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Oz

Fosil yakit kaynaklarmmin simirlt olmasi ve ¢evreye zararl
etkilerinin olmast nedeniyle fotovoltaik (PV) sistemlerinin
kurulumuna olan ihtiya¢ giderek artmaktadir. PV sistemlerinin
hava kosularina bagimhhigi PV gii¢ ¢ikislarinda kararsizhiga,
gerilim, frekans dalgalanmalar ve kesintilere neden
olmaktadir. Bu durum ise PV enerjisinin gebekelere
entegrasyonunu zorlastirmaktadir. Bu yiizden PV gii¢ ¢ikisini
onceden kisa siireli tahmin etmek karsilasilan zorluklarin
tistesinden gelmek i¢in ¢ok onemlidir. Bu ¢aliymanin amact,
literatiirde makine 6grenimi modellerinde yaygin olan asiri
ogrenme ve yavas oOgrenme dezavantajlarimin iistesinden
gelerek daha hizly ogrenen ve yiiksek dogrulukta performans
gasteren Giirbiiz Diizenlenmis Rastgele Vektor Fonksiyon
Baglanti (GD-RVFL) ag1 modelini kisa vadeli PV ¢ikig giiciinii
tahmin etmede kullanmak ve bu kapsamda onerilen modeli 10
farkli makine 6grenimi yéntemi olan Bayesian Ridge Regressor
(BRR), Linear Regressor (LR), Gaussian Process Regressor
(GPR), Support Vector Machine (SVM), Extreme Learning
Machine (ELM), Yapay Sinir Ag1 (YSA), Gradient Boosting
Regressor (GBR), Random Forest Regressor (RFR), Lasso
Regressor (LAR) ve Ridge Regressor (RR) yontemleri ile
karsilagtirilarak modellerinin performansint
degerlendirmektir. Yapilan bu karsilastirma sonucunda GD-
RVFL’ nin etkinligi diger 10 makine 6grenimi modeline gore
onemli 6l¢iide daha iyi performans gosterdigi goriilmiistiir.

Anahtar kelimeler: GD-RVFLN, KKA, Makine o6grenimi, PV
¢ikig giicti tahmini

Abstract

The need for the installation of photovoltaic (PV) systems is
increasing due to the limited resources of fossil fuels and their
harmful effects on the environment. The dependence of PV
systems on weather conditions causes instability, voltage,
frequency fluctuations and interruptions in PV power outputs.
This situation complicates the integration of PV energy into the
grids. Therefore, short-term forecasting of PV power output is
crucial to overcoming the challenges. The aim of this study is
to use the Robust Arranged Random Vector Function
Interconnect (GD-RVFL) network model, which learns faster
and performs with high accuracy, overcoming the excessive
learning and slow learning disadvantages that are common in
machine learning models in the literature, to predict the short-
term PV output power and in this context. Bayesian Ridge
Regressor (BRR), Linear Regressor (LR), Gaussian Process
Regressor (GPR), Support Vector Machine (SVM), Extreme

Learning Machine (ELM), Artificial Neural Network (ANN),
Gradient To evaluate the performance of the models by
comparing them with the Boosting Regressor (GBR), Random
Forest Regressor (RFR), Lasso Regressor (LAR) and Ridge
Regressor (RR) methods. As a result of this comparison, it was
seen that the efficiency of GD-RVFL significantly outperformed
the other 10 machine learning models.

Keywords: RR-RVFLN, CCA, Machine Learning PV output
prediction

1. Giris

Sanayinin gelisimi, hizli kentlesme ve teknolojik biiylime
enerjiye olan talebi glin gectikce daha Onemli hale
getirmektedir. Bu siirekli artan enerji talebini karsilamak i¢in
elektrik tiretimi ve dagitimima ihtiya¢ vardir. Bilindigi gibi
enerji iiretimi yenilenebilir enerji kaynaklari (YEK) (giines,
rlizgar, su, biyokiitle ve jeotermal gibi kaynaklar) ve
yenilenebilir olmayan fosil enerji kaynaklar1 (dogal gaz,
komiir, niikkleer ve petrol) tarafindan tiretilebilmektedir. Ancak
fosil enerji kaynaklariin yapilarinda hidrokarbon ve yiiksek
oranda karbon bulundurmalar1 atmosfere tehlikeli sera gazi
(CO2) yayilimlarina yol agmakta bu durum ise gevre ve insan
saghigl icin biiylik risk olusturmaktadir. Nitekim, Diinya
Meteoroloji Orgiitii'niin (DMO) “Kiiresel [klimin Durumu
2020 raporu”, sera gazi konsantrasyonlarinin, son on yilda
emsalsiz artan kiiresel sicakligin sonucunda kara ve okyanus
sicaklarinin yiikselmesine, buzullarin erimesine ve asir1 hava
olaylarma (sel baskinlari, yogun kar yagislari, siddetli firtialar
ve kurakliklar gibi) neden oldugunu belgelemektedir [1]. Fosil
enerji kaynaklarinin ¢evreye olan tehlikeli etkileri ve gittikge
tilkenmesi nedeniyle bu enerji kaynaklarina sinirlandirmalar
getirilmis, stirdiiriilebilirligi ve ¢evreye olan zararsiz etkisi
nedeniyle yenilenebilir enerji kaynaklarma diinya capinda bir
yonelim s6z konusu olmus ve yenilenebilir enerji alaninda gok
biyiik yatiimlar yapilmistir. Diinya Enerji Konseyi (DEK)
(World Energy Council)’nin 2021 Yenilenebilir Enerji Kiiresel
Durum Raporuna gore, Yenilenebilir enerji kaynaklarina
yapilan kiiresel yatirimlar 2020'de toplam 303,5 milyar ABD
dolarina ulagsmustir. Gelismekte olan iilkeler ise yenilenebilir
enerji yatiriminda 153,4 milyar ABD dolarina ulasmustir.
Yapilan bu yatirnmlarin 148,6 milyar ABD dolar1 giines ve
riizgar enerjisine yapilarak yenilenebilir enerji yatirimlariin
neredeyse yarisini olusturmustur [2]. Uluslararast Enerji
Ajansinin  (UEA) Diinya Enerji Yatirimi 2022°e¢  gore,
yenilenebilir enerji kaynaklari, toplam enerji sektorii
yatiriminin %80'inden fazlasini olusturdugunu, giines enerjisi,
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bu yatirimlarin neredeyse yarisint olusturdugunu ve 2022'de
yenilenebilir enerji kaynaklarma yatirnmimn 1,4 trilyon ABD
dolarin1 agmasi beklendigini raporlamistir [3]. Dahas1t DEK’e
gore; elektrik enerjisi talebi 2060 yilina kadar iki katina
cikacag1 ve elektrik enerjisi tiretimi yenilenebilir kaynaklardan
tiretilmesi igin uygun politikalar ¢ikarilarak 6nemli yatirimlar
yapilacagi, yapilacak bu yatirimlarin da liderligini giines ve
rlizgar enerjilerinin yapacagi tahmin edilmektedir [2]. Giines
ve riizgar enerjisinde yasanan bu olumlu yatirim artiglar1 daha
fazla enerji tesisinin kurulumunu artirmakta bu da bu tesislerin
merkezi sebekelere entegrasyonunu gerektirmektedir.

Ancak, PV santrallerin hava kosullarma bagimlilig
nedeniyle panellerde elektrik elde edimi ve dagitimi zor
olmaktadir. Giin boyunca giines 1sinim1 yogunlugunun
istikrarsiz dogasi, PV gii¢ iiretiminde dalgalanmalara neden
olmaktadir [4]. PV giic {iretimindeki beklenmedik bu
dalgalanmalar, santrallerin ya asir1 elektrik liretmesine ya da
hig elektrik iretmemesinden dolay: sirketlerin ek elektrik satin
almasina neden olabilmektedir [5]. Sonug olarak, PV giiciiniin
yiiksek entegrasyonu, yasanan dalgalanmalar (asir1 elektrik
iiretimi veya elektrik iiretilmemesi) nedeniyle mevcut sebeke
sistemlerinin ¢aligmas1 i¢in birgok yeni sorunlart da
beraberinde getirmektedir [6]. Bu sorunlar, PV gii¢ kaynagmin
meteorolojik  kosullara  duyarliligini, yiiksek kurulum
maliyetlerini ve elektrik tretiminin kesintisini igerir [7].
Yasanan bu sorunlara PV gii¢ santrallerinden {iretilen enerjinin
depolanmasi bir ¢6ziim olarak goriiliirken, sistemi 6nceden
kontrol i¢in mevcut enerjinin kesin bir tahmini gerekmektedir
[4]. Bu duruma etkili bir ¢6ziim ise PV gii¢ ¢ikisi i¢in dogru
bir tahmin modeli bulmaktir.

