin ve Kog, 2011).

* Cift ylzeyli modiiller

Hem 6n hem arka olmak tzere her iki ylzeyi ile enerji Uretebilen yeni modullerdendir.
Bu modiller her gesit FV uygulamalarinda kullanilabilmektedir. Eneiji maliyetlerinde

de gozle gorulir diizeyde azalma saglamaktadir (Sayin ve Kog, 2011).

Temperlenmis cam

A PET film

Sekil 3.9 : Tipik bir PV modiil yapisi (Sayin ve Kog, 2011).

3.2 Fotovoltaik Hicrelerin Cesitleri

Fotovoltaik hicreler cesitli malzemelerden Uretilebilmektedir. Fotovoltaik giines
pilinin Gretiminde en ¢ok kullanilan malzeme silisyumdur. Silisyum yari iletken
ozellige sahip olan bir maddedir ve ham maddesi kumdur. Hammaddesi olan kumdan

doga da oldukca fazla bulundugundan hammadde sikintisi yasanmamaktadir. Farkli
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teknikler ve cesitli katki maddeleri kullanilarak birbirlerinden farkli olan fotovoltaik

moddller tretilmektedir (Sayin ve Kog, 2011).

3.2.1 Kiristal silisyum hticreler

Yari iletken silisyum maddesi yapisal, elektriksel ve sogurma o6zelliklerini
koruyabilen, ayrica kullanim asamasinda iken kararliligini da kaybetmeyen bir
maddedir. Bu 6zelliklerinden yola ¢ikarak silisyum maddesi lzerinde derinlemesine
arastirmalar yapilmis ve yeni uretim teknolojileri gelistirilmistir. Farkli metotlar ile
uretilebilen bu hicreler ginimizde cok tercih edilen FV hicreleri arasinda yer
almaktadir. Ribbon silisyum, tek kristal ve ¢ok kristal olmak tzere t¢ farkli tirde

bulunmaktadir (Santas, 1988; Sayin ve Kog, 2011).

* Tek kristal guines pilleri

Tek kristal silisyum malzemesinden yapilan piller yuksek bir verime sahiptir. Silisyum
malzemesi Ozelliklerini uzun siire koruyan bir maddedir. Ayrica yapisal ve elektriksel
dzellikleri madde iginde homojen bir dagilima sahip oldugundan fotovoltaik piller i¢in
en cok tercih edilen malzeme haline getirmistir. Tek kristal silisyum tretim agisindan
zor bir sire¢ ve maddi olarak ta pahali bir istir. Siyah, koyu kahverengi homojen bir
gorinumdedirler. Verimlilik oranlari ise % 24 ile % 30 arasinda degisir fakat seri
uretilen moddllerde verim orani % 16 ile % 17’lere diismektedir (Goksal, 1998; Oktik,
2001).

Monokristal Si killgce Monokristal Si vvafer Monokristal Si PV hiicre

Sekil 3.10 : Tek kristal PV hicreler (Oktik, 2001).

» Cok kristal silisyum gtines pilleri

Gri-mavi renkli olan cok kristalli hicreler tek kristal silisyum hicreler ile
karsilastirildiginda daha kolay dretilebilirler ve yine tek kristalli hicrelere goére

maliyeti olduk¢a dusuktir. Bunun sebebi ise ¢ok kristalli madde icerisinde bulunan
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damarlarin yapisal ve elektriksel farklilik gostermesi ve bundan dolayi verimliligi tek-
kristal hiicreler kadar iyi degildir. Bu da en énemli dezavantajlarindandir. Damarlar
arasindaki sureksizlik ve bundan dolay! olusan kusurlar verimin diismesine de sebep
olmaktadir. Heterojen bir yapisi olan ¢ok kristalli hiicrenin laboratuar ortaminda %18
civarinda olan verimliliginin seri (retimde %13-14 oranlarina kadar distigu

gozlemlenmistir (Goksal, 1998; Oktik, 2001).

Polikristal Si kulge Rolikristal Si wafer Polikristal Si PV hucre

Sekil 3.11 : Cok kristal PV hiicreler (Oktik, 2001).

* Ribbon silisyum PV hucreler

Tek kristal hucre dGretilirken malzeme kayiplari gorilmektedir. Bu kayiplar,
sekillendirilmis serit yontemi adi verilen bir yontem ile azaltilarak yeni hiicreler
uretilmesi saglanmistir. Uretilen bu hiicrelere de ribbon silisyum hiicre adi verilmistir
ve farkli kalinlik segenekleri mevcuttur. Bu hicrelerin laboratuar sartlarinda

verimliliklerinin %215 civarinda oldugu gézlemlenmistir (Goetzberger ve dig, 2002).

3.2.2 ince film gunes pilleri

ince film gines pilleri, giines gézelerinde kullanilan malzemeyi ve isciligi azaltarak
uretimi tercih edilen pillerdendir (Sekil 3.12). Ayrica teknoloji de daha basit hale
getirilerek maliyetler dusurilmis ve yari iletken malzemenin genis yiizeylerde
kullanimi igin ince film kaplanarak kullaniimasi gibi 6zellikler ile gelistirilmistir. Bu
sistemle daha ucuz maliyetle daha biylk aciklikli hiicreler Uretilebilmektedirler.
Uygulamasi daha kolay olan ince film pillerin verimliligi her ne kadar % 18’lere kadar
¢ctkmis gorinse de en blylk dezavantaji olarak malzemenin kararlihgini

koruyamamasidir.
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Bu sebeplerden dolayi ince film piller tizerine yapilan yatirimlar sinirli kalmistir. ince
film malzemeler; amorf silisyum, kadmiyum telllir ve bakir indiyum-diselenid olarak

bilinmektedir (Oktik, 2001).

* Amorfsilisyum gines pilleri

Amorf Silisyum gines pili (a-si) kirmizimsi kahverengi bir goriinime sahiptir ve
sodurma katsayisi ¢ok yiiksektir. Ik olarak 1981 °li yillarda kullanildigi bilinmektedir.
Verimlilik duzeyi laboratuvar ortaminda %15’ lere kadar ¢ikmis olsa da glines 15101
altinda kullanildiginda malzemenin veriminin distugu gozlenmistir. Ancak her ne
kadar bu tip sikintilar gorilmus olsa da kuguk 6lgekli enerji Gretmek amaciyla cok

kullanilan gtines pili olarak bilinmektedir (Oktik, 2001).

« Kadmiyum telliir (CdTe) ince gtines puleri

Bu tip glnes pilleri genis ylzey alanli tretimlere olanak taniyan ve sogurma o6zelligi
yiksek olan gunes pillerindendir. Periyodik tablonun ikinci grubunda bulunan
kadmiyum (Cd) ve altinci grupta bulunan Telllir (Te) elementlerinden Kadmiyum
Tellir (CdTe) olusturulmustur. Bu giines pillerinin de verimlilikleri uzun sure

kullanim icin yetersizdir (Oktik, 2001).

» Bakir indiyum diselenid (CIS) gtines pilleri

Periyodik tablonun birinci grubundan bakir (Cu), iiciincii grubundan indiyum (In) ve
altinci grubunda yer alan selenyumdan (Se) Uretilen bu glines pillerinin verimliligi de
laboratuar ortaminda %18’lere kadar ulastigi gozlenmistir. Fakat buna karsin pil émri
olan 20 yil siresince verimliligin dustigd de goérulmustir ve gines 151§l altinda

verimlilik %10 sinirini asamadigi bilinmektedir (Oktik, 2001).

Sekil 3.12 : ince film hiicreler (Oktik, 2001).
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3.2.3 Grup II1-V bilesik fotovoltaik hiicreleri

Bu hiicreler, periyodik cetvelin tgiinci ve besinci grubunda bulunan elementlerin bir
araya gelmesinden olusur. Olusan yeni bilesigin sogurma 6zelligi oldukga yiiksektir.
Bu hiicreler i¢in galyum arsenitten (GaAs) yapilan giines pilleri en iyi 6rnek olarak
gosterilmektedir. Bu pillerin verimi (%24) en yiiksek oldugu i¢in maliyetleri de
olduk¢a yiiksektir. Bu yiizden vyalmzca wuzay arastirmalarinda kullamldig
bilinmektedir (Oktik, 2001).

3.2.4 Cok eklemli (tandem) fotovoltaik hiicreler

Kullanilan ¢esitli malzeme tiirleri giines 1s18imin farkli bigimde sogurmaktadir. Bu
sebeple giines 1simmindan en yiiksek dizeyde faydalanmak igin farkli malzemeler
kullanilarak tandem ad:i verilen ¢ok eklemli hucreler tretilmistir (Kazmerski, 1997).
Bu hiicrelerin en st tabakasinda bulunan malzeme, gines 1sinimin1 en iyi soguran
kisimdir. En ustteki malzemenin soguramadigi 1sinim, bir alt tabakadaki malzeme
tarafindan sogurulur. Bu tip hiicrelerin yapiminda ¢gogunlukla amorf silisyum, galyum
arsenid, galyum indiyum fosfat ve bakir indiyum diselenid malzemelerinin kullanildig
bilinmektedir (Oktik, 2001).

3.2.5 Organik ve polimer fotovoltaik hiicreler

Organik olmayan FV hucrelerin Uretim teknolojileri ne kadar gelismis olsa da
maliyetleri yiiksektir. Bu yiizden bu tip hiicrelere alternatif olarak organik ve polimer
hiicre Uretimi teknikleri gelistirilmeye caligtlmigtir. Fakat bu tip hicrelerin verimleri
%2,5 gibi ¢ok diisiik dizeylerde kaldig igin organik olmayan hiicrelerle kiyaslanacak
diuzeyde degillerdir. Ancak bu olumsuzluga ragmen uretim esnasinda daha az toksik
maddenin agiga ¢ikmasi, maliyetlerinin de digerlerine oranla daha diigiik olmas gibi
sebeplerden dolay1 gelecekte kullanilabilecegi disinilerek arastirmalar devam

etmektedir (Oktik, 2001).

3.3 Fotovoltaik Sistem Cesitleri

FV Modiller disinda FV Sistemi olusturan gesitli bilesenler de bulunmaktadir.

Bunlardan;

Invertorler diger adiyla dontsturiciler; enerjinin dontstirilmesi amaciyla kullanilir.

FV Hiucreler, dogru akim (DC) uretirler. Bu enerjinin kullanilir hale getirilebilmesi
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icin alternatif akima (AC) donastirilmesi gerekmektedir. Enerji dontstariciler,
sebekeye bagli sistemlerde ise yiksek gerilimli (110V ve iistli) ve sebekeden bagimsiz

sistemlerde diistik gerilimli (12-48V) olarak kullanilmaktadir (Pearsall ve Hill, 2001).

Akiiler; depolama amaciyla kullanilirlar. FV hucreler tarafindan uretilen elektrik
enerjisinin fazlasinin tiketilmedigi durumlarda depolanarak saklanmasi gerekir.
Giines 151nim1 oldugu strece uretilen enerji akiilerde depolanmaktadir. Kurulacak bir
sistem i¢in bazi hesaplamalar yapilarak bu sistemin ne kadar akiiye ihtiyaci oldugu
onceden tespit edilmelidir. Ginimiizde FV sistemlerde en ¢ok nikel kadmiyum ve

kursun-asit tipi akiler kullanilmaktadir (Sayin ve Kog, 2011).

Sarj Denetim Birimleri; FV hucreler tarafindan uretilen elektrik dogrudan akiiye
gonderildiginde akulere zarar verebilmektedir. Bu olumsuzlugu 6nlemek i¢in sarj
denetim  birimleri kullanilarak asirt  enerji  yiklenmesini ve bosalmasi
saglanabilmektedir. Bagka bir ifadeyle akiilerin sarj ve desarj olmasini engelleyen

birimlerdir (Sayin ve Kog, 2011).

Diger Sistem Bilegenleri; PV sistemlerde modiiller, akiler vb. bilesenler disinda farkl
elemanlardan da faydalanilmaktadir. Bunlar; kablolama, topraklama, sigortalar,

diyotlar vb. ¢esitli devre elemanlaridir (Sayin ve Kog, 2011).

3.3.1 Sebekeden bagimsiz (Off Grid) sistemler

Sebekeye ulagimin zor oldugu kosullarda bu sistemler enerji ihtiyacini karsilamasi
amactyla tasarlanmiglardir. Bu sistemler sebekeden bagimsiz olduklar igin, yeterli
miktarda fotovoltaik modul kullanilirsa enerji ihtiyacim karsilayabilecek duzeyde
olacaktir. Giinesten uretilen enerji, aki gibi depolama birimleri ile depolanabilir ve
ihtiyag halinde gerektigi gibi kullanilabilir. Bunun yani sira gece sebeke yardimi
olmadan depolanan enerji kullamlabilir hale getirilir. Depolanan DC elektrigin
kullanilabilir olmasi igin AC elektrige doniistiiriilmesi ve sebeke baglantisi ile uyumlu

olmasi yeterlidir (Sayin ve Kog, 2011).
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12vdogu akimdan volta
DGrirtuuci
[ ] AC: DC

Sekil 3.13 : Sebekeden bagimsiz PV modil kullanimi (Sayin ve Kog, 2011).

Ancak bazen sebekeye baglanmak icin harcanan maliyet FV sistemin kurulmasindaki
maliyetinden daha fazla olabilmektedir. ilk yatirim maliyetinden sonra baska herhangi
bir bakim ve gideri olmayan bu sistemlerin genellikle kirsal kesimlerde uygulandigi
bilinmektedir. Sekil 3.13’de goruldugu gibi aki kullanilan bu sistemlerde depolama

ihtiyaci vardir. Bundan dolayi sistemin maliyeti artmaktadir (Sayin ve Kog, 2011).

Sarj regulatéru

Sekil 3.14 : Sebekeden bagimsiz PV Sistem (Url 9).

Sebekeden bagimsiz sistemler (Sekil 3.14); en eski fotovoltaik sistemleri olarak
bilinmektedirler. Clnkl sebekeden bagimsiz olduklari igin yalniz birimlerde elektrik
problemini c¢ozebilecek tek kaynaktir. Bu sistemler genellikle 1siklandirma, ev

aydinlatmasi, demiryolu, kara yolu, yaya gecidi 1s1§1, botlar, yatlar, giinese maruz
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kalan kicuk konutlar gibi yerlerde kullaniimaktadir. Akl destegiyle birlikte kullanilan
bu sistemler elektrik kesintisi oldugu durumlarda uzak bdlgelerde kullanilarak avantaj
saglamaktadirlar. Ayni  zamanda ekonomik ve cevreci sistemler olarak

bilinmektedirler (Kantaroglu, 2010).

3.3.2 Sebeke baglantili (On Grid) sistemler

Sebeke baglantili sistemler, giinesten elde edilen enerjinin higbir depolama biriminde
depolanmadan sebekeyi besledigi ve aninda kullanildigi sistemlerdir. Bu sistemler
Sekil 3.15’de goruldugu gibi iki yonli bir sayacla sebekeye baglanarak, o anda
sebekeyi besledigi gibi gerekli tarifelerin belirlenmesiyle fazla elektriginde salisina

kanunlarin uygun oldugu strece izin verilebilen sistemlerdir.

Sekil 3.16’da goruldugu gibi sistemde aki benzeri depolama birimleri
kullanilmayacagindan depolama igin ek bir maliyet gerektimiemektedir. Sisteme
yakin yerlerde oldugundan yalnizca uretilen DC akimin, AC akima cevrilmesi ile
sebekeye uyumlu hale getirilmesi gerekmektedir. Enerji dénisuminin daha az
olmasindan dolay! kayiplar, genellikle cok dustik miktarlarda olmaktadir. Uretilen
enelji sebekeye baglh oldugundan Uretilen eneijinin yetmedigi durumlarda sebeke
devreye girerek ve enerji kesintisi olmadan sistemi besleyecektir (Aktacir ve dig,
2008).

Ayrica sebekeye elektrik Uretip satan, buyldk gic¢ dretim merkezleri de
bulunmaktadir. Bu gu¢ uretim merkezlerinin giici 600-700 kW dan baslayarak daha
yluksek MegaWattlara kadar degismektedir (Oluklulu, 2001).
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Sekil 3.16 : Sebeke baglantili (On-Grid) sistem (Url 10).

