Makale Tur0: Arastirma Makalesi

Makale Gonderilme Tarihi: 12.05.2024
Kabul Tarihi: 17.09.2024

Fotovoltaik Verilerin Tahminlemesinde Hiper-Parametre Etkisinin incelenmesi

Examination of Hyper-Parameter Effect on Estimation of Photovoltaic Data
Fikriye Ataman'

'Van Yiizincii Y1l Universitesi, Miihendislik Fakiiltesi, Bilgisayar Miihendisligi Bolimii, Van,
Tirkiye.
fataman@yyu.edu.tr

Oz: Giiniimiizde yenilenebilir enerji kaynaklarina olan ihtiva¢ 1. Giris

her giin biraz daha artmaktadir. Bu ¢alismanmin amaci
yenilenebilir enerji kaynagi olan fotovoltaik enerji tiretiminde,
kullanilan tahminleme modelleri i¢in uygun hiper-parametre
segiminin tespit edilmesidir. Caliyma kapsaminda gergek bir
fotovoltaik veri seti iizerinde tahminleme yapilmaktadir.
Tahminleme icin kullamilan dort model segilmis ve bu
modellerin  bagarimina etki eden  hiper-parametrelerin
bulunarak modellerin fotovoltaik veriler i¢in alan adaptasyonu
arastirilmistir. Segilen modeller Gause Siire¢ Regresyonu
(GSR), Cekirdek Ridge Regresyonu (CRR), Destek Vektor
Regresyonu (DVR), Cok Katmanh Algilayict (CKA) dir.
Yapilan ¢alisma sonucunda fotovoltaik verilerde kullanilan
tahmin modellerinde hiper-parametre optimizasyonunun model
basarisina énemli bir etkisi oldugu bulgusuna ulasilmistir. GSR
modeli %99.9, CRR modeli %699.9, DVR modeli %99.4 ve CKA
modeli %89.3 basar: géstermistir. Bu ¢calisma ile, modellerde
kullanilan hiper-parametre segiminin, model tahmin basarisini
dogrudan etkiledigi ve fotovoltaik verilerin tahminlemesinde
kullanilmasi gereken hiper-parametreler ortaya konulmustur.
Bu ¢alisma, fotovoltaik veri tahmini iizerinde ¢alisan diger
calismalara onemli bir katki saglayacaknr.

Anahtar Kelimeler: Fotovoltaik Enerji, Tahminleme, Yapay
Zeka, Hiper-parametre

Abstract: Nowadays, the need for renewable energy resources
is increasing daily. This study aims to determine the
appropriate hyper-parameter selection for the prediction
models used in photovoltaic energy production, a renewable
energy source. Within the scope of the paper, predictions are
made on a real photovoltaic data set. Four models used for
estimation were selected and the field adaptation of the models
for photovoltaic data was investigated by finding the hyper-
parameters affecting the performance of these models. The used
models are Gause Process Regression (GPR), Kernel Ridge
Regression (KRR), Support Vector Regression (SVR), and
Multilayer Perceptron (MLP). As a result of the study, it was
found that hyper-parameter optimization has a significant
impact on model success in prediction models used in
photovoltaic data. The GPR model showed 99.9% success, the
KRR model 99.9%, the SVR model 99.4%, and the MLP model
89.3%. With this study, it has been revealed that the hyper-
parameter selection used in the models directly affects the
model prediction success and the hyper-parameters that should
be used to predict photovoltaic data. This study will
significantly contribute to other studies on photovoltaic data
prediction.

Key words: Photovoltaic Energy, Forecasting, Artificial
Intelligence, Hyper-parameter

Diinya genelinde enerji kaynag olarak fosil kaynaklar
kullanilmaktadir. Petrol, kdmiir ve dogal gaz bu kaynaklarin
baslicalaridir.  Fosil yakitlarin, tiiketim sonrasi atmosfere
saldiklar1 sera gazlari, radyoaktif tanecikler ve diger zararl
atiklar diinya ekosistemine zarar vermektedir. Diinya genelinde
fosil yakitlar hala basi ¢ekmektedir. Ancak alternatif olan
yenilenebilir  enerji  kaynaklarmda bilyiik bir ilerleme
gergeklesmistir.  Dunya c¢apinda,  enerji kaynag olarak
yenilenebilir enerji kaynaklarina dogru tercihler artmaktadir.

Giinlimiizde riizgar enerjisi, giines enerjisi vd. yenilenebilir
enerji tretim sistemlerinin kurulmasi ve siirdiiriilebilir enerji
sistemlerinin ortaya ¢ikarilmasi olduk¢a 6nemlidir. Kiiresel
1sinma ve ¢evre sorunlarmin listesinden gelebilmek i¢in diinya
cehresini  yenilenebilir  enerji kaynaklarma yd&neltmistir.
Dolayisiyla yenilenebilir enerji kaynaklarima olan ihtiyag her
gin gittikce artmaktadir. Diinya tilkelerinin bu konuda tesvik
edici birgok girisimi bulunmaktadir. Diinya ekosisteminin
suirdiiriilebilir bir yagam dongiisii i¢inde devam edebilmesi igin
bu girisimlere daha cok ihtiyag oldugu tartismasiz agiktir [1].