Bu ¢aligmanin amaci makine 6grenimi ile PV ¢ikis giiciinii
kisa donemli (10 dakika) olarak tahmin etmektir. Cikis giicli
tahmin etmek ig¢in literatiirde bir¢ok c¢alisma vardir. Bu
calismada amag literatiirde kullanilan yontemlerin  geg
6grenme, asirt dgrenme gibi iki temel dezavantajinin iistesinde
gelip tahmini daha kolay ve yiiksek dogrulukta yapmaktir. Bu
caligmada giris parametrelerini azaltmak igin her PV santralde
ulagilabilen giines 1sinimi, giineslenme siiresi, riizgar hizi,
ortam sicakligi, panel yiizey sicakligi, bulutluluk orani, DC
akim, gerilim ve bagil nem 9 6zellik(parametre) kullanilarak
hava tipi modellenmis ve 4 hava tipi modeli olusturulmustur.
Bu hava tipi modelleri de kullanilarak GD-RVFLN yardimiyla
PV ¢ikis giicti tahmini yapilmaya galisilmistir.
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Sekil 3: Giines 6l¢glim istasyonun yandan goriiniimii

Giines enerjisinden yararlanan sistemler, yatirimci
tarafindan uygun maliyetli olarak kabul edilmeyen yiiksek bir
ilk yatinm maliyetine sahip olabilmektedir. Bu amagla,
bolgedeki giines enerjisi projelerine para yatirmadan Once
bolgenin gilines enerjisi potansiyelini degerlendirmek ¢ok
o6nemlidir. Diinya ¢apinda giines enerjisi ile ilgili temel bilgileri
bilmek, herhangi bir bolgedeki giines enerjisi uygulamalart igin
arastirma, planlama ve tasarim konusunda son derece yardimci
olacaktir.

Tiirkiye’de glines 1sinim verileri meteorolojik genel
miidirligi (MGM) tarafindan o&lglilmektedir. Bu verilerin
Olgimii icin MGM illerde Olgiim istasyonlart kurmustur.
Ekonomik ya da MGM yapisindaki degisiklerden otiirii son
yillarda Tiirkiye’deki bazi illerde giines 1smimu ile ilgili dl¢iim
istasyonlarin veri saglamamaktadir [41]. Bu illerden bir tanesi
olan Diyarbakir’da 2009 yilindan itibaren bu veriler
saglanmaktadir. Belirtilen nedenlerden Otlirii sekil 3’te
gosterilen Dicle Universitesi biinyesindeki 6lciim istasyonu
Diyarbakir iline ait gilines 151mim verileri 6lgen tek istasyon
konumundadir. Sonug olarak Diyarbakir ve ¢evresinde 1simnim
verilerini saglamasindan Otiirii sekil 3°te gosterilmis bahsi
gegen Olglim istasyonu hem akademik arastirmalar hem de
ticari uygulamalar agisindan biiyii 6nem tagimaktadir.

Bu c¢alismada, Tirkiye’de bulunan ve konum itibariyle
glines enerjisi agisindan oldukea yiiksek bir potansiyele sahip
olan Diyarbakir iline ait giines enerjisi verileri analiz edilmistir.
Daha sonra ilin 151n1m degerleri ve giineslenme siireleri giines
enerjisi agisindan enerji iiretimine elverisli olup olmadigi
incelenmistir [5]. Bu ¢aligmadaki diger bir amag ise Diyarbakir
ili i¢in gilineslenme siiresi ve global 1s1ma verilerini elde ederek
hem ticari ¢aligmalara hem de literatiire katki sunmaktir.

1.1. PV Cikis Giicii Tahmin Yaklasimlar:

PV gii¢ ¢ikist i¢in dogrudan ve dolayli olmak iizere iki ana
tahmin yaklagimi vardir [8, 9, 10, 11]. Dogrudan tahmin
yontemleri [12-13], PV gii¢ ¢ikisi1 tahmin etmek igin
genellikle meteorolojik ve PV ¢ikis giicii gibi gegmis verileri
kullanir. Bu yontem i¢in kullanilan teknikler [14-17], YSA,
hibrit YSA, c¢ok katmanli algilayict sinir ag1t (MLPNN), tek
ortiili katmanli ileri beslemeli sinir ag1 (single shrouded layer
feed-forward neural network) (SLFN), tekrarlayan sinir agi
(RNN), ileri beslemeli sinir ag1 (FFNN), Geri Beslemeli sinir
agidir (FBNN), asirt 6grenme makine (ELM) ve destek vektor
regresyonu (SVR) gibi yontemlerdir. Dogrudan ydntemlerin
dolayli yontemlere kiyasla giin 6ncesi PV gii¢ ¢ikigi tahmini
acisindan daha iyi sonug¢ verdigi kanitlanmistir [18]. Dolayli
tahmin yontemleri [8, 19, 20] giines radyasyonu, ortam sicaklig1
gibi meteorolojik parametreleri ve ¢evresel parametreleri
matematiksel modeller kullanarak tahmin eder. Dolayli tahmin
yontemlerindeki sonraki adim esdeger diyot modeli, basit
verimlilik modeli ve Sandia modeli gibi modelleri kullanarak
PV c¢ikis giicii tahmin etmektir. Dolayli tahmin i¢in kullanilan
teknikler [21-22] Sayisal Hava Tahmini (SHT), uydu gokyiizii
goriintiisi, hibrit yapay sinir ag1 ve istatiksel tabanli
yontemlerdir.

Yukarida isimleri verilen modeller PV giic ¢ikist
tahminlemesinde faydali olsa da her modelin kendi zorluklari
vardir. Deginilen bu modellerden SVR modeli [23-25] hem
biiyiik hesaplama siirecine ihtiya¢ duyar hem de buyik veri
kullanimi durumlarina yanit vermez. Ote yandan, YSA modeli
[26-27], iyi bir performans goéstermesi i¢in kullanicilarin ag
topolojisini ve parametreleri belirlemesine ihtiya¢g duyar.



Kisacasi tahminleme i¢in kullanilan modeller dogru
kullanilmadig: takdirde iyi sonuglar vermeyebilir. Bu yiizden
tahminleme i¢in iyi bir model se¢imi gerekmektedir.
Literatirde PV ¢ikis giicii tahminlemesi igin oldukca fazla
sayida calisma vardir. Bu kapsamda kisa vadeli PV ¢ikis giicii
tahmini i¢in yapilan bilimsel caligmalarin bir kismi asagida
verilmistir.