3.3.3 Hibrid sistemler

Iklim kosullan géz 6niine alindi§inda kiigiik riizgar tiirbinlerinin ve fotovoltaik giines
panellerinin enerji Uretimi degiskenlik gostermektedir. Bu sebeple tek tek
kullanildiginda zengin bir eneiji tretim kaynagdi olarak gorilmemektedir. Enerji
uretim kaynagini daha zengin bir hale getirmek amaciyla riizgar ve glnes
kaynaklannin birlestirilerek kullaniimasina "Hibrid sistem" denir. Yenilenebilir enerji
uzmanlarina gore, riizgar ya da fotovoltaik giines sistemini birlestiren hibrit sistemler,

tek bir sistem icin oldukca avantajli olarak belirtilmektedir.

Gunes 1sinlarinin en parlak ve gugli oldugu yaz aylarinda riizgarin hizi dusik
olmaktadir. Glnes isinlarinin daha az oldugu kis aylarinda ise rizgar hizi yuksek
olmaktadir. Bu iklimsel kosullardan yola ¢ikarak, giuines ve riizgar enerji sistemlerinde
uretilen eneijinin yilin farkli zamanlarinda degiskenlik gosterdigi soylenebilmektedir.
Rizgar hizinin distik veya verimsiz oldugu gunlere alternatif olarak gunes
eneljisinden yararlanilarak olusturulan bu hibrid sistemlerde enerji Gretiminin

kesintisiz olarak devam etmesi sa§lanabilmektedir.

Hibrid sistemlerin en ©6nemli olumsuzlugu ise; glnes panelleri veya rlzgar
tirbinlerinin maliyetinin tekil kullanimina oranla biraz daha fazla olmasidir. Fakat
aradaki bu fark oldukca az miktardadir, ¢tinkdi kullanilan bilesenler Sekil 3.17 de
gorildigu gibi rizgar ve giines enerjisi sistemleriyle (Pil, inverter, kontrol ve

guvenlik birimleri gibi temel bilesenler) kullanilan bilesenlerle aynidir.

Hibrid sistemler genellikle yaz kis her mevsimde eneiji gereksiniminin oldugu ve bir

an bile kesintinin olmasinin istenmedigi durumlarda ya da riizgar enerji sistemlerinin
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desteklenmesi amaci ile kullanilan ve uygulanilan sistemlerdir. Hibrid sistemlerde
gunes, rizgar veya dizel eneiji kaynaklari ikili ya da duruma gore Ucli olarak
kullanilabilmektedir. Sistem 0cli kullanildiginda da ikili kullanimda oldugu gibi
calisabilir sadece farkli olarak sisteme ek bilesenler yapilmasi gerekebilmektedir (Url

11).

Sekil 3.17 : Rizgar turbinli bir hibrit sistemde bulunan bilesenler (Url 11).
3.4 Fotovoltaik Panellerin Performansini Etkileyen Etmenler

FV sistemlerin performansini etkileyen bir ¢ok etmen bulunmaktadir. Teknik
ozellikler, panelin konumu, ylzey egdim acisi, panelin yerlestirildigi yon, rizgar yoni
ve hizi, sicaklik, nem, hava Kkirlili§gi, panelin yilizey temizligi, panelin bakimi,

havalandiriimasi, temizlenmesi gibi degisik faktérler bulunmaktadir. (Demir, 2015).

3.4.1 Teknik ozellikler

Glnes panelleri adi verilen sistemler 36 ya da daha cok glnes g0zesinin seri
baglanmasi ile olusturulmus olup, laminasyon teknigi kullanilarak hermetik olarak
paketlenmesiyle dis ortamin bozucu etkilerinden uzun yillar (yaklasik 25 yil)
etkilenmemesi amaclanarak dretilmislerdir. BirFV gi¢ sisteminin 6mri FV panellerin
émrinden dogrudan etkiledigi icin mimkin oldugunca uzun dmurli ve dayanikl
gunes panelleri tercih edilmesi sistemin verimliligi icin 6nemli etkenlerdendir.
Genellikle Ureticilerin ¢cogu 25. yilda %80 panel gicini garanti etmektedir. Sekil 3.18
de gorlldugl gibi bircok Uretici glgte meydana gelen azalmayi dogrusal olarak ifade
ederken, bazi ureticiler ise 10.yilda % 90,25. Yilda ise %80 gug garantisi seklinde
kademeli diisis olarak belirtmektedirler (Boztepe, 2017).
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Sekil 3.18 : FV panel garanti streleri (Boztepe, 2017).

FV panelin 6zellikleri, ebatlari, rengi, cerceveli yada gercevesiz montaj sistemi gibi
ozelliklerinin hem yapinin gérinimdini hem de sistemden elde edilebilecek enerji
degerlerini etkileyebilecek oldugu bilinmektedir. Glines hucreleri ¢cogunlukla mavi,
siyah yada lacivert renklerde uretilmektedirler ama bunun yaninda kirmizi, sari,
turuncu, gri, yesil renklerde de lretilmektedir. Ancak bu renklerin standart bir Gretimi
bulunmadi@i icin genellikle digerlerine gore biraz daha pahali olduklari bilinmektedir.
Ayrica performansa etki eden dnemli faktorlerden birisi olarak hilicre yapiminda

kullanilan malzeme de sayilabilir (Turhan ve Cetiner, 2012).

Cizelge 3.1 : Giines hiicre malzemelerinin performans degerleri ve alan gereksinimleri
(Prasad ve Snow, 2005).

Panel Tipi Perfornians(%)  Alan(ni2kWp)
Y liksek Performansh 17-18 6-7
Mono Kristal Silisyum 12- 15 7-9

Poli Kristal Silisyum 11- 14 7-10
ince Film Bakir indiyum Selenoid 9-11 9-11

ince Film Kadmiyum Tellur 6- 8 12- 17
ince Film Amorf Silisyum 5-7 14-20

3.4.2 Konum

Dinyamizin sekli geoit oldugundan gines isinlarinin  yerylizine dasus agisi
bolgelerden bolgelere farklihiklar gostermektedir (Turhan ve Cetiner, 2012). Gunesten
dogrudan gelen enerji 174 Petavvatt olarak bilinmektedir. Bu enerjinin 10 PW’ hk
kisminin atmosferden, 35 PW’hk kisminin bulutlardan ve 7 PW’hk kisminin dinya
ylzeyinden yansiyarak uzaya geri dondugu bilinmektedir. Geriye kalan kisim ise

atmosfer, karalar ve denizler tarafindan emilmektedir. Enerjinin atmosfer tarafindan
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emilen kisminin 33 PW, kara ve denizler tarafindan emilen kisminin ise 89 PW

civarinda oldugu bilinmektedir.

FV sistemlerde gii¢ cikist tzerinde en buyik etkiye sahip olan etmen giines
radyasyonudur. Birimi W/m? olan giines 1s1mimu, literatiirde giines yogunlugu (sun
intensity) veya giines radyasyonu (solar radiation/solar irradiance) olarak da bilinir

(Zengin ve Kose, 2015).

Ulkemiz giines radyasyonu bakimindan sansli bir konumda bulunmaktadir. Bu
nedenle PV sistemlerin kullanilacagi bir bolgede veya konumda, elde edilecek
giineslenme degerlerinin PV sistemin tretecegi enerjiyi dogrudan etkileyecegi goz
oninde bulundurularak buna uygun sekilde konumlandirilmalidir. 2. Bolimde de
bahsedildigi gibi tlkemizde yillik giineslenme siiresi bakimindan en zengin bolgeler
Giineydogu Anadolu ve Akdeniz Bolgeleri iken, glineslenme veriminin en digik

oldugu bolge Karadeniz Bolgesidir.

3.4.3 Golgelenme

PV Sistemlerde enerji ¢ikigini etkileyebilecek diger en 6nemli etken golgelenmedir.
Golgelenme, PV panelin veya sistemin bulundugu bélgenin etrafinda golge
yapabilecek hersey ile olabilir. Binalar, agaclar, etrafta bulunan farkli nesneler
golgelenmeye sebep olabilir. Bu gibi durumlar PV sistemin performansinin diismesine
sebep olur. Bu durumu engellemek i¢in PV sistem konumlandinlirken uygun yer
secilmeli, etrafta golgelenmeye sebep olabilecek nesnelerden miumkiin oldugunca

kaginilmalidir (Roberts ve Guariento, 2009).

3.4.4 Giines takip sistemleri

Giines takip kontrolorleri, FV sistemlerde giinesin panele gore olan yoniinii belirlemek
ve paneli giinesin yonine gore yonlendirmek amaciyla tek eksende veya ¢ift eksende
caligmasim saglayacak sekilde ayarlanmis sistemlerdir. Bu kontrolorlerde giinesin
panele gore yoniinii belirleyebilmek amaciyla algilayict kullamilir. Aymi sekilde
yonlendirmenin gergeklesmesi i¢inde komutlan uygulayan bir denetleyici sistemi
bulunmaktadir Kullanilan algilayicilar fotometrelerdir. Sekil 3.19°da hareketli ve

golgeleme prensibine gore galisan iki ayri fotometre bulunmaktadir (Nakir, 2007).
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Sekil 3.19 : Hareketli ve golgelemek fotometreler (Nakir, 2007).

Panellerin monte edilmesi gereken yodn cogunlukla glney yonudir. Ancak bazi
performans dusitklikleri goz éniinde bulunduruldugunda Guney-Dogu ve Giiney-Bati
yonlerinde de uygulama vyapilabildigi goértulmektedir (Prasad ve Snow, 2005).
Turkiye’de FV panellerin yaz ve kis aylari dikkate alindiginda en iyi yerlestirme agisi
genellikle 30°’dir. Farkli yonde ve acilarda yerlestirilen FV panellerde gergeklesen
performans dislst, modul tipine goére dedisiklikler gdstermektedir. Turkiye
sartlarinda 10° ile 30° arasindaki yillik performans farki %15’i ge¢memektedir
(Turhan ve Cetiner, 2012).

Sabit ya da hareketli bir diizlemde bulunan giines panelinin ylzeyine gelen gilines
isinlarinin degeri, bu dizlemin bulundugu bdlgeye, bdlgedeki cografi konuma ve o
gunun tarihine, o gtiniin zaman dilimi ile baglantili olarak degisiklikler gostermektedir.
Bunlarla iligli olarak bilinmesi gereken bazi glines acilari sunlardir (Senpinar, 2006):

a. Enlem agcisi (0)

Ekvatorun kuzey veya glneyinde, ekvator merkezine gore olusan agidir. Ekvatorun

kuzeyi pozitif, giineyi negatif kabul edilmektedir.

Enlem acisi, -90° < 0 < 90° arasinda degerler alabilmektedir (Senpinar, 2006).

b. Deklinasyon agisi (S)

Deklinasyon, gunes ve dinyanin merkezini birlestiren dogrunun, ekvator duzlemi ile
yaptigi agiya verilen addir. Artik yildan dolayi deklinasyon acgisinda degisim meydana

gelmektedir.

21 Mart ekinoksu ve 23 Eyliul ekinoksu tarihlerinde deklinasyon acgisi sifir iken, 21

Aralik kis gindéniminde -23,45° ve 21 Haziran yaz giindéniminde 23,45° deg@erini
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alir. Buna gore diger glnlerde de -23,45° ile 23,45°arasinda degerler alir ve Sekil
3.20’de gOsterilmektedir (Ajder, 2011).

Sekil 3.20 : Yilin farkh zamanlarindaki dinyanin yoringesi ve deklinasyonu
(Senpinar, 2006).

Deklinasyon acisi ampirik formuller yardimiyla elde edilebilir. Bu formullerden encok
kullanilanlari denklem 3.5 te verilen Cooper (1969) formuli ve denklem 3.6 da ki

Lunde (1980) formiilii olarak bilinmektedir (Kilic ve Oztiirk, 1983).
S =2345.5in(360." "y (3.5)

S = 23,45.5in(360.— ) (3.6)

c. Zenit acgisi (0z)

Gunesin yer dogrultusunun, yatay dizlemin normali ile yaptigi acidir. Glines dogarken
de ve batarken de zenit acisi 90°, gunes i1sinlan yatay diuzleme dik geldiginde ise 0°
olur. Ayni zamanda glinesin dogrultusu ile dikey eksen arasindaki agi miktan olarak
ta bilinir. Yatay bir dizlemde, giinesin dodusu ve batisi esnasinda zenit agisi 90° ve
0gle saat 12:00’de ise zenit acisi 0° ’dir. Gunes 0gle saatinde en yiksek noktada
bulunur ve glines 1sinlanni dik aciyla aliriz. Enlem agisi, deklinasyon agisi ve zenit
acisi arasindaki degisim Sekil 3.21°de gorulmektedir (Messenger ve Ventre, 2000;
Senpinar, 2006).

Zenit acisi 3.7 denkleminde goruldigu gibi hesaplanir (Beckman ve Duffie, 1991).

cos6z = coso. cos0. cosco + sind. sinO (3.7)
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Sekil 3.21 : Zenit acisi (Deris, 1979).
Burada 0Zzenit acisi, 0 gelis acisi, Gegim acgisini gostermektedir.

d. Azimut acisi (y)

Kuzey glney dogrultusunun, egik yizeyin normal duzlemi ile yaptigi acidir
(Ruckstuhl ve dig, 2008). Guneyde 0°, batida 90°, doguda 270°, kuzeyde 180°dir. Sekil

3.22 azimut acisini gostermektedir (Kilic ve Oztiirk, 1983).

Dogu

Sekil 3.22 : Azimut agisi (Senpinar, 2006).

e. Gunes yukseklik agisi (as)

Gines 151§inin gelis dogrultusu ile yatay dizlemde olusan a¢i miktaridir. Zenit agisini

90°’ye tamamladigindan dolayi, buradan gines yukseklik acisi; as = 90°- 0z
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olmaktadir (Senpinar, 2006). Sekil 3.23 te giines ylkseklik acisi ile beraber zenit agisi
gorulmektedir. Sekilden de anlasilacagl Uzere iki a1 birbirlerini 90" vye
tamamlamaktadir. Giines ylkseklik acisi 3.8. Denklemde gorildugd gibi
hesaplanabilir (Ajder, 2011).

sin(y) = coso.c0s0.cosw + sing. Sinw (3.8)

Gunes

A Diizlem
G

Sekil 3.23 : Gunes yukseklik acisi (Ajder, 2011).

f. Saat acisi (to)

Saat agisi, gines i1sinlarinin bulundugu giines boylami ile gézlenen yerin boylami
arasindaki ac¢l olarak bilinmektedir. Saat acisi, g6zlenen yer ile gines boylaminin
kesistigi glines 6glesi adi da verilen giines saati 12:00° den once ise ( - ), daha sonra
ise (+ ) olarak alinir. Gunes saati ile ilgili zaman arasindaki fark alinir ve 15 sabit
sayisi ile carpilarak bulunur. Bu sabit sayi, dunyanin gunesin etrafinda bir tur
donmesiyle elde ettigi 360°’lik aginin 24’ e bolinmesiyle elde edilen bir sayidir. Farkli
bir sdylemle bu kat sayi, diinyanin giinesin ¢evresinde 1 saatte yapmis oldugu acidir.
Glnes yukseklik acisi bashiginda belirtilen 3.8 denklemdeki o1 simgesi saat agisina

karsilik gelmektedir (Abuska, 2014).

3.45 Maksimum gl¢ noktasi

Fotovoltaik sistemlerde cikis gucinin en yuksek verimde oldugu nokta maksimum
guc¢ noktasi olarak bilinir. Maksimum glc¢ noktasi gines isinlarinin panel yiizeyine
geligi agiya ve panelin sicaklik degerlerine bagli olarak degiskenlik gdsterir. Ancak bu
degerlerin her zaman en yiiksek degerde olmasi maksimum verim alinacak anlamina

gelmemektedir (Onat ve EIs6z, 2009).

Gines panellerinden en yiiksek diizeyde gl¢ aktariminin yapilabilmesi icin bir DC
dénistlrici sistemine ihtiyac duyulmaktadir. Panelleri yik ve aki gerilimlerinden

bagimsiz olarak kontrol edebilen bu arabirime MGTS yani maksimum gug¢ takip
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sistemi (Maximum Power Point Tracker, MPPT) denir. Maksimum glg¢ sistemlerinin
temel amaci, panelden elde edilebilecek maksimum glcln yiuke veya depolama

sistemine aktarilmasini saglamaktir (Nakir, 2007).