Zhou ve ark. [18], PV ¢ikis giiclinii tahmin etmek igin agir1
O0grenme makinesi (ELM), genetik algoritma (GA) ve
ozellestirilmis Benzer Giin Analizi (BGA) tabanli bir hibrit
model (BGA-GA-ELM) gelistirilmistir. BGA i¢in bes
meteorolojik girdiye dayali olarak farkli gilinler arasindaki
benzerligi Olgmek igin Pearson Korelasyon katsayisi
kullanilmis. Yiiksek korelasyona sahip parametreler ELM igin
egitim seti olarak secilmistir. Daha sonra tahmin dogrulugunu
iyilestirmek i¢in ELM’ de gizli 6nyargi ve girdi agirliginin
optimal degerleri GA tarafindan belirlenmistir. Onerilen tahmin
modelinin performansi, regresyon katsayisi (R2), ortalama
mutlak hata (OMH) ve normallestirilmis ortalama karekdk hata
(nOKH) ile degerlendirilmistir. Sonuglar, BGA-GA-ELM
modelinin giin 6ncesi PV ¢ikis giicii tahmininde daha yiiksek
dogruluk ve kararliliga sahip oldugunu gdstermistir.
VanDeventer ve ark. [28], kisa vadeli PV gii¢ tahmini igin
Genetik algoritmaya dayali bir support vektér makinesi
(GASVM) modeli gelistirdiler. GASVM  modelinde,
baglangigta SVM smiflandirict olarak gegmis hava durumu
verileri smiflandirilmis, daha sonra genel uyum teknigi
kullanilarak genetik algoritma (GA) tarafindan optimize
edilmistir. Onerilen GASVM modelinin tahmin dogrulugu,
OKH ve OMYH temelinde degerlendirilmistir. Deneysel
sonuglar, Onerilen GASVM modelinin, OKH degerinde
yaklasik 669.624W ve OMYH hatasinin %98,76’lik farkla
geleneksel SVM modelinden daha iyi performans gosterdigini
gostermistir. Massaoudi ve ark. [29], Bayesian Ridge
Regresyon (BRR) modelini, Siirekli Dalgacik Doniisiimiinii
(SDD) ve Gradient Boosting kategorik 6zelliklerle (Catboost)
birlestiren  bir BBR-SDD-Catboost  hibrit  modelini
onermislerdir. Bu modelde, en alakali 6zellikleri segmek igin
bir Bayesian Ridge Regresyon modeli kullanir. Ardindan, SSD
ayristirma teknigi segilen 6zellikleri bir zaman-frekans alanina
donistiirtir. Catboost modeli, bir giin Oncesi i¢in tahmin
ciktisini dretir. Son olarak sonuglar, ters SSD kullanilarak
¢ikarilir. Hibrit model, OKH=3.81 ile kisa vadeli 24 saat ilerisi
tahmininde dogru sonuglar elde etmistir. Gutiérrez ve ark. [30],
fotovoltaik giig iiretimini tahmin etmek igin Makine Ogrenimi
ve Yapay Zeka yontemleriyle uyumlu tekniklerden dort tahmin
modeli 6nermistir: K-En Yakin Komsular (KNN), Dogrusal
Regresyon (LR), Yapay Sinir Aglari (ANN) ve Destek Vektor
Makineleri (SVM). Elde edilen sonuglar, dort yontemin yeterli
fotovoltaik enerji tiretimi tahminleri tirettigini ancak OKH ve
OMH'ye gore en iyi tahmin YSA tahmin modeline ait oldugunu
gostermistir. Afzal ve ark. [31], termal faktorlere dayali enerji
tesisin iiretimini tahmin etmek i¢in Ridge, Lineer regresor (LR)
ve destek vektdr regresoérii  (SVR)  algoritmalarimi
kullanmislardir. Kombine ¢evrim santralini enerji ¢ikt1 verileri
egzoz vakumu, ortam sicakligi, bagil nem ve ortam basinci gibi
termal girdi degiskenlerinin bir faktorii olarak toplanmustir. Tlk
olarak, Ridge algoritmasi tabanli modelleme ayrintili olarak
gerceklestirilmis ve ardindan SVR (LR) olarak adlandirilan
SVR tabanli LR, SVR tabanli radyal tabanli fonksiyon—SVR
(RBF) ve SVR tabanli polinom regresyon SVR (Poly.)
algoritmalar  uygulanmistir.  Enerji  ¢ikis  verilerinin
modellenmesinden, diger algoritmalara kiyasla g¢ok yakin
tahminler saglamada SVR'nin (RBF) en uygun oldugu
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goriilmiistiir. Elde edilen SVR (RBF) egitimi R2 =0,98 iken
diger tiim egitimler 0,9-0,92 olmustur. Khalyasmaa ve ark. [32],
meteorolojik verilere dayali fotovoltaik enerji santrallerinin
dretim tahmin i¢in Random Forest regresorii, Gradient
Boosting Regressor, Lineer Regresyon ve Karar Agaglari
regresyonu dahil olmak {izere farkli makine Ogrenimi
algoritmalarinin uzaktan elde edilen verilere uygulanmasini
incelemisledir. ~ Hiper  parametre  optimizasyonu ve
algoritmalarin ardigik diizeni ile ilgili hesaplama deneylerine
dayanarak, PV santral enerji ¢iktisi tahmin sisteminin optimal
yapist ve ayarlari, algoritmalarin her biri i¢in uygulama
kisitlamalart ile birlikte Dbelirlenip uygulanmistir. Bu
hesaplamalar sonucu performans iyilestirme Lineer Regresyon
icin %55'ten %94'e ve karar agaglari icin %88'den %91'e,
topluluk algoritmalarinin dogrulugu ise, Random Forest
regresorii, Gradient Boosting Regressor gibi, dnemli Slgiide
degismedigi goriilmiistir. Chahboun ve Maaroufi [33],
Fotovoltaik giiciin saatlik tahmini i¢in birka¢ giincel makine
O0grenme algoritmasinin  performansi karsilagtirmiglardir.
Kullanilan yontemler, bayesian regularized sinir aglari, k-
nearest neighbors, gradient boosting, random forest, support
vector regresyon ve multivariate adaptive regression olmustur.
Daha sonra bu yontemler R2, OKH ve OMH ile
degerlendirilmistir. Sonuglar, bayesian regularized sinir
aglarinin en iyi tahmin dogruluguna R?=99,99% sahip
oldugunu gostermistir. Bu caligmada 6nerilen yontem, bir tek
ortiili katmanli ileri beslemeli sinir ag1 (single shrouded layer
feed-forward neural network) (SLFN) tiirii olan Rastgele
Vektor Fonksiyonel Baglanti(link) Ag (Network) olarak
adlandiran RVFLN’nin gerekli algoritmalara gelistirmis hali
olan Robust Regularized Random Vector Functional Link
Network (GD-RVFLN) modelidir. Yapilan diger literatiir
arastirmalarinda RVFLN modelini kullanarak PV gii¢ tahmini
yapan iki caligmaya rastlanilmistir. Arpit ve Tripathi [34], PV
giiclinii tahmin etmek igin tek Ortiilii katmanl ileri beslemeli
sinir ag1 (single shrouded layer feed-forward neural network)
(SLEN), rastgele agurlikli tek ortiili ileri beslemeli sinir ag1
(random weight single shrouded layer feed-forward neural
network) (RWSLFN) ve rastgele vektor fonksiyonel baglanti
ag1 (random vector functional link) (RVFL) olmak iizere ii¢
modeli karsilagtirmistir. Bu karsilagtirma sonucunda RVFL’
nin diger RWSLFN' lerden ve SLFN' lerden daha iyi
performans gosterdigi tespit edilmistir. Mishra ve ark. [35],
giines 1s1nim1, PV ¢ikis giiciinii ve riizgar hizinin tahmin etmek
icin Glirbiiz Diizenlilestirilmis Rastgele Vektor Fonksiyonel
baglant1 (GD-RVFL) ag1 olarak bilinen ultra kisa bir Tahmin
modeli énermislerdir. Onerilen metodolojinin dogrulugunu
elde etmek i¢in test, farkli atmosfer kosullarinda ¢esitli zaman
araliklarinda gerceklestirilmistir. Onerilen ydnteminin diger
modellere (yani Rastgele vektor fonksiyonel baglantt (RVFL)
ve Robust Extreme learning machine (R-ELM) vb.) kiyasla ¢ok
tistiin performans gosterdigi goriilmiistiir.

Bu c¢alismanin amaci, literatiirde makine &grenimi
modellerinde yaygin olan asir1 6grenme ve yavas Ogrenme
dezavantajlarmin istesinden gelerek daha hizli 6grenen ve
yiiksek dogrulukta performans gosteren GD-RVFL ag1
modelini kisa vadeli PV ¢ikig giiclinii tahmin etmede kullanmak
ve bu kapsamda Onerilen modeli, 10 farkli makine &grenimi
yontemi olan BRR, LR, GPR, SVM, ELM, YSA, GBR, RFR,
LAR ve RR yontemleri ile karsilastirilarak modellerinin
performansini degerlendirmektir.