PV sistemler enerjiyi DC Urettikleri icin bir PV panelden yuke aktarilan gic ifadesi,
Ppv = VpV.lpv (3.9

3.9 denkleminde oldugu gibi ifade edilmektedir. Bu gug ifadesi kullanilarak sekil 3.25
te bir gines paneli icin akim- gerilim ve gug-gerilim karakteristiginin zerinde

maksimum gii¢ noktasi (MGN) olarak gosterilmistir (Volker, 2005).

Sekil 3.24 : PV panele ait I-V ve P-V Kkarakteristikleri tizerinde maksimum gi¢
noktasi (Nakir, 2007).

Sekilde de goraldigu gibi giines panellerinin I - V ve P - V karakteristikleri, her isinim
degerine gore farkhiliklar gostermektedir. Panel yuzeyine gelen i1sinim degerlerinin
farklilasmasi her PV sistemdeki maksimum gug¢ noktasinin da farkli olmasi anlamina
gelmektedir. Bir PV panele ait maksimum gilc¢ noktasi ginesten gelen isinim

degerlerine gore degistigi gibi, bu degisikligi ortam sicakhgi, panel sicakhgi gibi
degerler de etkilemektedir (Nakir, 2007).

3.4.6 Cevresel faktorler

FV sistemler giines eneijisinin elektrik enerjisine donustirilmesi icin kullanilan
sistemlerdir. Ancak bu dogrultuda fazla giines enerjisi daha fazla elektrik enerjisi
anlamina gelmemektedir. PV Paneller glines enerjisinin % 5 ile % 25 arasinda
donlsimini saglarlar. Glnes enerjisinin ¢ok fazla oldugu durumlarda panel isinarak,
enerji kaybina sebep olmaktadir. Ornegin; kristal silisyum hiicreler, amorf silisyum
hiicrelere nazaran sicakliktan daha ¢ok miktarda etkilenmektedirler. Bu nedenle de

daha fazla performans dismesine sebep olurlar (Thomas ve Fordham, 2001).
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FV panelin ve dig ortamin arasinda bulunan sicaklik farki giines 1sinlarinin
yogunluguna gore degiskenlik gostermektedir. Sicakligin fazla oldugu gunlerde 40°C
izerine kadar ¢ikabilir. D1 ortam sicakligi daha yiiksek olan yaz aylarinda FV panel
sicakligr 70 - 75°C’ ye kadar yukselebilir (Roberts ve Guariento, 2009). 25°C modiil
sicakliginda modiillerde olusan her 10°C artig enerjinin % 0,4 ile % 0,5 oraninda

diismesine sebep olmaktadir (Thomas ve Fordham, 2001).

FV sistemin arkasinda ortaya ¢ikan sicaklik, panellerin havalandirmasiyla dogrudan
ilgilidir. Eger FV sistem monte edilirken arka yluzeyinden havalandirilmasina imkan
verilmyecek sekilde yerlestirilmigse, arka yizeyinde olusan sicaklik FV panelin
performansinin digmesine sebep olur. Bunun yerine baslangigta, monte edilirken FV
sistemlerin arka kisimlarinda hava boglugu kalacak sekilde dogal yoldan
havalandiriimasi saglanirsa sicakliga bagli olarak ortaya ¢ikan olumsuzluklarda en aza

indirgenmis olacaktir (Roberts ve Guariento, 2009; Turhan ve Cetiner, 2012).

PV panellerinin glg tiretiminde nemin etkisi oldugu bilinmektedir. Umman’ da yapilan
caligmada Monokristal, Polikristal ve Amorf silikon PV tirlerinde yiiksek bagil nem
oranina gore performans degigimlerini incelenmigtir. Bu ¢alismada; bagil nemin, akim,
voltaj ve gicu etkiledigi i¢in fotovoltaik verimi de etkiledigi goralmistir. Bagil nem
azaldiginda voltaj, akim ve verimin arttigi goéralmusgtiir. Ayrica, Monokristal panelin,
diger teknolojilere gore bagil nem azaldiginda en yiiksek verime sahip oldugu

bulunmustur (Kazem ve dig, 2012).

Riizgar hizinin da hucre performansinin dusisu ile ilgili bir etkisi bulunmaktadir.
Yuksek riizgar hizlari, bir hiicrede yiiksek toz birikmesine de yol agarak performans
dustslerine neden olmaktadir. Digtk rizgar durumunda ise, hiicre performansindaki
distsin de daha az oldugu soylenebilmektedir. Yapilan deneylerde, riizgar hizinin
genellikle toz birikimini tetiklemesinden kaynaklanan PV performansinin diigmesine

sebep oldugu gorialmustiir (Goossens ve Van Kerschaever, 1999).

Ayrica panel kalitesi ve saglamligini korumak agisindan su agiklamalarin da goz
ontinde bulundurulmasi enerji iretim performansinin daha iyi olmasi agisindan énemli

etmenlerdendir. (Martinez ve Moreno, 2013)

e LID (Light Induced Degradation) / “Isiga bagli bozulma” etkisi enerji tiretiminin

tahmin hesaplamasi yapilirken dikkate alinmalidir.
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+ Uretici garantisi, PID (Potential Induced Degradation) / “Potansiyele Bagl
Bozulma” dan kaynaklanan panel hasarlarini icermelidir.

* FV panellerin g6zle gorilemeyecek dizeyde catlamalarint 6nlemek igin
darbelerden ve titresimden korunmahdir.

» Enerji retiminin yiksek performansta olabilmesi icin paneller giinese déniik olarak
dogru yerlestirilmelidir.

» Paneller ureticiden geldiginde temiz olmasi gerekmektedir, cam ylizey lzerinde
kalinti parcaciklar kalmis olmamalidir.

» Sehpalarin tepesine "Kus-Engelleyici” araclari yerlestirilmelidir.

» Baglanti kablolari guvenilir bir baglantinin olmasi ic¢in ayni modelde tercih
edilmelidir.

» Baglanti kablolari ¢cok kisa ya da ¢cok uzun birakilmamali ve her panelin gevresi ayri
ayri topraklanmakdir.

* Fler panel dizisi i¢cin mimkin oldugunca kuguk dagumler yaptimaldir.

* FV sistemlerin kurulumundan sonra da diizenli olarak hasar tespitleri yapilmali,

gerekli kontrolleri saglanmalidir.

3.4.7 Bakim ve temizlik

PV panellerin tozlanmasi ve kirlenmesi sistemin enelji performansini etkilemektedir.
Ozellikle tozlu, kumlu ortamlarda yagmurun yagmasi, panelin temizlenmesi icin tek
basina yeterli olamayabilir. Tozlanmaya bagh kayiplar % 20 lere, hatta daha buylk
sistemlerde daha fazla enelji kaybina bile sebep olabilmektedir. Sekil 3.25 te goriilen
PV santral sahile yakin bir yerde bulundugu igin ortamdaki toza ¢ok fazla maruz
kalmistir. Bu gibi durumlarda sistemin temizlenmesi programli olarak yaptimalidir

(Martinez ve Moreno, 2013).

Sekil 3.25 : Sahil yakinindaki, fabrika bélgesine kurulmus birPV santral.
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4. YAPAY ZEKA

Yapay zeka (YZ) ile ilgili ¢aligmalar McCulloch ve Pitss tarafindan 1943 yilinda
yapilmistir. YZ, zeka ve distinmeye dayali iglemlerin bilgisayar yardimiyla daha iyi
bir sekilde yapilmast ve bu yonde daha iyi sonuglarin alinarak gelistirilen bir bilim
dalidir. Yapay zeka, “diisiinme, anlama, yorumlama, kavrama ve 6grenme yapilarmin,
programlamayla taklit edilerek, problemlerin ¢oziimiine uygulanmasr” olarak ta ifade

edilebilir (Sagiroglu ve dig, 2003).

Elmas (2007)’ e gore, “Yapay zeka, insan beyninin ¢alisma prensiplerini anlayarak ve
bu sistemi taklit edecek bigimde iistiin yetenekler kullanarak bilgisayar iglemlerini
yapabilmek” olarak tanimlamaktadir. Zeka nin bir diger tanimu ise, ilk defa karsilagilan
ya da beklenmedik bir olaya uygun bir bigimde ayak uydurabilme, anlama, 6grenme,

analiz etme, sonug olugturma olarak tanimlanabilmektedir.

Ginimuzde bilgisayar sistemleri yapay zeka caligmalarim kullanarak, olaylar
hakkinda iligki kurarak karar verebilme, matematiksel olarak iliski kurmanin zor
oldugu problemlerde sezgisel yontemleri kullanarak ¢oziimleme yapabilmektedir. Bir
problemin ¢6ziimiini saglamak i¢in gelistirilmis formul ya da algoritmalar geleneksel
bilgisayar sistemleri ile miimkiindiir, fakat 6nemli olan ¢6ziimin elde edilemedigi
durumlarda yapay zeka yontemleri kullanilarak problemin ¢6ziimiinii hizlandirmaktir

(Oztemel, 2012).

4.1 Yapay Zekann Gelisim Siireci

Literatirde yapay zeka alanindaki ilk gelismelerin baglangici olarak Turing
makinesinin icadi kabul edilmistir. Bu gelisme insanlar tarafindan gergeklestirilebilen
bir ¢ok iglemin daha hizli ve daha giivenilir bir sekilde yapilabileceginin de temelini
olusturmaktadir. Bu icad, bilgisayar teknolojilerinin de daha hizli gelismesine ve

artmasina sebep olmustur (Bayir, 20006).

Gunlik olaylarin ve problemlerin sirekli farklilagmasindan dolay1 yapay Zeka
alaninda yapilan calismalar farkli teknolojilerin de ortaya ¢ikmasini saglamistir.

Bilgisayarlarin da bu amagla kullanilmasindan yola ¢ikarak yapay zeka
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teknolojileriyle beraber giinimiizde 60 dan fazla yapay zeka teknolojisinden
bahsedilmektedir. Bunlardan yaygin bir gekilde ¢aligma yapilan ve aragtirma yapilan

dallarin bazilar1 agagida verilmigtir:

Uzman Sistemler, yapay zekanin bu alaninda, 6zellikle uzmanlik gerektiren konularda
yiksek performans gosteren teknolojiler olarak kullamilmigtir. Uzman sistemlerin
oldukga biiyiik bir bilgi tabanina sahip olmalart gerekir. Ancak, degisime ve gelisime
actk olmasi gereken bilgi tabani1 kismi ile program boélimiiniin birbirinden ayrilmasi

o6nemli bir noktadir (Rich, 1983; Harmon ve dig, 1988).

Genetik Algoritmalar, Genetik algoritmalar Holland tarafindan biyolojik evrim
stirecinden yola ¢ikarak onerilen bir tiirdir. Genetik algoirtmalarda bir problem igin
sunulan bir ¢6ziim yerine, birden fazla ¢ozimu degerlendirerek sonuca ulasilmasi
saglanir. Bu ozellik, genetik algoritmanin paralel arama oOzelligi olarak
nitelendirilmektedir. Problem ¢ozimu ifade edilirken genlerden olusan bir kromozom

ile belirtilmektedir (Coskun, 2007).

Makine Ogrenmesi, Yapay Zekanin bu teknolojisinde belirli algoritmalar ve teknikler
kullanarak bilgisayarin 6grenmesi amaglanir. Bu 6grenmenin gerceklesebilmesinde

gecmis deneyimlerden ve ornek verilerden faydalanilir (Yildinim, 2017).

Bulanik Mantik, matematiksel modelin ¢ikarilmasinin zor oldugu belirsiz ya da
yaklagim durumlan i¢in uygundur ve Bulanik mantik eksik yada belirsiz veriler varken

tahmin edilen veriler ile kararverilmesine olanak saglar (Ozpinar, 2007).

Yapay Sinir Aglar1 (YSA), insan beyninin modellenerek gelistirilmesi amaciyla, her bir
yapay sinir hiicresinin birbirine baglandigi ve kendi bellegine sahip oldugu paralel
bilgi isleme yapilanidir. Ayrica YSA, insan beyninden esinlenerek, ogrenme
yontemleriyle yeni bilgiler 6grenen, bu bilgileri tiretebilen ve tiiretilen bu bilgilerden
yola g¢ikarak tahminler yapabilen ve sonuglar tiretebilen bilgisayar sitemleridir. Bu
yontemlerin klasik programlarla ¢6zimu ¢ok daha zaman alict ve zor olmasindan
dolay1 yapay sinir aglari gelistirilmistir (Oztemel, 2012; Sagiroglu, 2011; Yildirim,
2017).

Yapay Zeka teknolojileri kullanilarak yapilan ¢aligmalarin ortak amaglart;

e Insan beyninin fonksiyonlarim modeller kullanarak anlamay ve uygun c¢oziimler

iretmeye galigmak,
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e Insan beyninin bilgiyi 6grenme analiz ve sentez yapma gibi zihinsel fonksiyonlarin
kullanirken izledigi yontemleri aragtirmak,

¢ Bu metotlar bilgisayar sistemleri ortaminda uygulamaya ¢aligmak,

¢ Bilgisayar ortaminda bu metotlar i¢in uygun program ara yuzleri gelistirmek,

e Uzman Sistemler ile genel bilgi sistemlerini gelistirmek,

e Yapay Zeka yardimci teknolojilerini uyarlamak ve zeki sistemler gelistirebilmek,

¢ Bilimsel arastirma ve buluslarda bu yontemleri gelistirmek,

olarak siralanabilmektedir (Sarag, 2004).

4.2 Yapay Sinir Aglari

Yapay Sinir Aglarimin bilim adamlart tarafindan yapilan ¢esitli tanimlan asagida

verilmistir.

Bir Yapay Sinir Agt (YSA), biyolojik sinir aglarninin yapisiyla ve islevsel agidan
esinlenerek hesaplanan bir modeldir. Birbirine bagli yapay néronlardan olusan bir
gruptan olusur ve hesaplama i¢in baglantili bir yaklasim kullanarak bilgi isler. Cogu
durumda, YSA, yapisini, 6grenme agamasinda ag uzerinden akan harici veya dahili

bilgilere dayali olarak degistiren uyarlanabilir bir sistemdir (Quaiyum, 2011).

Yapay sinir aglar insan beyninin en 6nemli 6zelliklerinden biri olan 6grenme iglemi
gergeklestirebilen bilgisayar sistemleri olarak tasarlanmiglardir. Ogrenme islemini
gergeklestirebilmesi igin orneklere ihtiyag duyarlar. YSA lar birbirlerine bagl islem
birimlerinden olusurlar. Her baglantinin kendine 6zel bir agirlik degeri bulunur. YSA

nin sahip oldugu bilgi bu agirlik degerleri vasitasiyla tim aga yayilir.

YSA, bilindik hesaplama yontemlerinden farkli yontemler 6neren bir sistemdir.
Ornegin; eksik bilgi ile ¢alisabilmesi, ortama uyum saglamasi, belirsizlikler oldugu
durumlarda da karar verme yetenegine sahip olmasi, hatalara karsi tolerans
gosterebilmek gibi ozellikleri sayesinde bir ¢ok alanda basarili uygulamalari
bulunmaktadir. YSA ile ¢oziilebilen problemlerde; olusturulan ag yapisi belirlenirken
ya da ag i¢inde kullanilacak parametreler segilirken belirli standartlar
bulunmamaktadir. Var olan problemler vyanlizca numerik ifadelerle
gosterilebilmektedir. Egitimin sonlandirilmasi ya da agin davraniglarimin her zaman
actklanamamasi gibi durumlara ragmen YSA lara olan ilgi olduk¢a yogundur.

YSA’nin en gigli kullanildigi alanlara 6rnek olarak; veri sikigtirma problemleri,
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orintii  tanima, optimizasyon ¢aligmalari, sinyal filtreleme gibi alanlar
verilebilmektedir. Ayrica, veri madenciligi, parmak izi tanima, yiiz tamima, rota
belirleme, malzeme analizi, kalite kontrol, tibbi analizler, tahmin programlar gibi bir

¢ok alanda giinliik hayatimizda sikga kullamimina rastlanilmaktadir (Oztemel, 2012).