Bu ¢aligmanin yapisi sirasiyla su sekilde siralanmustir:
Bolim 2, bolgenin konumu, iklimi hakkinda ve data seti
hakkinda bilgi vermektedir. Onerilen yéntem ve karsilastirma
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yontemleri agiklanmistir. Boliim 3°te tahmin sonuglari verilip
degerlendirilmistir. Boliim 4’te ¢alisma sonuca baglanmustir.

2. Materyal ve Metot

2.1. PV Santral

Bu calismadaki tarihsel veriler Sekil 1°de gosterildigi tizere,
Diyarbakir ili Dicle Universitesi kampiisiinde bulunan bir PV
elektrik santralinden [36-38] ve meteorolojik istasyondan [39-
42] Mayis 2019-Nisan 2022 tarihleri araliginda elde edilmistir.

Sekil 1: PV gii¢ istasyonunun veri toplama sistemi [36]

2.2. Giines ol¢iim istasyonu

Bu ¢alismadaki girdi verileri gilines 1smnimi(R), ortam
sicakligi(T), panel yiizey sicakligi, giineslenme siiresi,
bulutluluk orani, Riizgar hiz1 (W), DC akim, gerilim ve bagil
nem (H) parametreleridir. Bu veriler, sekil 2’de gosterilen,
Diyarbakir (Enlem: 37°55° D, Boylam: 40°14° K) Dicle
Universitesi Bilim ve Teknoloji Uygulama ve Arastirma
Merkezi (DUBTAM) binasi ¢atisinda bulunan giines 6lgiim
istasyonundan almmustir. Bu istasyonda elde edilen veriler 10
dakikalik periyotlarla elde edilmistir. Bu veriler iizerinde K
katlamali ¢capraz dogrulama teknigi uygulanmistir.
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Sekil 2: Dicle Universitesi giines 6l¢iim istasyonu [40]

Bu teknikle, modellerin ¢alisma siirecinde eksik ve asirt
O0grenmeyi tespit edip onleyerek test asamasinda en iyi modeli
olusturmay1 amaglamaktadir. Bu teknikte veri seti egitim seti ve
test seti olarak ayrilmis, egitim seti k adet alt kiimeye
boliinmiistiir. Bu islem k- kez tekrarlanir. Her tekrarda siradaki
alt kiime egitim setinden cikarak test seti olarak kullanilir.

K
E—le
Tl ()
=1

Bu islem tamamlandiginda modelin basarisi veya genel
hatas1 (E), esitligindeki gibi k& kadar ortalamas: almarak
bulunur. Bu ¢alismada =10 alinarak veri seti i¢in veri setinin
%75’1 egitim verisi (May1s 2019- Temmuz 2021), %251 ise test
verisi (Agustos 2021- Nisan 2022) olarak kullanilmistir.

Sekil 3 Mayis 2021-Nisan 2022 tarihleri arast her aym
2’sindeki PV gii¢ cikis egrilerini gostermektedir. PV gii¢ ¢ikis
egrilerindeki dalgalanmalarin nedeni PV santrallerinin
meteorolojik kosullara bagimlihgindan kaynaklanmaktadir.
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Sekil 3: Her ayin 2’sinde PV ¢ikis giicii egrileri

2.3. Kanonik Korelasyon Analizi (KKA) ile Hava Tipi
Simiflandirmasi

KKA yontemi, girdi parametrelerini hava tipine gore
simiflandirmak i¢in kullanilmistir. Kanonik korelasyon analizi,
iki degisken grubu arasindaki iligkileri belirlemek ve dlgmek
icin kullanilan istatiksel bir tekniktir [43,44]. Kanonik
korelasyon analizi kiimeler i¢indeki ve kiimeler arasindaki
degiskenligi en iyi agiklayan bir dizi kanonik degiskeni, her bir
kiime  icindeki degiskenlerin ~ ortogonal ~ dogrusal
kombinasyonlarini belirlemeye yarar. [45]. Bu calisma
Kanonik korelasyon analizine bagl olarak, bir giiniin giindiiz
dilimlerini yarimsar saatlik periyodlara bdler ve ardindan her
yarimgar saatlik periyodu meteorolojik kosullara gore
siiflandirir ve etiketler. Burada dikkat edilmesi gereken husus,
zaman araligi uzunlugu yerel meteorolojik kosullara bagl
oldugu i¢in zaman aralig1 uzunlugu tiim bolgeler i¢in farklilik
gostermektedir. Genellikle, zaman araliginin uzun olmasi,
meteorolojik kosullarin stabil olma durumuna baglidir. Bu
calismada, ilk adimda belli bir giiniin giindiiz dilimleri yarimsar
saatlik zaman araliklarina boliindii. Ikinci adimda, her bir
yarimgar saatlik zaman araligina 4 farkli hava tipi etiketleri
verildi. Ugiincii adimda bu hava tiplerinin yarimsar saatlik
zaman araliklart 4 farkli PV gii¢ ¢ikis seviyesine gore
smiflandirtldi.  Etiketler ve  bunlara  karsilik  gelen
smiflandirmalar sirastyla su sekildedir; PV gli¢ tiretimlerine
gbre Hava Tipi A (HT-A) en uygun, Hava Tipi B (HT-B) en
uygun ikinci hava tipidir ve bu sekilde en az uygun tip olan
Hava Tipi D (HT-D)’e kadar devam eder. Calismada belli bir
tarih ve saatin hava tipini belirlemek icin 6nceki yillara ait en
yakin benzer gilinlerden alinan zaman araligindaki veri
kiimesinin bir bolimii se¢ildi. Bu veri kiimeleri, 10 dakikalik



PV gii¢ ¢ikis verileri ile glines 1g1nimi, ortam sicakligi, panel
ylizey sicakligi, giineslenme siiresi, bulutluluk orani, riizgar
hizi, DC akim, gerilim ve bagil nem verilerinden olugmaktadir.
Tablo 1°de PV gii¢ ¢ikiglarinin A-D hava tiplerine gore dort
seviyede siniflandirilabilecegi gosterilmektedir.

Tablol: PV gili¢ c¢ikis seviyesine gore dort tip hava durumu
smiflandirmasi

Hava Tipi Formiil
H Tipi MAXy — AVG
a TP i Avey + e it . 4
Hava Tipi | VGy < yi < AVGy
B MAXy — AVGy

+ — 5
H Tipi AVGy — MIN
Cava 1p1 VGy — y _ y <yi

< AVGy

H Tipi AVGy — MIN
o P o< yi < avey - X0 . Y

Bu caligmada kullanilan hava tipi smiflandirma ydntemi
diger geleneksel yontemlere gore kullanimi daha kolaydir ve
istenildigi takdirde zaman araliklari uzunluguna gore dortten
daha az veya daha fazla seviyeye degistirilebilir.

n
1
AVGy ==y €T @
i=1

Denklem 2'de T, 2 Haziran 05:30- 06:00 gibi yarimsar
saatlik bir zaman araliginda secilen veri setini ifade eder.
Sirastyla; n veri noktalarinin sayisini, y; PV ¢ikis gilictinii (y; €
T ), AVGy veri setinin ortalama PV ¢ikis giiciinii temsil eder ve
MAXYy ve MINy ise sirasiyla segilen veri setinin maksimum PV
gii¢ ¢ikigint ile minimum PV gii¢ ¢ikisini temsil eder.

Bu calismanin algoritmas1 Sekil 4’de gosterildigi gibidir.
Bu ¢alismada Giirbiiz Diizenlenmis Random Vektdr Fonksiyon
ag1 (GD-RVFLN) modelinin islevi, hava tipini belirleyen
verileri girdi olarak kullanip PV ¢ikis giiciinli tahmin etmektir.
Bu c¢alismada ilk olarak, Kanonik Korelasyon Analizi
kullanarak girdi parametreleri ile PV gii¢ ¢iktis1 arasindaki
korelasyonlar belirlendi, son giinlere ait her yarim saatte
bir PV gii¢ cikis verileri ile bu verilere karsilik gelen
meteorolojik veriler veri setleri olarak toplandi daha
sonra, gecmis veri setlerinden 6znitelikler ¢ikarildi, sonra
her yarim saatlik dilimlere hava tipi etiketleri verildi ve
ardindan GD-RVFLN modeli egitildi (Sekil 5).
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Sekil 4: KKA’ya bagli hava tipi siniflandirma siireci

Makine Ogrenimi Tabanli Kisa Vadeli Fotovoltaik Cikis Giicii Tahminlemesi
Machine Learning Based Short Term Photovoltaic Output Power Prediction
Berrin Eryilmaz, Heybet Kilig, Fatih Kogyigit

Sekil 5'te gosterilen tahmin siireci, egitim ve tahmin olmak
iizere iki adimdan olusur.
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Sekil 5: Hava tipi siniflandirmasina dayali PV tahmin yontemi

2.4. Orijinal Rastgele Vektor Fonksiyon Baglanti (RVFL)
Ag Modeli

Rastgele Vektor Fonksiyon Baglantt (RVFL) agi,
smiflandirma, gorsel izleme, regresyondan tahmine kadar
¢esitli alanlardaki {istiin performansi nedeniyle arastirmacilar
arasinda 6nemli dl¢lide ilgi gérmiistiir. RVFL, gizli néronlarm
agirliklarinin ve sapmalarinin uygun bir aralikta rastgele
olusturuldugu ve ¢ikt1 agirliklart basit bir kapali form ¢6ziimi
ile hesaplanirken sabit tutuldugu tek katmanli ileri beslemeli bir
sinir ag1 (SLFN)’dir [46, 47]. RVFL aginda giris katmanindan
¢ikis katmanina dogrudan baglantilardan biyiik Olgiide
yararlanir. Dogrudan baglantilarin islevi, rastgelelestirme igin
bir diizenleme yapmasidir. Ayrica Extreme Learning Machine
(ELM) gibi diger muadillerine kiyasla RVFL agi, giris katmani
ile gizli katman arasindaki agirliklar1 rastgele atamasi ve
ayarlama islemine ihtiyag duymamasi nedeniyle model
karmagikliginin diisiik tutulmasina yardimei olur [48]. Sekil 6
Hava tipine dayali RVFL ag modelini gostermektedir.
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Sekil 6: Hava tipi siniflandirmasia dayali PV tahmin yontemi

Egitim Orneklerinin belirli bir veri seti goz Onilinde
bulunduruldugunda S = {(X;,Y;li =1,..,N)} cR% R
RVFLN, asagidaki gibi L gizli diigiimiine sahip &zel bir tek
katmanl ileri beslemeli bir sinir agt tiirii olarak tanimlanabilir.

L
f&) = Eﬁjhj(”j'bj'x) 3)
=1

(3) nolu denklemde v; ve bj, sirasiyla gizli diiglim parametreleri
olan girdi agirlig1 ve gizli katman diiglim sapmasini ifade eder.
P, j ninci gizli katman diiglimii ile ¢ikt1 diiglimii arasindaki ¢ikti
agirhgmi ve hj, aktivasyon fonksiyonunu temsil eder. Genel
olarak, asagidaki radyal tabanli fonksiyon kullanilabilir.
_ o (llx=vill d +
h]_h(b—] UjER,bjER 4

N ornek (xi, yi) € Rd %R igin, karesel hatalarin toplami olarak

kullanilir.
2

N L
J= Z 2 Bjhi(vj, b, x) = yi ®)
=1

i=1 ||j
RVFLN'de gizli diigiim parametreleri olan vj ve bj rastgele
atanabilir, burada ag yaklasimi performansini saglamak igin
yalnizca ¢ikis katmanmin dogrusal parametrelerinin analitik
olarak hesaplanmas: gerekir. Boylece denklem (5) asagidaki
gibi ikinci dereceden optimizasyon problemi olarak
tanimlanabilir.

Jargmin = 1168 — Y| (©)

Burada

G

h(vy,bq,%1) h(vy, by, x1) 7)
h(vll bl'xN ) h(le bLJxN) NxL
B1 Y1
B = [ : ] Ve Y=]: (8)
BL Lxl Yilnx1

G, gizli katman ¢iktisidir. ¥ ve f sirastyla 6rneklenen ¢ikti
ve ¢ikti agirhgini temsil eder. Genel olarak, optimal ¢ikti
agirlig1 f asagidaki gibi tanimlanabilir.

p=G"Y ©)

Burada G+, G matrisinin Moore-Penrose'a gore

genellestirilmis transpozesidir, yani tersidir.

2.5. Regularized RVFLN (Diizenlenmis RVFL Ag1)

Diizenlenmis (D)-RVFL agmin avantaji, modelin etkili bir
sekilde uyum go6stermesinin yaninda ¢iktt  agirhiginin
biiyiikliigiinii azaltarak model karmasikligini da azaltmasidir.
Normal diizenlenmis RVFLN, hedef fonksiyonunda
diizenlilestirilmis terimi (/> normu) tanitan ridge regresyon
yontemi [49] kullanilarak olusturulabilir. Belirli bir N farkli
orneklem igin (xi, yi), l2 normlu D-RVFL ag1 denklem 10’daki
gibi tanimlanabilir.

min:J

1
= 18113

& (10)
+3 g2, s.t:h(xi)B

i=1
=Yi — &, Vi.
Burada C, egitim hatasin1 ve ¢iktt agirlik normunu

dengeleyen diizenlilestirme parametresini temsil eder.
YN &% Ampirik kaybt  ||8]13 yapisal kayb1 temsil eder.
Diizenlilestirilmis en kiigiik kareler algoritmasina goére, ¢6ziim
[ asagidaki gibi ifade edilebilir:
( J\7L
I(GTG+E> GTY, N=L
p= o (1
LGT (GGT+E> Y, N<L

Denklem (11) diizenlenmis RVFLN' nin ¢evrimdist
o0grenme formu olarak ifade edilir. Cevrimig¢i 6grenme formu
ise, esitlik 12°de tanimlanan dzyinelemeli bir ¢oziime atifta
bulunur.

ﬂ{]k = Jk-1+GiG
B = Br-1 +Ji "G Ve — GiBr—1)

Burada Gk, £’ninc1 6rneklem igin olusturulmus gizli
katman ¢iktisin1 belirtir. Modelin baslangic degerleri
asagidaki gibidir:

Gg Go + !
] 0 0Yo0 C (13)
Bo=J5"G3Yo

Gizli diiglim sayisindan daha fazla sayida 6rnek gerektiren
geleneksel RVFLN’ nin aksine, diizenlilestirilmis RVFLN,
modeli az miktarda 6rnek kullanarak baglatabilir. Ayrica,
diizenlilestirilmis RVFLN' nin ¢ikti agirligi normu nispeten
kiigiik oldugundan, model iyi performans gostermektedir.
Ancak aykir1 degerli verilerle karsilastiginda, diizenlenmis
RVFLN' nin kalitesi bozulabilir ve model uyumsuzluguna yol
acabilir. Bu yiizden C diizenleme parametresini tam olarak
kullanmayabilir. Bu nedenle, RVFLN 'nin geligtirilmesine
ihtiyag  duyulmustur.  Asagidaki  boliimde,  saglam

(12)



diizenlilestirilmis (Robust Regularized) RVFLN sunulmaktadir
[50].

2.6. Giirbiiz Diizenlenmis Rastgele Vektor Fonksiyon
Baglant1 Ag1 (GD-RVFLN)

RVFLN modelinin saglamligini iyilestirmek igin kernel
density estimation (NKDE) yontemi ve agirlikli ampirik kayipl
ridge-tip diizenlenmis RVFL ag1 yontemleri ¢alismaya dahil
edilmistir. Giirbiiz Diizenlenmis RVFLN y6nteminde, ampirik
kayip agirliklari, NKDE yonteminin tahmin ettigi 6rnek
giivenilirlige gore belirlenmektedir. Boylelikle yiiksek ve
diisiik 6rnek giivenirlige sahip kayip agirliklarinin degerlerinin
diisiiriilmesi ve artirilmasi istenmeyen aykir1 degerlerin etkisini
azaltmakta veya ortadan kaldirmaktadir [51].