Bir sinir ag1, kigik ve birbirine baglh islem tnitelerinin toplamidir. Bilgiler, bu
birimler arasinda birbirine tiim baglanti boyunca iletilirler. Gelen bir baglantinin bir
giris degeri ve bir agirlig olmak tizere iki girdi degeri vardir. Unitenin ¢iktis1 toplanan
degerin bir fonksiyonudur. Bilgisayarlarda uygulanirken YSA'lar belirli gorevler
yerine getirmek tizere programlanmamistir. Bunun yerine, girdi olarak kullamlan
kaliplar1 6greninceye kadar veri setlerine gore egitilirler. Bir kez egitim aldiklarinda,
tahmin veya simiflandirma i¢in onlara yeni modeller sunabilir hale gelirler. YSA' lar
otomatik olarak gercek sistemlerden veya fiziksel modellerden, bilgisayar
programlarindan veya diger kaynaklardan gelen verilerin kaliplarini tanimayi
ogrenebilirler. Bir YSA birgok girdiyi idare edebilir ve tasarimcilar i¢in uygun bir
bicimde cevaplar uretebilir (Mellit ve Kalogirou, 2008).

YSA'lar matematik, miithendislik, tip, ekonomi, meteoroloji, psikoloji, néroloji ve
diger pek ¢ok alanda basarili bir sekilde uygulanmistir ve uygulanmaya devam
etmektedir. Bunlardan en 6nemlileri arasinda, elektromiyograflanin ve diger tibbi
imzalarin analizinde, askeri hedeflerin belirlenmesinde ve yolcu g¢antalarinda,
patlayicilarin tanimlanmasinda, desen, ses ve konugmanin taminmasi amagli olanlari
sayabiliriz. Mineral arama alanlarinin tahmininde, elektriksel ve termal yik tahmini
ile adaptif ve robotik kontrollerde, hava tahmininden iktisadi amagli Pazar trendlerine

kadar basartyla kullanilan bilim dallarindandir (Kalogirou, 2001).

4.2.1 Yapay sinir aginin (YSA) biyolojik yapisi

Biyolojik bir néron Sekil 4.1'de gosterilmistir. Beyinde, sinapslardan aksona dogru,
kodlanmis bir bilgi akisi (elektrokimyasal medyayi kullanarak, nérotransmitter olarak
adlandirilir) vardir. Her bir néronun aksonu birtakim diger néronlara bilgi iletir.
Noron, sinaptaki ¢ok sayida diger nérondan bilgi alir. Her bir noéronun, diger
noronlardan 10.000 den daha fazla uyaran aldigi tahmin edilmektedir. Noéron gruplarn
alt sistemler halinde organize edilirler ve bu alt sistemlerin birlesmesiyle beyin olusur.
Insan beyninin yaklasik olarak birbirine baglanmis 100 milyar nérona sahip oldugu

tahmin edilmektedir. (Kalogirou, 2001).
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Sekil 4.1: Biyolojik bir néronun basitlestirilmis bir modeli (Kalogirou, 2001).

Biyolojik sinir sistemi, merkezinde surekli olarak bilgiyi alan, yorumlayan ve bu
bilgiye uygun olarak bir karar tireten beynin yani merkezi sinir aginin bulundugu temel

olarak ti¢ katmanh bir sistem olarak Sekil 4.2°de gdsterilmektedir.

Merkezi
Alici Sinir Agi
Sinirler (Beyin)

Uyarilar Tepkiler

Sekil 4.2 : Biyolojik sinir sisteminin blok gdsterimi (Sarag, 2004).

Alicilar (receptors), organizmanin iginden veya dis ortamdan algiladigi uyanlari,
beyne bilgi olarak génderen elektriksel sinyallare donustirarler. Tepki sinirleri ise,
beyin tarafindan Uretilen elektriksel darbeleri organizmanin ¢iktisi olacak bi¢cimde
tepkilere donusturarler. Merkezi sinir agi olan beyinde ise, alici ve tepki sinirleri ileri
ve geri besleme olarak degerlendirilerek uygun tepkilerin tretilmesi saglanir. Bu yonii
ile, biyolojik sinir sistemi icin kapali ¢evrim sistemi Ozelliklerini tasidigi

soylenebilmektedir (Kabalci, 2014).

Sekil 4.3 : Cok katmanli ileri beslemeli sinir aginin sematik gosterimi.
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Tipik bir ¢cok katmanli ileri beslemeli sinir ag1 mimarisinin gematik bir diyagrami Sekil
43" te gosterilmektedir. Ag genelde bir girdi katmanindan, baz1 gizli katmanlardan ve
bir ¢ikti katmanindan olugmaktadir. Bu basit formda oldugu gibi, her bir néron
uyarlanabilir sinaptik agirliklarla bir 6nceki tabakanin diger néronlarina baglanir Bilgi
genellikle baglanti agirliklant seti olarak saklanir (muhtemelen biyolojik sinir
sistemlerinde sinaps etkinligine karsilik gelir). Egitim, baglant1 agirliklarint uygun bir
ogrenme yontemi kullanarak diizenli bi¢ime getirmeye calisir. Agin kullanidig
ogrenme moduna gore; bir girdi istenen ¢ikti ile birlikte aga sunulur ve aglar istenen
ciktiyr uretmeye calisacak sekilde agirliklari ayarlar. Egitime baglamadan once
rastgele ve anlamsiz olan agirliklar, egitimden sonra anlamli bilgiler igermis olurlar

(Kalogirou, 2001).

Cizelge 4.1 : Biyolojik sinir ag ve yapay sinir aglarnin kargilastiriimasi
(Fausett,1994).

Biyolojik Sinir Sistemi Yapay Sinir Aglan
Noron Islemci Eleman
Dentrit Noronlar Arast Baglantilar
Hiicre Govdesi Aktivasyon Fonksiyonu
Aksonlar Yapay Noron Cikisi
Sinapslar Agirliklar

4.2.2 Yapay sinir ag1 birimleri

Literattrde bir yapay sinir hiicresi bes kisimdan olugsmaktadir (Cayiroglu, 2015):
o Girdiler

o Agirliklar

¢ Toplama Fonksiyonu (Birlestirme Fonksiyonu)

¢ Aktivasyon fonksiyonu

o Ciktilar
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Cikti

Aktivasyon

Toplama fonksiyonu
fonksiyonu

Sekil 4.4 : Yapay Sinir Hicresi (Es,2013).

Girdiler : Dis dunyadan yapay sinir hiicresine gelen bilgiler igcin girdi kavrami
kullaniimaktadir. Ancak burada g6zden kagirilmamasi gereken nokta, bir Yapay sinir
hiicresine yalnizca dis dinyadan degil kendisinden de bilgilerin gelebilecegidir

(Oztemel, 2012).

Agirhiklar : Yapay sinir hiicresine girdiler vasitasiyla goénderilen bilgiler girdiler
uzerinden cekirdege iletilmeden dnce geldikleri baglantilardaki agirliklar ile carpilarak
cekirdege iletilir. Bu sayede girdilerin, olusacak ¢ikti Uzerine olan etkileri saglanmis
olunur. Ancak bu agirliklar belirlenirken degerleri pozitif, negatif veya sifir olabilir.
Herhangi bir ad i¢in negatif veya pozitif degerin aga olan etkisi duruma gore
degiskenlik gosterir. Agirhgr sifir olan girdilerin ¢ikti Gzerinde herhangi bir etkisi

bulunmamaktadir (Cayiroglu, 2015).

Toplama Fonksiyonu (Birlestirme Fonksiyonu) : Bir yapay sinir hiicresine gelen girdi
ve agirhk degerinin carpilmasiyla elde edilir ve o sonunda tim girdilerin agirhklarla

carpilarak toplanmasiyla net girdiyi hesaplayan bir fonksiyondur.

Asagidaki Cizelge 4.2°de bazi toplama fonksiyonlari verilmistir (Oztemel, 2012):
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Cizelge 4.2 : Bazi toplama fonksiyonlari ve agitklamalari.

Agiklamasi

Toplam

Carpim

Maksimum

Minumum

Cogunluk

Kimilatif
Toplam

Fonksiyon
N
Net = ) Xi * Wi
=1
N
Net = Xi * Wi

=1

Net = Max (X« Wy)

Net = Min(Xj «Wj)

N

Net= )  Sgn(Xj+Wj)

I=1

N
Net = Net(eski) + 2 X; * W)
I=1

Agirlik  degerlerinin - girdiler  ile
carpilmast ve bulunan degerlerin
birbiriyle toplanarak
hesaplanmasindan Net girdi bulunur.

Agirhik  degerlerinin  girdiler ile
garpilmast ve daha sonra bulunan
degerlerin yine birbiriyle garpilmasi
ile Net girdi hesaplanir.

N adet girdi iginden agirliklann
girdilerle ¢arpildiktan sonra i¢lerinden
en biyiginiin Net girdi olarak kabul
edilir.

N adet girdi iginden agirliklarin
girdilerle ¢arpildiktan sonra i¢lerinden
en kigiiginiin Net girdi olarak kabul
edilir.

N adet girdi icinden agirliklarin
girdilerle carpildiktan sonra pozitif ve
negatif olanlann sayist bulunur ve
biiyilk olan saymin hiicrenin net
girdisi olarak kabul edilmesidir.

Hiicreye gelen bilgiler agirliklan ile
toplanir. Daha once hiicreye gelen
bilgilere yeni hesaplanan  girdi
degerleri de eklenerek hiicrenin net
girdisinin hesaplanmasiyla bulunur.

Aktivasyon Fonksiyonu : Bu fonksiyon hiicreye gelen net girdiyi isleyerek hiicrenin bu

girdiye karsilik tretecegi ¢iktiyi belirleyen bir fonksiyondur. Aktivasyon fonksiyonu

genellikle dogrusal olmayan fonksiyonlardan secilmektedir. Yapay sinir aglarinin bir

ozelligi olan “dogrusal olmama” ozelligi aktivasyon fonksiyonlarinin dogrusal

olmamasindan dolayi

kaynaklanmaktadir.

Aktivasyon fonksiyonu secilirken

fonksiyonun tiirevinin kolay hesaplanabilir olmasi gerekir. Gunimuizde kulanimi

yaygin olan “Cok katmanli algilayict” modelinde genellikle “Sigmoid fonksiyonu”

aktivasyon fonksiyonu olarak tercih edilmektedir (Cayiroglu,2015).

Asagidaki Cizelge 4.3’de En ¢ok kullanilan Aktivasyon fonksiyonlar verilmistir.
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Cizelge 4.3

Aktivasyon
Fonksiyonu

Sigmoid
aktivasyon
fonksiyonu

Hiperbolik
tanjant

aktivasyon
fonksiyonu

Esik
aktivasyon
fonksiyonu

Dogrusal
(Gzdeslik)

Aktivasyon
Fonksiyonu

: Aktivasyon Fonksiyonlari (Oztemel, 2012 ; Demuth ve dig, 2008).

Formulu Grafigi
[net —
e NET + e -NET
fNET ~ ¢ NET _ e ~NET
a
\+H
{o, X < 0,
[net ~
[, x>0 0
-1

Tnet =A* fNET

a sabit bir say1

Aciklamasi

Sigmoid fonksiyon, surekli ve
tirevi alinabilen bir
fonksiyondur. Dogrusal
olmadigi igin YSA’lar da cn
sik tercih edilen
fonksiyondur. Bu fonksiyon
girdi degerlerinin her biri icin
0 ile larasinda deger Uretir.

Sigmoid fonksiyona benzer
bir  fonksiyondur. Farkh
olarak girdi degerleri -1 ile 1
arasinda degisir.

Gelen Nel girdinin belirlenen
bir esik degerinin altinda r eva
tstunde olmasina gore
hicrenin c¢iktisi 1 reva 0
degerini alir.

Dogrusal problemler ¢ozmek
amaclyla tercih edilen bir
fonksiyondur. Toplama
fonksiyonundan ¢ikan sonug,
belli bir katsay! ile carpilarak
hicrenin ciktisi olarak
hesaplanir.

Cikti : Yapay sinir aglarinda problemin ¢6zimi c¢ikti olarak bilinir. Girdilerden her

biri kendine ait olan agirhk degeri ile carpilarak, uygun olan birlestirme fonksiyonu

yardimiyla net girdiye donustirilmektedir. Daha sonra bu net girdi de aktivasyon

fonksiyonu yardimiyla net ¢ikti olarak hesaplanmaktadir (Alan, 2013).

4.2.3 Yapay sinir agi ozellikleri

Yapay Sinir Aglari ile bilimin bir ¢ok alaninda ¢alismalar yapilmaktadir. Literaturdeki

bu calismalar incelendiginde, yapay sinir aglarinin hemen hemen tiim alanlarinda

kullanilan bazi genel 6zellikleri bulunmaktadir. Bu 6zellikler asagida belirtilmistir.
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Dogrusal Olmama, YSA’min dogrusal ya da dogrusal olmayan problemler i¢in tercih
edilen aktivasyon fonksiyonu sayesinde, iyi ¢oziimlere ulagilabilmek miimkiindiir.

Burada tercih edilen aktivasyon fonksiyonu 6énemlidir (Haykin, 1994).

Ogrenme, Yapay sinir aglarinin 6grenme bigimi, insan beyninin 6grenme seklinden
yola ¢ikarak bulunmustur. YSA lar kendilerine verilen 6rekleri kullanarak 6grenme

gerceklestirebilirler (Hamzagebi, 2011).

Genelleme, Ag yapisinin, egitim sirasinda kullanilan sayisal veriler ile eslestirme
yapabilmesi, kaba veya kullanilmayan 6zeliklere sahip olan verileri ayirt etmesi ve

bunlardan anlamli sonuglar gikarabilmesidir (Efe ve Kaynak, 2006).

Uyarlanabilirlik, Belirli bir problemi ¢ozmek i¢in egitilen YSA, problemdeki
degisimlere gore tekrar egitilebilmelidir ve degisimler devamli ise ger¢cek zamanda

denetim gibi alanlarda kullanilmaya elverisli olmasidir (Ergezer ve dig, 2003).

Paralellik, YSA lar bir araya geldiginde ¢ok fazla hiicre olurlar ve bu hiicreler birlikte
caligirlar, bilgisayar sistemleri ise beyine nazaran ¢ok daha hizli olmasina ragmen,
dogal olarak beynin toplam hizi bilgisayarlara gore ¢ok daha fazla yiuksektir. YSA lar
da tim sistem es zamanli ve hizli calisabilmektedir.Boylelikle dogrusal olmayan

problemlerin ¢6ziimiine de olanak saglamaktadir (Temur, 2013).

Lksik verilerle ¢alisma, YSA, geleneksel sistemlerin aksine, eksik bilgilerle de
caligabilmektedir ve sonug tiretebilmektedir. Modelin performansi ise eksik bilgilerin

ne derecede dnemli olugu ile ilgkilidir (Yigit, 2011).

Hata Toleransi, YSA’ lar birgok sayida hiicrenin baglanmasi ile olugmaktadir ve
paralel bir calisma gekline sahiptir. Aga giren bilgiler, tim baglantilar Gzerine
dagilmaktadir. Bu sebeple, YSA’nin egitiminde bazi hiicrelerin olmamasi ya da etkisiz
olmasi, buna ragmen agin dogru bilgi Uretebilmesini Onemli bir seviyede
etkilememektedir. Bunun igin, geleneksel yontemlere nazaran hatayi tolere etme

yeteneginin daha iyi oldugu soylenebilir (Bahadir, 2008).

Uyum, YSA’larin kendisine gosterilen ¢rnekler ile yeni durumlara uyum saglamasi ve
olusan yeni olaylar 6grenmesi miimkiindiir (Oztemel, 2012). YSA’lar, tanim1 veya
parametreleri degiskenlik gosteren problemlere veya sistemlere uygun olarak
¢ozumler Uretebilmek igin her defasinda egitilebilirler, bu egitimler ger¢ek zamanda

da gergeklestirilebilmektedir (Sagiroglu, 2003).
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4.2.4 Yapay sinir aglar1 kullamim alanlar

YSA ile karsilagilan problemlerin en dogru ve en kisa siirede ¢oziimu igin YSA
topolojisinin iyi bir sekilde belirlenmesi 6nemlidir. Problemin tiiriine uygun olarak

Y SA topolojisi belirlenir (Atasoy, 2010).

Asagidaki Cizelge 4.4’te cesitli ag turlerini, kullanim amaglanina gore kullanim
alanlarim gostermektedir. Bu tabloda en ¢ok kullanilan ag topolojileri gosterilmistir.
Ileri beslemeli geri yayilim aglari hemen hemen tiim problemlerin ¢oziimiinde
kullanilan ve en ¢ok tercih edilen ag topolojisidir (Anderson ve McNeill, 1992;
Masaebi, 2016)

Cizelge 4.4 : Yapay sinir aglarinin amaglarina gore kullanim alanlar (Masaebi, 2016).