Bir optimizasyon yontemi olan Robust regularized RVFLN
yontemi, belirli bir N farkli 6rnek (xi, yi) icin, asagidaki
matematiksel formiille ifade edilebilir.

N
1 C
pmin: 1113+ > pi leill3
i=1

s.t:h(x)f =y; — &, Vi

(14)

Bu formiildeki pi, i'inci 6rnegin ampirik kayip agirligini
ifade eder. £ optimal ¢ikis agirhigidir. C, diizenleme
parametresidir ve g, artik hatadir. Karush-Kuhn-Tucker (KKT)
teoremine gore, yukaridaki optimizasyon formiilii matematiksel
olarak agagidaki ikili optimizasyon formiilityle ifade edilebilir.

Jo,(B,,@) =5 IBII3 +5 C B, pisi®
— YN ai(h(xi)B — yi + €i)

(15)

Burada #’ninci giris 6rnegi i¢in ai, Lagrange ¢arpani ve h
aktivasyon fonksiyonudur. Burada, B, €, a degerleri, yukardaki
ikili optimizasyon formiiliniin kismi tiirevi alinarak
bulunabilir. Dolayisiyla, formiil su sekilde tiiretilebilir:

%:0—%:6% (16)
e, _ _

e =0 a=CPe (17)
9/,

—2 _-0->GB8-Y =0 18
a - Gp e (18)

Burada, P ampirik kayip agirlik matrisini ifade eder. Farkly
biiyiikliikteki egitim 6rnegi setleri i¢in yukaridaki formiillere
asagidaki alternatif ¢oziimler elde edilebilir. N <L oldugu
durumda formiil (18)’den. (19) formiil elde edilir:

(19)

PGB —PY + P =0
(17) ve (18) formiillerden formiil (20) ulasilir.
(¢ +Poe”
=+ PGGT)a = PY (20)

(20)’deki a’y1 yalniz birakir 16. Formiildeki yerine koyarsak
formiil (21) elde edilir.

Makine Ogrenimi Tabanh Kisa Vadeli Fotovoltaik Cikis Giicii Tahminlemesi
Machine Learning Based Short Term Photovoltaic Output Power Prediction
Berrin Eryilmaz, Heybet Kilig, Fatih Kogyigit

1 -1
g =GT (E + PGGT) PY (21)

N> L oldugu durumda (17)’deki a degerini (18)’de yerine
yazildiginda formiil (22) elde edilir.

B = GTCPe (22)

(22)’deki P: asagida gosterildigi gibi yalniz birakilir.

Pe=2(GN7B (23)
(23), (19)’da yerine yazilarak (24) elde edilir.
1
PGB — PY + z (G 1p=0 (24)
Boylece,
GTPGB—G"PY +2f =0 (25)

(25)°deki p yalniz birakildiginda asagidaki (26) elde edilir.
-1
B=(z+G"PG) GTPY (26)

Sonug olarak, yukardaki ¢ikt1 agirliklar £ kisaca asagidaki
formiildeki gibidir.

1 -1
GT (—+PGGT> PY, N<L
p={ ¢
-1

1
(E + GTPG> GTPY, N>1L

27

=1, ... ,N sayida 6rneklem i¢in Ampirik kayip agirlig: pi, C
parametresi hari¢ optimal ¢ikis agirligi £ ¢6ziimii i¢in oldukga
onemli bir parametredir. Ciinkii model saglamliginin
iyilestirilmesi pi’nin hesaplanmasiyla elde edilir. Burada pi
orneklerin ¢oziime katkisidir. Dolayisiyla, amaca ulagmak i¢in
bu katkinin drnegin giivenirliligine yakin olmasina izin verildi.
Omek giivenirliligi, artik olasilik yogunluk fonksiyonu
kullanilarak NKDE yontemi ile tahmin edilebilir. Bu yolla,
diisiik yogunluklu aykiri degerler ayarlanarak ¢oziime kiigiik ya
da sifir katki saglanir. Artik olasilik dagilimi ise Robust
regularized RVFLN yontemindeki P’ nin bir birim matrisi
olarak ayarlanmasi ile elde edilebilir. Yani;

L
g = Zﬁihi(vi' bi,x;)) =y J
=1

=12,..,N

(28)

Daha sonra, artiklarin olasilik yogunlugu f(x), asagidaki
gibi NKDE y&ntemi ile elde edilir.

fo) =130, 6= (29)
pL0) == (30)
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Burada, sirastyla ¢, Gauss ¢ekirdek fonksiyonu, & artiklarin
standart sapmasini ve h=1.066N~/5 tahmin edilen pencere
genisligini ifade etmektedir. Formiil (27) kullanilarak, her artik
hata &;’nin olasilig1, yani, f{e;) elde edilebilir. Diger taraftan f(e;)
fonksiyonu ile 6rnegin giivenilirligi dogru orantilidir. Yani,
f(ey)’nun degeri yiiksek oldugunda &rnek giivenirligi yiiksek
olur, kiiciik oldugunda 6rnek giivenirliligi de kiiciik olur. Bu
nedenle, f{g;)’yi ayarlanarak dogrudan pi agirhig da
ayarlanabilir.

Ciktr agirligr hesaplama formiilii (27) ile numune agirlig:
degerlendirme denklemi formiil (29) arasindaki yinelemeli
degisim, yenilemeli olmayan yonteme gore daha dogru drnek
giivenirliligi saglamaktadir. Ancak yinelemeli degisim daha
yiiksek hesaplama yiikiine sahip oldugu igin bu caligmada
yinelemeli olmayan yontem kullanilmistir.

2.7. Karsilastirma Yontemleri

Bu ¢alismada 6nerilen modelin dogrulugunu karsilagtirmak
icin 10 farkli makine 6grenme modeli kullanimistir. Bu
modeller sirasiyla su sekildir; Bayesian Ridge Regressor
(BRR), Linear Regressor (LR), Gaussian Process Regressor
(GPR), Support Vector Machine (SVM), Extreme Learning
Machine (ELM), Yapay Sinir Ag1 (YSA), Gradient Boosting
Regressor (GBR), Random Forest Regressor (RFR), Lasso
Regressor (LAR) ve Ridge Regressor (RR). Tiim bu modeller
kendi avantaj ve dezavantajlarina sahiptir. Bu caligmada
modellerin tahmin siireci sekil 3.5te gosterildigi gibidir. Buna
gore ilk olarak, glines 1s11mi, glineslenme siiresi, riizgar hizi,
ortam sicakligi, panel yiizey sicakligi, bulutluluk orani, DC
akim, gerilim ve bagil nem parametreleri Konikal Korelasyon
Analizi (KKA) modeli kullanarak hava tipi seviyelerine gore
dort smifa ayrilmistir. Bu modeller, bu dort sinifa ayrilan hava
tipini giris olarak kullanilarak kisa vadeli 10 dakika ileri zaman
¢cozlinlirligiine sahip PV ¢ikig giiciinii tahmin etmistir.

3. Bulgular ve Tartisma

PV cikis giicti, glines radyasyonu, ortam sicakligi ve riizgar
hiz1 vb. gibi meteorolojik parametrelerle yakindan iliskilidir.
Bu ¢alismada 10 dakika araliklara sahip Makine 6grenimi
modellerini test etmek i¢in kullanilan egitim verileri, Mayis
2019 ile Nisan 2022 arasindadir. Bu ¢aligmada farkli modellerin
tahmin performansini gostermek ve karsilastirmak i¢in her aym
2’si secildi.

3.1. Degerlendirme Endeksleri

Bir modelin tahmin dogrulugunu degerlendirmeye ve
kiyaslamaya, standartlastirilmis performans odlgiileri, yardimei
olur. Smrastyla denklem (4.1) ve (4.2)'de gosterildigi gibi
Ortalama Mutlak Yiizdelik Hata (OMYH/OMYH) ve Ortalama
Karesel Hatast (OKH), bu c¢alismadaki modellerinin
dogrulugunu degerlendirmede kullanilmigtir: OMYH, tahminin
dogrulugunu o6lgen ve gercek veri kiimeleri igin tahmin
cesitliligini dogrulayan standart bir tahmin teknigidir.

OMYH
n
1 i) — Prahmin (i (31
_ _Z |pGergek( ) T.ahmln( )| X100% )
N —~ PGer(;ek )

Ortalama goreli hatanin araliklarma karsilik gelen ifadeler
sirastyla su sekildedir;

0< OMYH <10 mitkemmel tahmin dogrulugu,
10< OMYH <20 iyi tahmin dogrulugunu,

20< OMYH<50, idare eder, tahmin dogrulugunu,
OMYH > 50, ise yanlis tahmini ifade etmektedir.

OKH, tahmin edilen degerler ile gergek goézlemler
arasindaki karesel farkliliklarin ortalamasinin karekokiinii
kullanarak hatanin ortalama degerini tahmin eder. Bu nedenle,
ozellikle istenmeyen biiyiik sapmalarla bas etmede daha
saglamdir ve arastirmactya aykir1 degerleri belirleme ve ortadan
kaldirma yetenegi verir.

OKH

N

1 32

= (NX. (pTahmin(i)—Pcertﬂ‘!k(i))2 .
—y

I

Yukardaki formiillere gére PTahmin ve PGergek sirasiyla
PV tahmin giiclinii, dlgiilen PV giiclinii temsil eder. N, veri
dlglimlerinin sayisidir. OKH degeri 0< OKH <oo’ a kadar
degisebilir. Negatif egilimli diisiik degerler daha iyi performans
gosterir. OKH=0 olma durumu modelin hatasiz oldugunu
gosterir.

3.2. Tahmin Sonuglar:

Bu caligmada kullanilan biiyik veri kiimesi, Dicle
iniversitesi kampisiinde kurulu olan PV gii¢ santralinden ve
glines  istasyonundan  toplanmistir; makine  Ggrenimi
modellerinin biiyiik verilere ihtiyag duymasimin nedeni test
sonuglarinin diger kosullara uygulanabilir olmasi i¢in etkin bir
sekilde egitilmesi igindir. Bu asamada, modellerin tahmin
dogrulugunu degerlendirmede kullanmak i¢in her ayin 2’si
secilmistir.

3.2.1. Hava tipi simiflandirmasina dayali GD-RVFLN
modeli tahmin sonuglart

Modelin performans dogrulugunu artirmak igin klasik
RVFLN modeli gelistirilerek olusturulan ve hava tipi
siiflandirmasina  dayali olan GD-RVFLN  modelini
nerilmistir. Onerilen bu modelin tahmin sonuglar1 géstermistir
ki Mayis 2022-Nisan 2021 tarihleri arasindaki tiim aylarda GD-
RVFLN modeli 0< OMYH <10 araliginda degerler alarak
milkemmel tahmin dogruluguna sahiptir (tablo 4.1°de
gosterildigi gibidir). Asagidaki sekiller GD-RVFLN modelinin
milkemmel dogruluk gosterdigi ay ile nispeten daha az
miikemmellik gosterdigi aylardan alinan ve bu modelin &lgiilen
gercek PV cikis giici sonuglartyla karsilastirildigi tahmin
sonuglarini gostermektedir.

Tablo2: PV giic c¢ikis seviyesine gore dort tip hava durumu
siiflandirmasi

Tarih OMYH (%) | OKH
2.04.2022 3919 1,646
2.03.2022 1,724 1,684
2.02.2022 1,687 1,680
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2.01.2022 9,767 1,398
2.12.2021 8,886 1,445
2.11.2021 1,895 1,732
2.10.2021 2,254 1,499
2.08.2021 1,861 1,345
2.07.2021 1,811 1,664
2.06.2021 4,741 1,570
2.05.2021 5,407 1,358
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Sekil 6: 02.03.2022 tarihinde ol¢iilen gergek PV ¢ikis giicii ile GD-
RVFLN modelinin tahmin sonucunun karsilastirmasi
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Sekil 7: 02.02.2022 tarihinde 6lgiilen gercek PV ¢ikis giicii ile GD-
RVFLN modelinin tahmin sonucunun karsilastirmast
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Sekil 8: 02.01.2022 tarihinde 6lgiilen gergek PV ¢ikis giicii ile GD-
RVFLN modelinin tahmin sonucunun karsilastirmasi
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Sekil 9: 02.12.2021 tarihinde dlgiilen gercek PV ¢ikis giicii ile GD-
RVFLN modelinin tahmin sonucunun karsilastirmasi

Yukaridaki sekillerde goriildiigi iizere Onerilen GD-
RVFLN modeli ger¢ek PV ¢ikis giicii ile yiiksek dogrulukta
performans gostermistir. Sekillere bakildiginda bazi aylar
arasinda Ol¢lim sonuglarinda uyumsuzluk goriilmektedir.
Ornegin, sekil 4.6 ile sekil 4.8’e bakildiginda, Ocak 2022 de
modelin tahmin dogrulugu OMYH=9,76 iken, Subat 2022’deki
dogruluk degeri, OMYH=1,68 cikmustir. Sekil 4.8”deki grafige
bakildiginda grafikte PV ¢ikis giiciinde inisler c¢ikislar
goriilmektedir ayrica o giin PV ¢ikis giicliniin en yiiksek degeri
yaklastk 35 kW’tir. PV sistemleri biiyiik oranda meteorolojik
kosullara bagimlidir. Havanin bulutlu ya da yagmurlu oldugu
giinlerde PV ¢ikis giicii ya hi¢ iretilmemekte ya da diisiik
degerler iretmektedir bu da PV ¢ikis gii¢ ¢ikiginda inis ve
¢ikiglara neden olmaktadir. Sekil 4.8°deki grafigin inisli ¢ikish
olmasmin nedeni de bu durumdan kaynaklanmaktadir. Bu
ylizden Ocak 2022 ile Subat 2022 arasindaki tahmin sonuglarin
farkinin yiiksek olmasinin nedeni Ocak ayinin 2’sinde yasanan
hava durumunun tutarsizligindan kaynaklanmaktadir. Buna
ragmen havanm kararsiz oldugu giinlerde bile GD-RVFLN
modeli 0< OMYH <10 araliginda kalmaya devam ederek
gercek PV ¢ikis giiciiyle yiiksek benzerlik gostermistir.

Hava tipi smiflandima  yonteminin  modellerde
kullanilmas1 ¢ogu makine dgrenimi modelinde kisa vadeli PV
¢ikis glicli tahmininin dogrulugunu artirdigi gostermistir.
Bununla birlikte hem hava tipi smiflandirmasmin hem de PV
gli¢ ¢ikis tahminin, giines radyasyonu ile yiiksek korelasyona
sahip oldugu bilinmektedir. Dolayisiyla karasiz hava
kosullarinda giines radyasyonundaki yiiksek dalgalanmalar
modellerin dogrulugunu 6nemli 6l¢iide etkilemistir. Sekillerden
ve tablolardan (tablo 3 ve tablo 4) da anlagildig1 gibi en iyi
performans gosteren ilk dort model, GD-RVFLN, BRR, LR,
GPR’dir. Tiim modeller arasinda ise miikemmel dogruluk
gosteren model bu tezde oOnerilen model olan GD-RVFLN
modeli olmustur.