Kullanim alanlan Ag tiirleri

LA Cok Katmanli Aglar
Tahmin-Ongori Yo6nlendirilmis Rastsal Tarama (Directed Random
Amaglh Search)

Yiiksek Dereceli Sinir Aglan
Geri Yayilim icinde SOM
Radyal Tabanli Fonksiyon
Elman Ag:

Jordan A

LvVQ

ART

Smiflandirma Olasilik Tabanli Sinir Aglan
Tek veya Cok Katmanli Algilayict
Boltzmann Makinesi

RBF

Kohonen’s SOM

Hopfield Aglan

Amagl Boltzmann Makinesi
Hamming Aglar

Cift Yonli Iligkili Hafiza
Spatio-Temporal Desen Tanima
ART

LvQ

SOM

Kimeleme ART

Desen (Oriintii)

Veri Iligkilendirme

Kavramlagtirma -

Veri Filtreleme Yeniden Dolagim (Recirculation)

Amaglt
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Cizelge 4.4 (devam) : Yapay sinir aglarimin amaglarina gore kullanim alanlan
(Masaeb1,2016).

Kullanim alanlar ABg tiirleri
Optimizasyon Geri Yayilim
P Y Olastlik Tabanli Sinir Aglart
Amagh RBF
Geri Yayilim
Kontrol Amagli LVQ
RBF

4.2.5 Ag parametreleri secimi

Yapay Sinir Aglan kullamlarak olusturulan modellerde oncelikli amag YSA
mimarisini modele sorunsuz uygulamak ve hizli sonug almaktir. Sinir ag1 modeli ve
bir sinir ag1 mimarisi, bir agin girdisini bir ¢iktiya nasil donistirdiigiini belirlerken
aslinda hesaplama islemi yapar. Genellikle basar, ag mimarisi ne olursa olsun sorunun
net bir sekilde anlagilmasina baglidir. Bununla birlikte, hangi sinir a1 mimarisinin en
iyl tahminini sagladigim belirlerken, iyi bir model olusturmak gereklidir. Bu siirecte
degiskenleri tanimlayabilmek, en uygun modeli uretmek, iretilen bu modeli

tanimlamak oldukg¢a 6nemli ve tartigmali bir konudur.

Yapay sinir aglari, sistemin davranigint 6grenmek igin kullanilir ve daha sonra sistemin
davranigini taklit etmek ve tahmin etmek i¢in kullanilir. Sinir ag1 modelini tanimlarken,
ilk once siireg ve siireg kontrol kisitlarinin anlagilmas: ve tanimlanmasi gerekir.Daha

sonra model tanimlanir ve dogrulanir.

YSA'arla ilgili bir problemi bagariyla ele almak igin takip edilmesi gereken temel
islem, uygun mimariyi ve uygun Ogrenme oranini, her bir gizli katmandaki néron
sayisini ve aktivasyon iglevini segmektir. Bu zahmetli ve zaman alici bir yontemdir
ancak deneyimler bir araya geldiginde baz1 parametreler kolayca tahmin edilebilir,

boylece gerekli suire kisaltilmig olur (Kalogirou, 2001).

4.3 Yapay Sinir Aglarinin Simiflandirilmasi

Yapay sinir aglarini, farkli olgiitleri géz oniine alarak siniflandirmak miimkiindiir.
Genel olarak YSA lar, 6grenme yontemlerine, katman sayilarina, tiplerine ve
yapilarina gore ayn ayn sinmiflandinilmaktadir (Hamzagebi, 2011). YSA’lann

siniflandirilmast Sekil 4.5°te verilmigtir.
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Sekil 4.5 : YSA’nin siniflandiriimasi (Hamzacebi, 2011).

4.3.1 lleri beslemeli a§

Ileri beslemeli bir ag yapisinda yapay sinir hiicreleri genellikle katmanlara ayrilmis
olurlar. Giris katmanlarindaki ndéronlar,yapay sinir hicreleri tarafindan cikis
katmanina dogru tek yonlibaglantilarla iletilir. Genel olarak bir katmanda bulunan
yapay sinir hucreleri bir 0Onceki katmandaki yapay sinir hicreleri tarafindan
beslenmektedir. Sekil 4.6°da ileri beslemeli sinir aginin blok gdsterimi verilmistir

(Sagiroglu ve dig, 2003).

F(W
0 (W) y ()

Sekil 4.6 : ileri beslemeli sinir agi icin blok gosterimi (Sagiroglu ve dig, 2003).

Yapay sinir hicreleri bir katmandan baska bir katmana dogru baglanti kurarken, ayni
katmanin icerisinde baglanti kuramazlar. ileri beslemeli aglara MLP (Cok Katmanl
Algilayicilar) ve LVQ (Dogrusal Vektor Pargalama ) aglari 6rnek olabilir (Sagiroglu
ve dig, 2003).

4.3.2 Geri beslemeli ag

Geri beslemeli yapay sinir aglari, ara katman ve ¢ikis katmanlarindaki ¢ikislarin, giris
birimlerine ya da bir dénceki katmana dogru (ara katmanlara) geri beslendigi bir ag
yapisi olarak bilinmektedir. Boylece, sekil 4.7’°de gosterildigi gibi; girisler hem ileri,
hem geri yénde aktarilmaktadir (Sagiroglu ve dig, 2003).
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Sekil 4.7 : Geri beslemeli sinir agi icin blok gosterimi (Sagiroglu ve dig, 2003).

Geriye beslemeli aglarin dinamik hafizalari bulunmaktadir bir katmandan diger bir
katmana gelen c¢ikis, hem o anda ki girisleri hem de 6nceki girisleri yansitmaktadir.
Bundan dolayi, geri beslemeli sinir aglari ¢ogunlukla tahmin amacli uygulamalar igin
kullaniimaktadirlar ve bu aglar gesitli tipteki zaman serilerinin tahmininde de oldukga
basari saglayan bir ag yapisi olarak bilinirler. Geri beslemeli aglara Hopfield, EIman,

Jordan, Narmax gibi aglar érnek verilebilinir (Sagiroglu ve dig, 2003).

4.4 Tek Katmanli Yapay Sinir Aglari

Tek Katmanl Yapay Sinir Aglari, yalnizca girdi ve c¢iktt katmanlarindan
olusmaktadirlar. Her agda bir ya da daha fazla girdi veya ¢ikti olabilir. Sekil 4.8’de tek
katmanli YSA modeli gorilmektedir. Girdiler baska hicbir katmanda isleme

ugramadan dogrudan c¢ikti katmanina iletilirler (Gug, 2016).

Sekil 4.8 : Tek katmanli YSA modeli (Oztemel, 2012).
Burada;
X:Giris degeri
W:Agirhk

9: Esik Girdisi
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C:Cikig degerini ifade etmektedir.
Cikis degerleri
C=xi*wy+x*xWy +x3*xwW3+-+x,*w, +¢ 4.1)

denklemi kullanilarak hesaplanir.

Tek katmanli YSA yapisinda agin ¢iktisy, girdilerin agirliklanyla ¢arpilip esik degeri
ile toplanmast sonucu sonrasinda elde edilen degerlerin aktivasyon fonksiyonundan
gecirilmesiyle hesaplanir. Tek Katmanli Yapay Sinir Aglan dogrusal olmayan

problemlerin ¢oziimde etkili olmayabilir (Gig, 2016).

4.5 Cok Katmanh Yapay Sinir Aglar:

Tek katmanli aglanin ¢ozemeyecegi problemler igin ¢ok katmanli yapay sinir aglan
gelistirlmistir. [k olarak Rumelhart ve arkadaslari (1986), tarafindan gelistirilen bu
model, hatay1 geriye yayma yontemi (backpropagation) olarak ta bilinmektedir. Bu
aglar, 6grenme yontemi olarak Delta Ogrenme Kural’'m kullamirlar. Bu 6grenme
yonteminde agin urettigi ¢ikt1 ile beklenen ¢ikti arasindaki hatanin en aza indirilmesi
hedeflenmektedir. Bu islemleri hatayr aga yayarak gergeklestirmektedir. Cok
Katmanl Aglar, 6gretmenli 6grenme yontemine gore ¢alistigindan dolayi, baglangicta
bu tip aglara girdiler ve bu girdilere gore uretilen ¢iktilar da verilir. Ogretmenli
ogrenme yontemlerinden Delta Kuralina gore ¢alisan bu aglar ileri dogru hesaplama
ve geriye dogru hesaplama olmak iizere iki basamakta galismaktadirlar. Ileri dogru
hesaplama kismi; agin ¢iktiyr hesaplama basamagidir, geriye dogru hesaplama ise
agirliklan degistirme basamag olarak bilinmektedir. Geriye hata hesaplamas: ileriye
dogru hesaplamalardan sonra yapilir. Bu yiizden bu aglara ileri beslemeli aglar da
denilmektedir. Tim katmanlardaki islemler alt katmanlardaki tiim islem elemanlarina
baglanir. Bu model teknik ve miithendislik problemlerinin buyiik bir kismi igin

uygulanabilen yontemlerin baginda gelmektedir (Oztemel, 2012).
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Sekil 4.9 : Cok katmanli ag yapisi.

Sekil 4.9’da goéraldigu gibi ¢ok katmanli ag mimarisinde girdi ve ¢ikti katmanlari
arasinda ara katmanlar vardir. Bu ara katmanlar girdi katmanindan almis olduklari
bilgileri ¢ikti katmanina géndermektedirler. Ara katmanlar gizli katmanlar olarak ta

bilinirler. Gizli katmanlarin sayisi birden fazla olabilmektedir (Oztemel, 2012).

4.6 Geriye Yayilim Algoritmasi

Geriye vyayllim algoritmasi, yapay sinir aglarinda kullanilan degiskenlerin
guncellenmesi i¢in en c¢ok tercih edilen 6grenme algoritmasi olarak bilinmektedir.
Glnumuizde ses tanima problemleri, dogrusal olmayan sistem problemleri gibi yapay
sinir aglariyla ¢ozum gelistirilebilen bircok alanda basari ile kullanildigi bilinmektedir
(Efe ve Kaynak, 2000 ; Ozveren, 2006).

Ag icerisinde olusan hatayi geri yonde azaltmaya calismasindan dolayi algoritmaya

geriye yayilim algoritmasi adi verilmistir (Ozveren, 2006).

Glnumuizde geriye yayilim algoritmasinin gelismis birgok turevi olusturulmustur.
Fakat geriye yayilim algoritmasi genellikle genellestirilmis delta 6grenme algoritmasi
ile ifade edilmektedir. Geriye yayilim algoritmalarinda hesaplama ileri ve geri

hesaplama olmak tizere iki bolimden olusur (Ozveren, 2006).

Asagida bazi geri yayilim algoritmalari agiklanmaktadir. (Haykin, 1994)
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4.6.1 Levenberg-Marquardt geri yayilim algoritmasi (trainlm)

Levenberg-Marquardt yontemi, maksimum komsuluk fikri tizerine gelistirilmis olan
en kuigiik kareler hesaplama metodu olarak bilinir. Gauss-Newton ve Steepest-Descent
algoritmalarinin iistiin 6zelliklerinin alinmastyla olusturulmustur. Ustiinliik olarak bu
iki metotta var olan kisitlamalar1 ortadan kaldirmaktadir. Levenberg-Marquardt' de
amag¢ parametre vektorintin, ama¢ hata fonksiyonunun en dusik degerde iken
bulunmasidir (Demuth ve dig, 2008). Levenberg-Marquardt algoritmasi, Quasi-
Newton algoritmasina benzer olarak Hessian matrisinin yaklagik degerini
kullanmaktadir. Levenberg-Marquardt algoritmast igin Hessian matrisinin degeri

yaklagik olarak agagidaki esitlik 4.2 ile bulunabilmektedir (Ozveren, 2006).

H(@) =]T(®)) ) +ul (42)

Denklemdeki u Marquardt parametresi ve I birim matristir. Burada J (Jakobien)
matrisi, olarak adlandirilir ve agda olusan hatalanin agirliklara goére birinci

tirevlerinden olugsmasindan elde edilir.

BE(D)

J(t) = 5—— 4.3)

aw(t-1)

denklem (4.3)’deki E, ag hatalar1 vektoridir. Jakobien matrisi, hesaplamada Hessian
matrisinden daha kolay bulundugu igin tercih edilmektedir. Agin gradyeni, denklem

(4.4) ile hesaplanir.
g(®) =JTME() (4.4)
Agirliklar ise 4.5 denklemine gore degistirilmektedir.
W(t+1) =w() - [H®] " g(®) (4.5)
Marquardt parametresi, p , skaler bir sayidir. Eger u parametresi sifir ise, bu yontem
yaklagik Hessian matrisi kullanan Newton algoritmasi; eger p biiyiik bir sayi ise, kiigiik
adimli gradyen azalmasi yontemi haline gelmektedir (Haykin, 1994 ; Ozveren, 2006).

4.6.2 BFGS Yar1 Newton geri yayllim algoritmasi (trainbfg)

Newton algoritmasi, daha hizli optimizasyon sagladigi i¢in genellegtirilmis geriye

yayilim algoritmasina bir alternatif olarak kullanilir ve denklem 4.6 ile ifade edilir.

Xps1 = X — Wi gk (4.6)
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Hessian matrisi olarak adlandirilan H, agirlik ve esik degerlerin mevcut degerlerindeki
tammlanan performans indeksinin ikinci dereceden tiirevlerini ifade etmektedir.
Newton yontemi, Eslenik Gradyen algoritmasina gore daha hizli yakinsamasina
ragmen, ileri beslemeli aglar igin kullanilan Hessian matrisinin hesaplanmasi oldukc¢a
zor ve zaman alict bir yontemdir. Newton algoritmasinin temelinde Hessian matrisi'nin
hesaplanmasina gerek olmayan yontemler gelistirilmigtir. Bu yontemlere Quasi
Newton algoritmalari denmektedir. Quasi Newton yéntemlerinden en basarnli olan
yontem Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno (BFGS) yontemidir. BFGS yontemi, her
iterasyonda Hessian matrisinin yaklagik degerinin hesaplanmasi  yontemine

dayanmaktadir (Sagiroglu ve dig., 2003 ve Ozveren, 2006).
p(t) = —wH(Dg® 4.7)

w(t+ 1) =w(t) + Aw(t) (4.8)

g®g®T AgOAgR)T
g@®T p(t) "Ag(O)T Ax(t)

AW(t) = (4.9)

BFGS'de arama dogrultusu 4.7 denklemine gore segilir, ilk iterasyonda Hessian
matrisi, birim matris veya Jakobian matrisinin turevi olarak segilebilir. 4.8
denkleminde gorilen Aw(t) degeri, (4.9) denklemi ile hesaplanir. Aw(t), t.
iterasyonundaki agirlik degisimini ifade etmektedir (Sagiroglu ve dig, 2003).

4.6.3 Momentumlu ve degisken 6grenme oranh egitim (traingdx)

Bu algoritma, degisken 6grenme oranli egitim algoritmasi (traingda) ile momentum

kullanarak gradyant diigiirme (traingdm) algoritmasinin birlegimi olarak bilinmektedir.

Degisken Ogrenme Oram ile Gradyant Diisiirme (traingda) algoritmasi, Standart
gradyant dugiirme algoritmalarinda 6grenme orani egitim boyunca sabit tutulmaktadir.
Algoritmanin performansi 6grenme oramnin dogru segilmesiyle ilgilidir. Ogrenme
orani ¢ok biiyiik olursa sistem dengesiz bir hale gelebilir, 6grenme oran1 ¢ok kiigiik
secilirse algoritmanin istenen sonuca ulagsmasi daha uzun siirebilir. Aslinda optimum
Ogrenme oranimi egitimden Once belilemek pratik bir yaklasim olarak kabul
edilmemektedir, ¢iinkii optimum Ogrenme orani egitim siireci igerisinde degisiklik
gostermektedir. Standart gradyant disiirme tekniginin performansi 6grenme orani

degisken yapilarak arttinlabilmektedir (Elmas, 2007).
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Momentum Kullanarak Gradyant Disirme (traingdm) algoritmasinda ise, Temel
Granyant diigirme algoritmasi ile benzerlik gosterir, Agirlik degerlerindeki degisme
gradyantin (-) degeri ve de 6grenme oraninin ¢arpilmasiyla bulunur. Temel Gradyant

diigirme algoritmasina gore iki farkli parametre kullanilir (Elmas, 2007).

4.6.4 Tek adim algoritmasi (trainoss)

Bu algoritma Hessian matrisinin tamamim saklamamaktadir ve her bir agirlik degisimi
durumunda bir 6nceki Hessian matrisini birim matrisi olarak kabul etmektedir. Bu
durumun avantaji yeni arama yoniini matrisin tersini almaya gerek kalmadan
hesaplayabilmesidir. Tek adim algoritmasi BFGS algoritmasina gore daha az hafizaya
ihtiyag duyarken, konjuge gradyant algoritmalarina gore ise biraz daha fazla hafizaya

ihtiya¢ duymaktadir (Elmas, 2007).

4.6.5 Eslenik gradyan geri yayilm (traincgp)

Bu algoritma konjuge gradyant algoritmalan adi altinda kullanilan bir algoritmadir.
Temel geri yayilim algoritmalan agirlik degerlerini gradyanttin negatif yontunde
hareket ettirerek optimum sonucu bulmaya calisirlar, bu islem performans
fonksiyonunun en hizli sekilde dustiigi yondur. Konjuge gradyant algoritmalarinda
konjuge yonlerde de bir arama yapilarak bu sayede temel gradyant diigirme teknigine

gore optimum degerlere daha hizli bir yaklasim saglanmasi amaglanir (Elmas, 2007).

4.6.6 Powell- Beale eslenik gradyan geri yayilhmi (traincgb)

Bitiin konjuge gradyant algoritmalarinda arama yonii periyodik olarak gradyantin
negatif yoniine tekrar gelecektir. Bu olay egitim setinin tGizerinden agdaki agirlik ve
bias degerleri sayist kadar gegildiginde meydana gelmektedir. Bu islemi farkli
sekillerde hayata gecirerek egitim isleminin verimini arttirmak mumkindiir. Bunun

i¢in onerilen yontemlerden biri Powell-Beale giincellemesidir (Elmas, 2007).

Bu teknikte, bir onceki egitimde kullanilan gradyant ile o andaki gradyanttin
aralanindaki ortogonallik test edilir. Eger iki vektor arasindaki ortogonallik ¢ok
kiculmugse ag basglangigtaki gradyanttin negatifi yoniine geri donmektedir (Elmas,
2007).
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4.6.7 Ol¢ekli gradyan eslenik geri yayilim (trainscg)

Tum konjuge gradyant algoritmalan her sathada bir arama yapilmasina ihtiyag
duymaktadir. Bu arama siireci hesaplama bakimindan fazla zaman alici bir siiregtir.
Moller tarafindan gelistirilen olgeklenmis konjuge gradyant algoritmasi bu fazla

hesaplamalarin yikiini azaltmak i¢in gelistirilmis olan bir algoritmadir (Elmas, 2007).
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5. ISTATISTIKSEL YONTEMLERDEN COKLU REGRESYON ANALIZI

Bu tez calismasinda, uretilen giiciin tahmin edilmesi i¢in Yapay Sinir Aglan ve
istatistiksel yontemlerden olan ¢oklu regresyon analizinden yararlanilmistir. Giiciin
tahmin edilmesi i¢in olgilen veriler, literatiire bakilarak en ¢ok kullanilan verilerden
se¢ilmistir. Bu gevresel verilerin, glice olan etkisini incelemek ve kullamilan ¢evresel
verilerden hangilerinin daha etkili oldugunu bulabilmek i¢in istatistiksel yontemler
kullamlmigtir. Istatiksel yontemlerden goklu regresyon analizi ve YSA ile tahmin

edilen degerlerin performansi aragtirmanin sonucunda karsilastirilmugtir.

5.1 Arastirma Verilerinin Normal Dagilimi ve Doniistiirme islemleri

Istaitksel hesaplamalar igin kullanilacak verilerin oncelikle dagilimi incelenmektedir.
Normal dagilim, korelasyon ve regresyon gibi parametrik testlerin kullanilmasi igin
saglanmasi gereken oOl¢iitlerden ilki olarak bilinir (Sipahi, 2010: 65). Verilerin normal
dagilim ozelligini incelemeye yonelik yontemlerden birisi, Carpiklik ve Basiklik
katsayillarina bakilmasidir. Carpiklik katsayisinin +- 1 sinirlant iginde kalmasi,
puanlarin  normal dagilimdan buyuk Olgiide sapmadigim  gostermektedir
(Buyukozturk, 2006:40). Basiklik katsayis: degeri ise -3 ile + 3 araliginda s6z konusu
degisken degerlerinin normal dagilima uygun oldugu bilinmektedir (Kalayci, 2009:
209).

Aragtirmada parametrik testler kullanilacagi igin testler yapilmadan Once,
degiskenlerin normal dagilima uygun olup olmadigini tespit etmek igin analiz
yaptlmistir. Normal dagilimi tespit etmek i¢in Skewness ve Kurtosis degerleri dikkate
alinmistir. Normal dagilimdan sapma gosteren degiskenler logaritmik doéniisiim

yontemi ile donustirilmils ve tiim degiskenler normal dagilim kosullarini saglamistir.

5.2 Korelasyon Analizi

Korelasyon analizi, iki degisken arasinda olan dogrusal iliskiyi veya bir degiskenin iki

veya daha fazla degisken ile olan iligkisini test etmek, varsa bu iligkinin derecesini
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olgmek amaciyla kullanilan bir istatistiksel yontemdir. Korelasyon analizinin
sonucunda, dogrusal iligkinin varligi ve varsa bu iligkinin derecesi korelasyon katsayisi

ile hesaplanarak ogrenilmektedir (Kalayci, 2009: 115).

Korelasyon katsayisinin 1.00 olmasi, miikemmel pozitif iliskinin varligini gosterirken,
-1.00 olmasi, mukemmel negatif iliskiyi gostermektedir. Korelasyon katsayisinin O
olmast ise, belirtilen daegiskenler arasinda iligkinin olmadigin1 gosterir. Korelasyon
katsayist hesaplanirken, mutlak deger alindiginda, 0.70 ile 1.00 arasinda olmasi yiksek
iligki, 0.70 ile 0.30 arasinda olmasi, orta duzeyli iligkiyi ve 0.30 ile 0.00 arasinda
olmasi ise digik duzeyli bir iligki olarak tanimlanmaktadir (Bayukoztirk, 2011:32).

5.3 Regresyon Analizi

Regresyon analizi bagimli bir degisken ile bagimsiz bir veya birden fazla degisken
arasindaki iligkilerinin bir matematiksel esitlik ile agiklanmasidir. (Kalayeci,
2009:199). Bagimli degisken bir, bagimsiz degisken iki ve daha fazla ise ¢oklu
regresyon analizi kullanilmaktadir (Buyukozturk, 2011:91).

Korelasyon analizi herhangi iki degisken arasinda iligki olup olmadigin istatistiksel
olarak test eder. Regresyon analizi ise bir bagimli degiskenin diger bagimsiz

degiskenler tarafindan nasil agiklandigini belirlemeye caligir (Sipahi, 2010:154).

Coklu regresyon analizinden olumlu ve dogru sonuglar alinabilmesi igin, bagimli ve
bagimsiz degiskenlerin sayisal olarak ve aym olgiim birimi cinsinden oOlgiilmesi
gerekmektedir. Bagimsiz degisken segilirken de kendi aralarinda yiiksek korelasyona
sahip bagimsiz degiskenlerden sadece bir tanesi alinmahidir (Kaysal ve dig, 2013;
Hocaoglu ve dig, 2015). Coklu regresyonda kullanilan formiil denklem 5.1°de

gosterilmisgtir.

y=a + blxl + bzxz + -4 bnxn (5.1)

y : Bagiml degisken

a : Dogrunun y eksenini kestigi nokta

b1 : Ik tahmin degiskeninin x1 kat say1s
b2 : Ikinci tahmin degiskeninin x2 kat say1si
bn : n. tahmin degiskeninin xn. Kat sayist
x1 : Ik bagimsiz degisken

x2 - Ikinci bagimsiz degisken

xn : n. Bagimsiz degisken
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6. YAPAY SINIR AGI ALGORITMASININ FOTOVOLTAIK PANELIN GUC
TAHMININDE UYGULANMASI

Tez kapsaminda yapilan galismada, Kirklareli Universitesi Pinarhisar Meslek Yiiksek
Okulu bahgesinde konumlandirilmis FV panelden tretilen giicin Yapay Sinir Agi
algoritmalari kullanilarak tahmini yapilmigtir. Bu bélimde, 6ncelikle kullanilan sistem
hakkinda bilgiler verilmesinden sonra g¢evresel verilerin 6l¢iilmesinden, kullanilan
YSA algoritmalarindan ve son olarak elde edilen sonuglarin analizi ve

degerlendirilmesinden bahsedilmektedir.

6.1 Sistemde Kullamilan Cihazlar

Bu ¢alismada kullanilmak tGzere 120W’lik monokristal fotovoltaik panel secilmistir
(Cizelge 6.1). Panel, Kirklareli Universitesi Pinarhisar Meslek Yiiksek Okulu

bahgesinde 38 derece giiney yoniine dogru konumlandinlmigtir.

Cizelge 6.1: Test edilmis fotovoltaik panel 6zellikleri (120W).

Parametreler Degerler

Tipik tepe giicti (Pp) 120 W
Pik giiciindeki voltaj (Vmp) 172V
Pik giiciindeki akim (Imp) 6.98 A
Kisa devre akimi (ISC) 751 A
Acik devre voltaj1 (VOC) 216V
Cikis toleransi +3%
Caligma sicaklig -40°C +80 °C

Panelin elektrik uretimini etkileyen metorolojik veriler giin, saat ve dakika olarak 6l¢ii
aletleri ile 10 ay sure ile panelin tam bulundugu noktadan ol¢ilmugtir. Bu
meteorolojik veriler radyasyon, ortam sicakligl, panel sicaklii, riizgar hizi, rizgar
sogugu, nem ve bu degerlere bagli olarak panelin udrettigi gi¢ degerleridir. Bu
caligmada kullanilan sistem gorinimi Sekil 6.1°de verilmektedir. Elde edilen

olgumlere gore gerekli algoritmalarin gelistirilmesi Matlab ortaminda yapilmstir.
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Sekil 6.1 : Kullanilan sistem.
6.2 Cevresel Verilerin Olgiilmesi

Fotovoltaik bir sistemden elde edilecek glcin 6nceden tahmin edilmesi sistemin
maliyeti ve zamanlama agisindan bir ¢cok avantaj saglamaktadir. Bir bdlgede veya
kurulusta kurulacak sistem igin tim avantajlar ve dezavantajlar 6nceden planlanarak

gerekli adimlar atilmaktadir.

incelenen bir ¢ok arastirmada FV sistemlerin en verimli calisma kosulunun dogrudan
gunes 1sinimina maruz kaldigi durumlar oldugu bilinmektedir. Ancak bu calismada,
radyasyon miktarinin yaninda ortam sicakhgi, panel sicakhgi, rizgar hizi, rizgar
sicakligl, nem verilerininde panelin performansini nasil etkiledigi incelenmistir. Bu
nedenle ifade edilen gevresel faktdrler uygun cihazlar ile 6lcimu yapilmis ve bir veri

tabani olusturulmustur.

Sekil 6.2 : Kullanilan sistem gériintleri.
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Sekil 6.3 : Olctimde kullanilan teknik cihazlar

Bu calisma icin Pinarhisar Meslek Yiiksekokulu’n da 38° agi ile glney yoniine
konumlandirilmis olan giines panelinden 10 ay sureyle gunesin dodusundan batisina
kadar rastgele zamanlarda ve rastgele saat araliklarinda $ekil 6.3’de gorilen teknik

cihazlar kullanilarak dlgilmustur.

» Gunes radyasyonu (1sinimi) (W/m?2)
» Panel Sicakhgi (°C)

* Ortam Sicakhgl (°C)

* Ruzgar Hizi ( m/sn)

* Riizgar Sogugu (°C)

* Nem (% RH)

Cevresel kosullarin ozelliklerini belirleyen veriler ile birlikte FV panel tarafindan
uretilen Gug (Watt) verisi de anlik olarak kaydedilmistir. Sonug¢ olarak her bir

parametreden 550 adet deger elde edilmistir.

6.3 YSA nin Olusturulmasi

Bu calismada, Matlab programindan yararlanilmistir. Matlab programi yardimi ile

gelistirlen YSA mimarisi yapisi Sekil 6.4’te goriilmektedir.
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Guines 1sinimi

Panel Sicakhg

Ortam Sicakhg

Riizgar Hizi Output Layer

(Gikti Katmani)
Riizgar Sogugu

N2-Hidden Layer

Nem NI-Hidden Layer (Gizli Katman)

(Gizli) Katman)

Input Layer
(Girdi Katmani)

Sekil 6.4 : Kullanilan YSA mimarisi.

Calismada kullanilan 550 verinin %80’ i egitim diger %20’ lik kisim ise test verisi
olarak ayrilmistir. YSA modelinde Sekil 6.4’te gorildugu gibi kullanilan YSA
mimarisine gore cevresel kosullarin él¢uldugi alti girdi verisi, ¢ikti degeri olarak ta
panelin Urettigi Gug belirlenmistir. Ayrica bu mimaride belirlenen gizli katmanlar nl
ve n2 olmak lizere iki asama olarak belirlenmis ve bu asamalarda kullanilan katman

sayllari degistirilerek en uygun degerler hesaplanmistir.

Bu calismada YSA’ da en cok kullanilan ileri beslemeli geri yayilim algoritmalari
kullaniimistir. Gizli katmanlarda kullanilan néron sayisi programda dongl mantigi
kullanilarak hesaplanmistir. Matlab programi kullanilarak yazilan programda her
algoritma icin 10x10 luk matris halinde tum olasiliklar kaydedilmistir. Elde edilen bu
olasiliklardan en yiksek sonucun bulundugu satir ve siitun sayisi programda gizli
katmanlardaki ndron sayisi olarak belirlenmistir. En uygun YSA modellerine karar
verirken sigmoid fonksiyon kullaniimis sadece egitim algoritmalari degistirilmistir.
Kullanilan egitim algoritmalari bu tip sistemlerde dogrulugu kabul edilebilir olan ve

Sinir Aglarin da kullanilan algoritmalardan secilmistir.

Matlab programinda yapay sinir agi olusturmak icin tanimlanmis newff fonksiyonu
bulunmaktadir. Programimizda kullandigimiz newff fonksiyonu 6.1 denkleminde

gosterilmistir.
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net = newf f((giris), [ n1,n2],{'logsig'},’ trainlm") (6.1)
T

Matlab programinda kullanilan “newff” fonksiyonu yukaridaki denklem 6.1 de

gosterilmigtir. Bu denklem 4 boliimden olugmaktadir. Birinci boliimde girig degerleri

bulunur, ikinci bolimde katman sayilan belirtilir. Birden fazla katman sayis1 virgiille

birbirinden aynlir. Ugiincii bolimde katmanlar igin kullanilacak aktivasyon

fonksiyonu tiiru belirtilir. Her katman igin sirayla yazilir. Dérdiinci boliimde agin

egitim algoritmasi belirtilir.

Matlab ta kullandigimiz newft fonksiyonunun igerigi denklem 6.2 de verilmistir.
net = newf f (tin, ttn, [n1,n2],{'logsig’ 'logsig’ 'purelin’},'trainlm’) (6.2)

olusturulan newff fonksiyonunda;
tin: training i¢in input verisi,

ttn: training igin target verisi,

nl ve n2: katman sayilari,

{ }: srastyla katmanlarda kullanilacak aktivasyon fonksiyonlarn. Gizli katmanlar igin

logsig, ¢ikt1 katmani i¢in purelin fonksiyonu kullanildi.

‘trainlm’ : Agin egitim fonksiyonu, (Programin g¢alismasi esnasinda degistirilerek

diger egitim algoritmalar: da denenmistir)

6.4 Verilerin Normalizasyonu

Elde edilen verilerin YSA’da kullanilmadan 6nce normalize edilmesi gerekmektedir.
Bu nedenle caligmada elde edilen tim veriler segilen min max normalizasyon kurali

ile normalize edilmistir. Denklem 6.3 te normalize fonksiyonu verilmigtir.