Bu calismada veriler her aym belli bir giiniinde alindigi i¢in
PV cikis1 giicii, o gliniin meteorolojik kosullarina bagli olarak
6nemli dlgiide farklilik gostermektedir. Meteorolojik kosullarin
sabit oldugu giinlerde bu ¢alismada 6nerilen model olan GD-
RVFLN?’ nin ortalama mutlak yiizdelik hata degerleri sirastyla,
1,68; 1,72; 1,81; 1,86 ve 1,89 olmustur. Ote yandan neredeyse
tim modeller meteorolojik kosullarin sabit oldugu giinlerde
yiiksek performans gostermistir. Meteorolojik kosullarin koti
oldugu giinlerde ise (2 Ocak ve 2 Aralik) modellerin ¢ogu daha
az iyi performans gostermistir. Bu duruma ragmen Onerilen
GD-RVFLN modeli 0< OMYH <10 araliginda kalarak
mitkemmel dogruluk gosterme performansini korumustur.
Makine 6grenmesi modellerinde ¢iktilar: tahmin etme,
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Tablo3: On bir makine 6grenimi modeli icin OMYH (%) degerleri

TARIH | GD-RVFLN BRR LR GPR SVM ELM YSA GBR RFR LAR RR
2.04.2022 3,919 5,497 8,477 10,599 12,288 12,020 13,022 11,714 14,613 15,251 12,175
2.03.2022 1,724 2,752 3,768 4,265 5,601 6,489 7,527 6,585 8,595 8,963 10,972
2.02.2022 1,687 2,564 3,031 3,777 4,762 6,347 7,806 7,771 7,656 10,954 10,654

9,491 12,270 20,295 23,472 20,146 27,062 26,831 35,706 35,566 39,002 39,930
2.01.2022

4,861 7,858 9,662 13,114 10,997 19,920 27,952 18,916 21,252 22,488 29,255
2.12.2021
2.11.2021 1,895 1,989 2,842 4,002 3,954 4,391 5,423 6,334 4,418 6,208 10,337
2.10.2021 2,254 3,364 4,021 4,921 5,453 6,170 8,564 8,647 7,910 8,949 9,722
2.08.2021 1,861 3,987 4,946 7,583 7,707 6,411 9,887 10,690 7,873 11,531 9,667
2.07.2021 1,811 3,137 4,020 4,337 5,102 6,620 6,235 6,549 9,427 8,490 9,901

2,293 3,478 6,125 4,940 7,569 7,676 9,531 10,243 7,780 11,007 11,395
2.06.2021
2.05.2021 3,828 7,947 7,255 6,047 11,172 10,434 12,828 6,654 8,777 7,068 9,723

Tablo3: Tablo 4.3 On bir makine 6grenimi modeli i¢cin OKH degerleri

TARIH | GD-RVFLN BRR LR GPR SVM ELM YSA GBR RFR LAR RR
2.04.2022 1,646 2,498 3,519 4,016 5,112 5,897 6,506 7,046 7,968 8,859 7,569
2.03.2022 1,684 2,590 3,368 4,369 5,117 5,894 7,180 8,202 9,022 9,295 10,806
2.02.2022 1,680 2,485 3,266 3,771 4,678 5,631 6,532 7,769 7,921 9,495 10,221
2.01.2022 1,789 2,450 3,425 4,282 4,382 5,994 6,197 7,349 8,165 8,981 9,498
2.12.2021 1,617 2,354 3,038 4,160 4,243 6,139 7,524 7271 7,845 8,618 8,962
2.11.2021 1,732 2,419 3,162 4,402 5,109 5,643 6,573 6,675 7,071 8,696 9,859
2.10.2021 1,499 2,248 3,134 3,973 4,353 5,640 6,630 7,445 7,845 8,981 10,053
2.08.2021 1,345 2,458 3,244 4,179 4,832 4,984 6,560 7,448 7,237 8,650 9,102
2.07.2021 1,664 2,468 3,215 3,873 4,707 5,824 6,354 6,881 8,533 9,354 9,760
2.06.2021 1,574 2,563 3,383 3,934 5,182 5,436 6,761 7,260 7,346 8,765 9,562
2.05.2021 1,351 2,173 2,585 3,128 4,104 4,993 5,564 5,630 5,899 6,068 7,506
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oncelikle biiylik miktarda verilerin egitilmesi ile
gerceklesir, ancak  verilerdeki  diizensizlikler = tahmin
dogrulugunu olumsuz etkileyen ana faktordiir. Bu nedenle
modellerde kullanilan verilerin en iyi hava kosullarinda elde
edilen verilerden olugmasi 6nem arz etmektedir. Ancak bu
caligmada modellerin performansini analiz etmek i¢in her ayin
belli bir giinii tercih edildi. Bu yiizden modellerin
degerlendirmesi segilen giiniin hava kosulunun iyi veya koti
olma durumuna bagli olarak aylik degil tek bir giin icin
degerlendirmeler yapildi. Bu anlamda, hava durumunun iyi
oldugu giinlerde diger bir degisle, havanin yagissiz,
gokylizliniin agik oldugu giinlerde PV ¢ikis giicii tahmini tim
modellerde nispeten yiiksek performans gostermistir. Ote
yandan, gokyiiziiniin bulutlu ve yagish oldugu kararsiz hava
kosullarinin oldugu giinlerde elde edilen egitim ve tahmin veri
setlerinde biiyiik dalgalanmalar olmaktadir. Bu dalgalanmalar
daha diisiik bir tahmin dogruluguna yol agmaktadir. Kararsiz
hava kosullarinda en iyi modeller arasinda en iyi PV ¢ikis giicii
tahmini saglayan model GD-RVFLN modelidir.

4. Sonuglar

Bu ¢alismada, giin dncesi PV ¢ikis giiclinii tahmini on bir
farkli makine ogrenimi modelleri iizerinde cahgildi. Ileri
siiriilen algoritmalar, PV ¢ikis giiclinii tahmin etmek i¢in hava
kosullarma  bagimli  olan  meteorolojik  verilerinin
kullanilmasinda, hava kosullarinin belirsizligi nedeniyle
modellerin tahmin sonucunda hem periyodik hem de rastgele
degisimlere sebep oldugunu gdstermistir. Bu ylizden istikrari
yakalamak icin birden fazla saatlik meteorolojik veriler
iizerinde hava tipi smniflandirmasi1 yapmak gerekmektedir. Bu
calismada hava tipi sinifin1 bulmak ve PV ¢ikis giicii tahmini
iyilestirmek i¢in GD-RVFLN modeli 6nerildi ve analiz igin 10
farkli makine 6grenimi modeli se¢ildi. Cikan sonuglarda, 11
farkli makine O6grenimi iginde en iyi performansi gosteren
modellerin 6nerilen model GD-RVFLN ve BRR modelleri
oldugu bulundu.

Bu caligmadaki yenilik, geleneksel yapay zeka
modellemelerinde karsilagilan sorunlarin; 6rnegin ¢ok biiyiik
sayida veri kullanimindan kaynakli bazi verilerin goz ardi
edilmesi, verilerdeki uyumsuzluk ve yetersiz genelleme gibi
birtakim sorunlarin istesinden gelmek icin PV ¢ikis giicliniin
meteorolojik verilerle korelasyonu goz oniine alinarak makine
6grenimi modellerini birlestirmektir. Onerilen modeller,
Diyarbakir Dicle iiniversitesi kampiisiinde bulunan PV gii¢
santraline kisa vadeli PV gii¢ tahmini uygulanarak analiz edildi.
Sonuglar, 6nerilen hava tipi siniflandirmasina dayali makine
6grenme modellerinin gostermis olduklart yiiksek dogruluklari
nedeniyle pratik uygulamalar icin biiyiik potansiyele sahip
oldugunu gostermistir.

PV ¢ikis giiciniin stirekli degismesi sebekede gerilim,
frekans dalgalanmalar1 ve gii¢ kalitesi problemlerine neden
olmaktadir. Tletim ve dagitim sebekelerinde gerilim ve frekans
kontrolii kisa zamanli (saniyeler ve dakikalar seviyelerinde)
yapilmasi gerektigi igin kisa donemli PV ¢ikig giicii tahminine
ihtiya¢ duyulmaktadir. Literatiirde de hem PV ¢ikis giicii
tahmini hem de gerilim ve frekans kontrolii yapan ¢aligmalar az
sayida bulunmaktadir. Bundan dolay1 PV ¢ikis giicii tahmini,
kontrol caligmalar, giic iletim ve dagitimda ciddi Gneme
sahiptir. Gelecek ¢alismalarda PV ¢ikis giicii tahmin tabanli
gerilim, frekans kontrolii caligmalari ve gii¢ kalitesi iyilestirme
caligmalar1 yapilabilir.
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