Normalize edilmis deger = ——min_ (6.3)

Xmax — Xmin

x:  Normalize edilecek verinin degeri
Xmin+ Normalize edilecek veri tiirtiniin tim veri setindeki en kiigiik degeri

Xmax: Normalize edilecek veri tiiriiniin tim veri setindeki en biiyiik degeri
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6.5 Yapay Sinir Aginin Egitilmesi
Fotovoltoik panelden toplanan 550 verinin %80’i egitim ve %20’si test verisi olacak
sekilde iki bolime ayrilmistir.
Matlab programinda yapay sinir aglarinin egitimi igin “train” fonksiyonu
kullanilmaktadir. Bu fonksiyon asagidaki denklem 6.4 de gosterilmistir.
[net, tr] = train(net, input, target) (6.4)
Burada;
net : newft ile olugturulan ag,
input : Egitim girdi setini,
target: girdi degerlerine karsilik gelen ¢ikig
degerlerini ifade etmektedir.

Programda kullanilan net program sonunda ulasilacak degerleri gostermektedir.
Olusturdugumuz genel formiil incelendiginde sonugta ulagilmasi gereken degerler net
degeri ile birlikte ¢ikis parametreleri olarak yazilir, porgrama sunulan degerler ise nn

ifadesiyle beraber yazilan input (girdi) degerleridir. Kullanilan formiil;

[ net tv gv MAPE MABE R2 RMSE MSE | = nn( input, target, training_rate, i, k,
Irate ); (6.5)

Denklem 6.5 te belirtilen fonksiyona gore esitligin sol tarafi program ¢iktisinda
gormek istedigimiz verileri, esitligin sag tarafi ise programa sunulan verileri

gostermektedir. Bu veriler;

Net : Denklem 6.5 te bahsedilen newff fonksiyonunun ¢iktilari

tv : Normalize olmayan tahmin ¢iktist

gv : Normalize olmayan gerg¢ek ¢ikti verileri

MAPE : Mean Absolute Percentage Error- Mutlak Hata Oranlan Ortalamasi
MABE : Mean Absolute Bias Error- Mutlak Ortalama Bias Hata

R? : Belirlilik Katsay1st

RMSE : Root Mean Square Error- Hata Kareleri Ortalamasinin Karekoki

MSE :Mean Square Error — Ortalama Karesel Hata
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Denklem 6.5°te bahsedilen nn fonksiyonunun girdileri
Input :Girdi Verileri
Target : Cikt1 verileri

training rate : Ogrenme orani

1 - birinci gizli katman i¢in hesaplanan néron sayisi
k - ikinci gizli katman i¢in hesaplanan néron sayis
Irate : (learning rate) 6grenme orani

Programda kullanilan Girdi degerleri, input (girdi verisi), target (¢ikt1 verisi), training
rate (egitim oram %80), i ve k (gizli katmanlann en iyi sonucu), learning rate

(6grenme katsayisi 0,8).

Egitimde katmanlar arasindaki agirlik ve bias degerleri baglangigta rastgele alimr,
ancak aga sunulan veriler kullanilarak bu degerler en iyi benzetim sonucuna goére
iyilestirilir. Ag egitilirken en iyi sonuca ulagincaya kadar iterasyon devam eder ve en

iyl sonuca ulastiginda sona erer.

Olusturulan veri setlerinin egitilmesi amaciyla kullanilan egitim algoritmalar
soyledir: “trainlm”, “trainbfg”, “traingdx”, “trainoss”, “traincgp”, “traincgb”,
“trainscg” ve “trainrp” dir. Ogrenme fonksiyonu olarak sigmoid fonksiyon
kullamlmisgtir. Egitim algoritmasinin en iyi oldugu degerler belirlenirken en biiyiik R?

ve en diusik MAPE, RMSE, MSE, MABE degerlerine bakilmistir.

6.6 Belirlilik Katsayis1 ( R?)

Yapay Sinir ag modeli olusturuldugunda sonuglan incelemek igin R? (belirlilik
katsayis1) degerlerine bakilir. Bu deger ayni zamanda olusturulan agin tahminleme
basarisin1 gosterir. R? degeri, birden cok bagimsiz degiskenin (girdi verilerinin),
bagimli degiskeni (¢ikt1 verisini) agiklama oranini gosterir. O — 1 arasinda degisir. 0’a
yaklagmasi, modelin ¢iktiyr agiklamadigi anlamina gelirken, 1° ¢ yaklagsmasi modelin
ctktiyr agikladigini gosterir. (Bayata ve Hattaoglu, 2010; Alpar, 2003). Denklem
6.6’ da gosterilmistir.

Y (t—gi)?
R?2 =1 —&=1°k 6.6
Z{I=1(gi_gi)2 ( )
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RZile hesaplanan bu galisgamada kullamlan veri setindeki degerlerin hatalarinin kareler
toplaminin, ortalama toplam hatalarin kareler toplamina boliinerek bulunmasidir.
Burada t; degeri tahmin degerini, g; degeri gercek degeri, g; gergek degerlerin

ortalamasini gostermektedir.

6.7 Hata Degerlerinin Hesaplanmasi

Yapay sinir agt modeli olusturulduktan sonra sonuglarn incelenmesi i¢in bazi
degerlere bakmak gerekir. Bir nceki baglikta bahsedildigi gibi bu degerlerden en iyi
tahmin sonucu i¢in R? degerine bakilirken, hata degerleri i¢in de MAPE, RMSE, MSE,
MABE degerleri kullanilabilmektedir (Zhang ve Hu, 1998:500, Cho, 2003:328, De
Lurgio, 1998:53; Karaatli ve dig, 2012). Bu c¢alismada bu hata degerlerinden
MAPE(Mean Absolute Percentage Error- Mutlak Hata Oranlann Ortalamasi) degeri

kullanilmig ve denklemi 6.7°te gosterilmistir.

n lactual;—forecast;|
=1 actual;

MAPE =

6.7)

n

Bu denklemde
actual; : Gergek degeri
forecasti : Tahmin degeri

n: Girdi sayisini ifade etmektedir.

6.8 Bulgular

Caligmada, sistemden olgiilen ¢evresel verilerin girdi olarak kullanildigi Yapay sinir
aglart algoritmalari yardimiyla gii¢ tahmini yapilmigtir. Bu tahminleme igleminde
radyasyon, panel sicakligi, ortam sicakligi, riizgar hizi, riizgar sogugu ve nem verileri
kullanilmigtir. Bu verilerin ¢ikis giiciine olan etkilerini incelemek igin farkli bir
yontemde karsilastirma amagclh kullamilmigtir. Bunun igin istatistiksel yontemlerden
Coklu regresyon analizi yapilmig ve sonuglart YSA algoritmalarinin performansi ile

kargilagtirlmigtir.

Ik olarak o6lgiilen verilerin ¢oklu regresyon analizi igin gerekli islemler giivenilirlik,
korelasyon, regresyon ve varyans analizi yapilarak ¢oklu regresyon analizi kismi

gergeklestirilmigtir.
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o Giivenilirlik Analizi

Olgiilen verilerin normalize edildikten sonra programda kullamlmasi saglanmis ancak
bu verilerin dogru olup olmadigim 6l¢gmek i¢in SPSS programi kullanilarak oncelikle
giivenilirlik analizi yapilmistir. Giivenilirlik analizinden elde edilen sonuglar, Cizelge

6.2’de asagida verilmistir.

Cizelge 6.2 : Guvenilirlik analizi sonuglari.

Cronbach's Deger
Alpha Sayist
,829 7

Guvenilirlik analizi i¢in en yaygin yontemlerden olan Cronbach’s Alpha yontemi
kullanlmistir.  Bu tablonun yorumlanmasi igin asagidaki bilgilere ihtiyag
duyulmaktadir. Guvenilirlik analizi Cronbach’s Alpha degeri o ile gosterilir ve

Cizelge 6.3 te araliklan verilmektedir (Sipahi, 2010:89).

Cizelge 6.3 : Guvenilirlik analizi Cronbach’s Alpha degerleri.

Arahklar Giivenilirlik Durumu
0,00 < a <040 olgek giivenilir degil
0,40 < a < 0,60 olgek dusiik giivenilirlikte
0,60 < a < 0,80 olgek oldukga guvenilir
0,80 < a < 1,00 olgek yuksek derecede giivenilir

Tablodaki bilgilere dayanarak verilerimizin % 82,9 oraminda yiiksek derecede

giivenilir oldugu sonucuna varabiliriz.
e Korelasyon Verileri

Verilerin arasindaki iliskiyi bulmak i¢in normalize edilen verilere SPSS programi
kullanilarak korelasyon uygulanmistir. Iki degisken arasindaki iliskinin varligini tespit
etmek i¢in en sik kullanilan yontem korelasyon yontemidir. Eger bir degiskenin degeri
artarken digeri de artiyorsa “pozitif yonde iligki var”, bir degiskenin degeri artarken
digeri azaliyorsa “negatif yonde iliski var” olarak kabul edilmektedir. Cizelge 6.4°te

bu verilere ait Pearson korelasyonu SPSS programi kullanilarak hesaplanmistir.
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Cizelge 6.4 : Korelasyon analizi.

Radyasy| Panel | Ortam | Riizgar | Riizgar .
0?1 ! Sicakhign) Sicakhigi ngl Sogfgu Nem Giig
Radyasyon 1
Panel Sicakligi ,621 1
Ortam Sicakligr | ,635 ,982 1
Riizgar Hiz1 132 ,003 ,023 1
Riizgar Sogugu ,563 ,900 ,905 -,022 1
Nem -219 | -059 -,054 -,038 -,147 1
Giig ,973 ,612 ,630 125 ,555 -,203 1

Cizelge 6.4 incelendiginde, aragtirmamiza dahil edilen parametreler arasinda anlamli
iligkiler oldugu goriilmektedir. Gug ve radyasyon arasinda (1=0,973) yiiksek diizeyli
pozitif iligki, gii¢ ve panel sicakligi arasinda (r=0.612) orta duzeyli pozitif iligki, gii¢
ve ortam sicakligl arasinda (1=0,630) orta duzeyli pozitif iligki, gii¢c ve riizgar hiz1
arasinda (r=0,125) dusiuk dizeyli pozitif iligki, gi¢ ve rizgar sogugu arasinda
(r=0,555) orta diizeyde pozitif iligki, gii¢ ve nem arasinda ise (r= -0,203) dusiuk

diizeyde negatif iligki olarak gorilmektedir.

Korelasyon tablosu incelendiginde panel sicakligi ve ortam sicakligi degerleri arasinda
(r=0,982) giiglii bir korelasyon oldugu gorilmektedir. Bu durum ¢alismamizi olumsuz
olarak etkilemektedir. Ciinkii, bagimsiz degiskenlerin modele olan katkisi birbirine
¢ok yakin olarak yorumlanmakta ve degiskenlerin modelde olmasi veya olmamasi
modelin giicini etkilemedigini gostermektedir. Boyle bir durumda bagimsiz
degiskenlerin birbiri ile arasinda olan korelasyon degeri 0,80 ve tizerinde ise bu

degerlerden biri modelden ¢ikarilabilmektedir (Kalayci, 2009:267).

Bu tablodaki korelasyon analizi i¢in Pearson Korelasyon analizi kullanilarak bu
verilere ulagilmigtir. Pearson korelasyon verilerinin sig degerlerine bakildiginda bu
degerlerin anlamli oldugu gorilmektedir. Gii¢ verisini etkileyen bu verilerin tek tek
korelasyonuna bakildiginda bu tabloda verilen r degerlerinden yola ¢ikarak asagidaki

R? tablosu olusturulmustur.

Cizelge 6.5 : Girdi verilerinin korelasyon tablosu.

T R?
Radyasyon 0,973 0,943
Panel Sicaklig 0,612 0,369
Ortam Sicakligt 0,630 0,398
Ruzgar Hiz 0,125 0,015
Riizgar Sogugu 0,555 0,313
Nem -0,203 0,041

78



Tabloya gore gii¢ tahminini en ¢ok etkileyen verinin Radyasyon verisi oldugu
soylenebilir. Giines panelinden elde edilen enerjiyi % 94 oraninda radyasyon verisi
olusturmaktadir. Bu verilerin toplami1 yiizdeligi tamamlamak icin kullanilmaz. Sonra
strastyla ortam sicakligl, panel sicaklifl ve riizgar sogugu verilerinin giicii etkileyen
ve aralarinda yiiksek dizeyli iligkiyi gosteren veriler oldugu gorilmektedir. Yalniz
rizgar h1z1 0,125 korelasyon degeri ile dusiik dizeyde pozitif iliskiyi gosterirken, nem

verisinin -0,203 degert ile negatif yonlu diisik dizeyde iligkiyi gostermektedir.
e Regresyon Verileri

Regresyon yontemi i¢in normalize edilmis olan veriler SPSS programinda regresyon
analizi yapilarak cizelge 6.6’da gosterilmistir. Bu ¢izelgedeki "Adjusted R Square”
degeri “Diizeltilmis R kare” olusturulan denklemin tahmin giiciinii gostermektedir. R?
(R Square) belirleme katsayist X bagimsiz degiskenlerinin yani tabloya gore girdi
verilerinin, Y bagimsiz degiskenini yani Cikig verisi olan giici, etkileme giciini
gosterir. O ve 1 arasinda degerler alabilir. 1’e yakin olmasi yiiksek diizeyde etkiledigini

gostermektedir.

Cizelge 6.6 : Tum verilerin kullanildig1 regresyon sonuglari tablosu.

Diizeltilmi;l Std. Tahmini | R Square Sig. F
R R Kare R kare Hata Change F Change| dfl | df2 Change
,974° ,948 ,948 021821215 ,948 1662,895| 6 [543] ,000°

a. Bagimsiz Degiskenler: radyasyon, panelsicak, ortamsicak, riizgarhizi, riizgarsogugu, nem
b. Bagimli Degisken: Giig

R? degeri bagimli degiskenin yizde kaginin bagimsiz degiskenler tarafindan
aciklandigini gostermektedir. Degiskenlerimize uygulanan ¢oklu regresyon analizi

sonucunda bagimli degiskenin % 94,8’lik kisminin agiklandig gorilmektedir.

Cizelge 6.7 : Varyans analizi tablosu.

Model Kareler df Ort. karesi F Sig.
toplami
Regression 4,751 6 792 1662,895 ,OOOb
Residual ,259 543 ,000
toplam 5,009 549

b.Bagimli degisken: Giig
Belirleyiciler: panelsicak, ortamsicak, ruzgarhizi, nem, radyasyon, ruzgarsogugu

Cizelge 6.7, Varyans analizi tablosu, regresyon modelinin anlamlilik yorumunun

yapilabilmesi i¢indir. Varyans analizi tablosu modelimizin bir biitiin olarak anlaml1
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olup olmadigini test etmemize yarar (Kalayci, 2009:268). Tablodaki Sig.= ,000b

degeri, modelimizin bir buttin olarak anlamh oldugunu gostermektedir.

"Sig." deger 0.000<0.05 oldugu icin olusturulan modelin anlamli bir model oldugu
yorumu Yyapilabilir. Bu degerler her bir verinin anlamlilik duzeyini gdsteren
Coefficients (regresyon katsayilari) tablosundaki Sig. degerine bakilarak ta
bulunabilir. Bu verilere bakarak; sirasiyla radyasyon, ortam sicakhgi ve panel sicakligi

verilerinin anlamlilik diizeyinin daha ylksek oldugu soylenebilir.

Cizelge 6.8 : Regresyon katsayilari tablosu.

Standartlan Standart

mamis  Katsayil Korelasyon Degerleri is[t):t?srﬁsk?tler
Model Katsayilar ar Sig.
e 2810 portial Part 1O yiF
egeri order ce
(Constant) ,007 253
Radyasyon 1,056 ,963 000 973 953 712 947 1,828
Panel S.. -,180 -125 018 612 -102 -023 ,034 29,195
Ortam SI. 220 ,156 005 630 121 028 ,031 32,046
RuzgarHizi -,012 -006 568 125 -025 -006 959 1,043
Ruzgar Sog. -,025 -015 529 555 -027 -006 ,166 6,018
Nem ,018 ,007 506 -203 ,029 ,006 ,882 1,133

Cizelge 6.8’de gosterilen Regresyon Katsayilari tablosudur. Bu tablodan
okuyabilecegimiz sonuclar soyledir. Tablodaki Beta degeri girdilerimizin (bagimsiz
degiskenlerin) énem sirasini verir. Beta degerleri incelendiginde ¢iktiyr etkileyen en
onemli degerin radyasyon degeri oldugu soylenebilir. (Burada - degerler dikkate
alinmaz.) Tablodaki Sig. degerlerine bakildiginda ise radyasyon ve sicaklik
degerlerinin anlamlihk duzeyinin bu analiz i¢in tim verilere oranla daha yuksek
oldugu soylenebilmektedir. Tabloda gorilen bir diger 6nemli nokta, VIF degerleridir.
VTF degerleri regresyon acisindan problem olusturabilecek yiksek korelasyonun
bulunup bulunmadigini goéstermektedir. VIF degerinin yiksek olmasi durumunda

degiskenlerden birinin c¢ikarilip yeniden analiz yapilmasi gerekir.

 YSA’dan elde edilen veriler

YSA nin olusturulmast ve egitilmesi basliklari altinda programda olusturulan
fonksiyonlar ve kullanilan algoritmalardan bahsedilmisti. YSA ile olusturulan
modelde iki gizli katman kullaniimistir. Bunun sebebi literatiirdeki arastirmalara gore

Y SA ile olusturulan bir agin egitiminde gizli katman sayisi cogunlukla bir ve iki olmak
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tzere simirlandirilmaktadir. Gizli katmanin ¢ogalmasi agin 6grenmesini  degil,

ezberlemesini saglamaktadir. Burada YSA modeli ile agin 6grenmesi saglanmaktadir.

Sistemde kullanilan YSA modeli i¢in gizli katman sayilarim1 belirlemek igin de
literatiirde bir ¢ok ¢aligmada deneme yanilma yontemi kullanilmigtir. Bu ¢aligmada ise
deneme yanilma yontemi yerine Matlab ta olusturulan algoritma ile matris halinde
programa katmanlar sunulmug ve en iyi sonucun olustugu katmanlar kaydedilerek
egitim algoritmasinda bu katman sayilart kullanilmigtir. Cizelge 6.9°da programa
sunulan 6 girdi degeri ile (radyasyon, ortam sicakligi, panel sicakligi, rizgar hiz,
rizgar sogugu) olusan sonuglar yazilmistir. Sonuglar yazilirken her algoritma igin

ortalama en yiksek degerler kullanilmigtir.

Cizelge 6.9 : Enerji verilerini tahmin etmek igin kullanilan egitim algoritmalart ve
hesaplanan degerler.

Egitim  Iteras al Ogrenme R? %) RMSE MSE MABE  MAPE

Alg. yon Oram (MJ/m?) MJ/m?») MI/m?)  (MJ/m?)
trainlm 13 1 3 0,8 0,9893 0,5318 0,2828 0,3822 0,0660
trainbfg 33 1 6 0,8 0,9711 0,8743 0,7645 0,6788 0,0951
traingdx 88 4 9 0,8 0,9469 1,1855 1,4054 0,9117 0,1688
trainoss 42 1 5 0,8 0,9795 0,7371 0,5432 0,5747 0,0826
traincgp 22 1 1 0.8 0,9783 0,7571 0,5733 0,5699 0,0945
traincgb 33 1 5 0,8 0,9741 0.8274 0,6846 0,6128 0,0929
trainscg 33 2 5 0,8 0,9749 0.8149 0.6640 0,6374 0,0976

trainip 75 5 1 0,8 0,9772 0,7768 0,6034 0,5703 0,1052

nl ve n2: gizli katmanlardaki néron sayilari

Bilindigi gibi YSA algoritmalarinda hesaplanan degerlerin basarisini en iyi R? ve
MAPE degerlerine bakarak okuyabiliriz. R? belirlilik katsayisidir. Bu deger, 0 ve 1
araliginda olup, iyi bir sonucun elde edilmesi igin 1’e yakin olmasi gerekir. R?
degerinin 1’ e yakin olmasi demek tahminle gercek ¢ikt1 arasindaki bag kuvvetli yani

tahmin deger gercek ¢iktiya ¢ok yakin demektir.

Tahmin performans 6lgtimleri i¢in ise literatirde en ¢ok kullanilan formiiller MAPE
(Mean Absolute Percantage Error - Mutlak Hata Oranlann Ortalamasi) veya MSE
(Mean Squared Error — Ortalama Karesel Hata) olarak gorilmektedir. MAPE degerleri
i¢in %10’ dan dusiik olan modellerin “gok iyi”, %10 ve %20 arasinda olan modellerin
“iy1”, %20 1le %50 arasinda olan modellerin “kabul edilebilir” ve %50’nin altinda olan
modellerin ise “hatal1 ve yanlis” olarak gruplandig literatiirde ifade edilmistir (Lewis,
1982).
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Cizelge 6.9 incelendiginde R2 degerini en yiksek % 98 oldugu gorulmektedir. Tahmin
edilen ¢iktinin % 98 oraninda veriler araciligiyla olusturuldugunu, %2 sinin ise

tesadufen olusturuldugu gézlenmektedir.

Egitim algoritmalari incelenirken mimkin olan en kisa slrede egitimi en iyi

iterasyonla tamamlamasi da 6nemli bir husustur.

Cizelge 6.9 icin uygulanan islemler soyledir: 2016-2017 yilina ait veriler Matlab
R2014a programina kaydedilmistir. Verilerin %80’i egitim ve % 20’si test verisi
olmak Gzere ayrilmistir. Ogrenme katsayisi (leaming rate) 0.80 olmak Uzere sabit
tutulmustur. Gizli katman sayilan nl ve n2 olmak uzere iki basamak olarak
belirlenmistir. Gizli katmanlardaki néron sayilannin belirlenmesinde yazilan matlab
programi 10 defa calistinlarak buradan elde edilen en iyi degerde ki satir numarasi nl
gizli katmani icin néron sayisini “i” deg@eri, situn numarasi ise n2 gizli katmanindaki

ndron sayisini “k” degeri gostermektedir.

Gizli katmanlar belirlendikten sonra programa bu degerler kaydedilerek her bir
algoritma igin program 10 kez c¢alistialilarak ortalama en iyi degerler kaydedilmistir.
Y SA kullanilarak trainlm algoritmasinin verdigi en iyi sonuc grafikleri Sekil 6.5’te
goOsterilmistir. Sekil 6.5°te ki grafige gore test verileri, egitime sokulan veri setine
oranla biraz daha iyi oldugu yorumlanabilmektedir. Bu grafikte daireler veri
noktalarini, mavi, kirmizi ve siyah cizgiler ¢iktilar ve hedef veriler arasindaki en iyi
egrileri gostermektedir. Dairelerin kesik c¢izgi boyunca yerlesmis olmasi, ¢ikti

degerlerinin hedeflere yakin oldugunu gdéstermektedir.

Egitim Verileri: R=0.97145 Test Verileri: R=0.98316

Sekil 6.5 : YSA modeline ait trainlm algoritmasinin egitim verileri ve test verileri
grafikleri.
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En iyi performans Degeri 7. iterasyonda Hata degeri 0.0070251

Sekil 6.6 : Trainlm algoritmasina ait nl1=1 ve n2=3 kullanildiginda olusan performans
ciktisi (Performans élciti MSE).

Sekil 6.6°da verilerin trainlm modeline ait (6-1-3-1) MSE grafigi verilmistir. Bu
grafige gore egitim 13 iterasyonda tamamlanmistir. Sistemin 7. iterasyonda 0.0070251
ile en iyi dogrulama performansina ulastigi ve bu noktadan sonra sabitlendigi
gorulmektedir. EQitim verilerini (training) mavi ¢izgi, dogrulama (validation)
verilerini yesil cizgi, test verileri de kirmizi cizgi ve en iyi edri de noktalarla

gosterilmistir.

Cizelge 6.9’da bulunan, ileri beslemeli geri yayihmli aglarda kullanilan genel
performans ifadeleri incelendiginde, Trainlm algoritmasinda hesaplanan gizli katman
degerleri 1-3 olarak belirlenmis, ulasilan R2 degeri 0,9893, MSE degeri 0,2828 MJ/m2
ve MAPE degeri 0,0660 MJ/m2 olarak bulunmustur.
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Sekil 6.7 : Kurulan Y SA yapisi.

Sekil 6.7 ise kurulan YSA yapilan hakkinda bilgi vermektedir. Birinci yapi da 6
girdinin input olarak kullanildigi, gizli katman ve gizli katmanlardaki ndron sayilan
(L - 3), cikti katmani gorilmektedir. Gizli katmanlarda kullanilan aktivasyon
fonksiyonu logsig, ¢ikti katmaninda ise purelin olarak belirlenmistir. En iyi sonucu

veren algoritma olan trainlm algoritmasi 13 iterasyon ile programi tamamlamistir.

YSA ile Tahmin ve Gergek Deger Karsilastiriimasi

Sekil 6.8 : Gergek degerlerin ve tahmin degerlerinin YSA ile karsilastiriimasi.
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Sekil 6.8 de YSA ile trainlm algoritmasindan elde edilen tahmin degerleri ve gercek
verilerin karsilastiriimasi gorilmektedir. Grafikte de gorildigu gibi tahmin guci
%98,9 olan trainlm algoritmasinin tahmin ettigi de@erlerin 6élgtlen degerlere oldukca

yakin oldugu gorilmektedir.

Coklu Regresyon ile Tahmin ve Gercek Deger Karsilastiriimasi

Sekil 6.9 : Gergek degerlerin ve tahmin degderlerinin coklu regresyon analizi ile
karsilastirilmasi.

Sekil 6.9 da ise Regresyon analizi sonucunda elde edilen tahmin degerleri ve gercek
degerlerin karsilastirildigr grafik gorilmektedir. Regresyon analizinin tahmin gici
%94,8 olarak hesaplanmis ve y denklemi de vy = 1,056x1—0,18x2+ 0,22x3 —
0,012x4 —0,025x5 + 0,018x6 + 0,007 olarak bulunmustur.
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YSAve Coklu Regresyon ile Tahmin ve Gergek Deger Karsilastirimasi

Sekil 6.10 : Gergek degerlerin ve tahmin degerlerinin ¢oklu regresyon analizi ve YSA
ile karsilastiriimasi.

Sekil 6.10°da ise Regresyon analizi ve YSA’nin tahmin degerleri ve gercek degerler
ile karstlastiriimasi goérilmektedir. Mavi kesikli ¢izgi YSA tahminini, yesil c¢izgi

regresyon analizi sonucunu ve pembe cizgi ise gergek degerleri ifade etmektedir.
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7. TARTISMA VE SONUC

Bu c¢alismada Kirklareli ilinin Pinarhisar ilgesinde Pinarhisar Meslek Yiiksekokulu
bahgesinde giiney yonlii 38° aci1 ile konumlandirilmis olan fotovoltaik sistemden elde
edilen giici tahmin etmek amaciyla 2016 Aralik ve 2017 Kasim tarihleri arasindaki 10
aylik siire igin de radyasyon (W/m?) , panel sicaklig (°C), ortam sicaklig1 (°C), riizgar
hiz1 (m/sn), rizgar sogugu (°C), ve nem (% RH) verileri toplanmigtir. Elde edilen
veriler YSA algoritmasinda kullamlmak amaciyla uygun bir doniigiim kullanilarak
normalize edilmistir. Bu parametreler ile olusturulan veriler % 80 egitim ve % 20 test
olmak uzere ayrilmigtir. Analiz ve deneyler sonucunda olusturulan ¢ok katmanli ve
ileri beslemeli geri yayilimli yapay sinir agi modeli ile kullanilan algoritmalar ile

yapay sinir aginin tahmin yetenegi sinanmisgtir.

Bilindigi gibi bu tip algoritmalarda hesaplanan degerlerin tahmin basarisin1 en iyi R?
ve MAPE degerlerine bakarak okuyabiliriz. Bu degerler O ve 1 araliginda olup, iyi bir
sonucun elde edilmesi igin R? degerinin 1’e yakin, MAPE degerininde 0’a yakin
olmast gerekir. R? degerinin 1° e yakin olmas: demek tahminle gercek ¢ikt1 arasindaki
bag kuvvetli yani tahmin deger gercek ¢iktiya ¢ok yakin demektir. Bu veriler 1s18inda
degerler incelendiginde, en iyi sonucu veren ileri beslemeli geri yayilimli algoritmanin
Trainlm oldugu goriilmektedir. R? degerinin %98 ile en yiiksek basar1 degeri elde
edilmistir. MAPE degeri ise % 6,6 olarak bulunmugtur. Ayrica egitim algoritmalari
incelenirken mimkin olan en kisa siirede egitimi en iyi iterasyonla tamamlamasi da
onemli bir husustur, trainlm algoritmasi diger algoritmalara oranla optimum ag
yapisina 13 iterasyonda ulagtigi gorilmugtiir. Tiim algoritmalar incelendiginde MAPE
degerinin %6,6 ile %16,8 arasinda degistigi, R? degerinin ise %94 ile %98 arasinda

degerler aldig genel sonuglar olarak goriilmiistiir.

Tum egitim algoritmalan i¢in gizli katmanlardaki noron sayilari deneme yanilma
yonteminin aksine dongii yontemiyle hesaplanarak bulunmustur. Hesaplanan bu
degerlerle YSA programi, her algoritma i¢in 10 defa ¢aligtirilarak elde edilen en iyi
deger tabloya yazilmigtir. Biitiin algoritmalarin bir karsilagtirmasi yapilmasi gerekirse

bu calismada en iyi sonuca en kisa siirede ulagabilecegimiz algoritma Trainlm
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(Levenberg Marquardt Geri Yayilim Algoritmasi) algoritmasidir. Trainlm

algoritmasinin tahmin basarisi %98 olarak hesaplanmigtir.

Ayrnca gizli katman sayisinin rastgele degerler verildiginde programin performansim
olumsuz yonde etkiledigi gorulmustiir. Gizli katmanlarin her algoritma igin farkli

noronlar almasi gerektigi programdan ¢ikanlan bir diger sonugtur.

Bu ¢aligma i¢in gergeklestirilen bir diger aragtirma girdi verilerinin giice olan etkisini
incelemektir. Bu verilerin giice olan etkisinin ne diizeyde oldugunu gormek igin
istatistiksel yaklagim ile Coklu regresyon analizi yapilarak verilerin g¢ikiga olan

iliskileri incelenmistir. Bunun i¢in korelasyon ve regresyon yontemleri kullanilmigtir.

Verilerin korelasyon degerlerine bakarak girdi verilerinin ¢ikti tizerinde bir iligkisi
olup olmadig: incelenmistir. Ayrica korelasyon katsayilari ve girdi verilerinin birbiri
uzerindeki iligki duzeyleri de incelenmig panel sicakligi ve ortam sicakliginin birbirini

olumsuz yonde etkiledigi tespit edilmistir.

Korelasyon tablosuna bakilarak verilerin korelasyon degerleri yorumlandiktan sonra,
regresyon analizi yapilmistir. Regresyon analizinde ise modelimizde kullandigimiz
girdi verilerinin ¢ikt1 verisini nasil agikladig incelenmistir. Buna goére kullandigimiz
girdi verilerinin (bagimsiz degigkenlerin), ¢ikti verisini (bagimli degiskeni) %94,8
oraninda agikladigl gorilmiistiir. Bu da 6lgiim yapmak igin segtigimiz parametrelerin
anlamli oldugunu gostermektedir. Ayrica varyans analizi yapilarak modelimizin bir
biitin olarak anlamli oldugu (Sig.=,000P) istatistiksel olarak hesaplanmistir. Coklu
Regresyon analizinden ¢ikan en onemli sonug, kullandigimiz modeldeki girdi

verilerinden, giicii etkileyen en onemli etkenin radyasyon ve sicaklik degeri oldugudur.

Sonug olarak, fotovoltaik sistemin gii¢ tahmini igin ¢oklu regresyon ve yapay sinir
agi'nin (YSA) tahmin yetenekleri kargilagtirilmistir. Yapay sinir agt modelinin %98
¢oklu dogrusal regresyon modelinin %94,8 basan ile gi¢ ¢iktistm agikladig ve y
denkleminin de 1y =1,056x; —0,18x, + 0,22x3 — 0,012x, — 0,025x5 + 0,018x¢ +
0,007 oldugu gorillmigtir. Dolayisiyla, yapay sinir aglarimin fotovoltaik sistemlerin
gii¢ tahminlemesinde ¢oklu regresyon analizine gore daha basarili bir yontem

olabilecegi sonucuna ulagiimigtir.
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