Fotovoltaik (FV) enerji, gines 1s1@indan {dretilen bir
enerjidir. FV enerji; giines 1s18inin silikon, kadmiyum, galyum,
bakir indiyum diselenid, tellurid ve arsenit gibi yari iletken
malzemeler iizerine disiiriilmesi sonucu elektronlarm
ayrigmasi yontemiyle dogru akim enerjisine doniismesidir [2].
FV enerji sistemlerinin kurulmasinda farkli yontemler vardir.
Devrelerin seri veya paralel baglanmasi, ana sebekeye bagl
olup olmamas1 gibi farkli kurulum tiirleri vardir. FV enerji
sistemlerinde verimlilik birgok faktorden etkilenmektedir.
Ortamin nemi, 1s1s1, havadaki kir miktar: [3], panellerin eksen
konumlari, yonleri, panel miktarlari, panellerin baglanma
modelleri gibi birgok farkli faktor vardir [3], [4]. Bir FV sistemi
kurulmas1 olduk¢a maliyetli bir islemdir [2]. Dolayisiyla
kurulum Oncesi tahmini verilere sahip olmak, tretim
tahminlerini  yapabilmek olduk¢a &nem kazanmaktadir.
Yatirimetlar, kurulum maliyeti yiiksek olan bu sistemleri
yiiksek verimle ¢alistirmasin isterler. Dolayisiyla giines 1smim
siddeti veya sicaklik gibi cevre kosullar ile verimi degisen FV
sistemlerin liretecegi maksimum giiclin tespiti ve liretime dair
tahminlerin gergeklestirilmesi giderek artan bir ihtiyagctir.

FV enerji iiretim tahmininde kullanilan birgok yontem
mevcuttur. Bu yontemlerin baginda yapay zeka modelleri
gelmektedir. Kullanilan yapay zeka tahmin modellerinin hangi
durumlarda nasil bir performans gdsterdigini ifade eden hiper-
parametreleri vardir. Tahminleme i¢in kullanilacak verinin de
model basarimmna ayrica ¢ok biiyiik bir etkisi vardir. Giines
enerjisi  verisi dogrusal olmayan bir iretim siireci
gostermektedir. Uretilen enerji miktart giin igerisindeki
cevresel faktorlere, giines 15181 miktarma gore degismektedir.
Dolayisiyla bazi durumlarda iyi tiretim yapan santral, bazi
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zamanlarda c¢ok diisiik {iretim yapabilmektedir. Dolayisiyla
glines enerjisi sistemlerinde elde edilen veriler ile tahminleme
yaparken kullanilan hiper-parametrelerin se¢imi de oldukga
6nem kazanmaktadir.

Bu calisma ile giines enerjisi iretim tahmininde hiper-
parametre se¢iminde alan adaptasyonu arastirilmaktadir. Bu
calisma kapsaminda, glines enerjisi verisinde tahminleme
yaparken hiper-parametre etkisine odaklanilmistir.

Giines enerjisi verisi tahminlemede kullanilan birgok yapay
zeka modeli vardir. Istatistiksel makine dgrenmesi yontemleri,
derin ag modelleri ve hibrit kullamlan modeller ile
karsilagiimaktadir. Yapay sinir aglart (YSA), Rastgele Orman
(RO/Random Forest (RF)), Uzun-Kisa Siireli Bellek (UKSB /
Long Short Term Memory (LSTM)), Asirt Gradyan Artisy,
CKA, AdaBoost, DVR, K- En Yakin Komsu Algoritmas1 (K-
EYKA / K-Nearest Neighbours (K-NN)), GSR, CRR siklikla
kullanlan makine Ogrenmesi ve yapay zeka algoritmalaridir
(51, [6], [7], [8], [9], [10], [11], [12], [13], [14], [15], [16].
Literatiirde glincel olarak kullanilan y&ntemleri yer aldigi bazi
bilimsel ¢alismalar sunlardir:

Tobishima vd. yaptiklart ¢aigmada FV enerji iiretimini
tahmin etmek icin vapay sinir aglarini kullanmuslardir [7]. YSA
ve RO. uydu verilerine dayah giines radyasyonu tahmini icin
bir sinir agmin kullanilmasma 6zellikle vurgu vapilarak, yer
gozlem verileri ve uvdu edzlem verilerini kullanarak giines
radvasyonunu tahmin etmek igin calijmada tanitilmig ve
kullanilmigtir [7]. Akal tarafindan yapilan ¢ahgmada FV
panellerde {iretilen enerii miktart tahminlemek icin DVR
kullanilmistir [91. RO. DVR. K-EYKA. YSA. ESA. RNN.
UKSB. Gegitli Tekrarlayan Birimler (GRU) vine baska bir
calismada birlikte kullanilarak  karsilastiriimuslardir  [121.
Gallardo ve ark. tarafindan vapilan calismada, dogrusal
regresyon, lojistik regresyon, DVR, karar agaclari, RO gibi
makine Osrenmesi aleoritmalarinin vani sira Tleri Beslemeli
Yapay Sinir Aglari, Tekrarlayan Sinir Aglari, ESA ve topluluk
yontemleri gibi derin frenme algoritmalart kullanilmustir.
Klasik makine Ogrenmesi modeller ile derin Ogrenme
modellerini birlestiren hibrit modeller ele almmustir [15].
Yapay Sinir Ag (YSA) ve Destek Vektor Makinesi (DVM),
karmagik ve dogrusal olmayan modelleri ele alma yetenekleri
nedeniyle FV enerji tahmininde topluluk modelleri i¢in yaygn
olarak kullaniimaktadir. Rahimi ve ark. tarafindan yapilan
calismada rekabetci ve igbirlik¢i topluluk tahmin modelleri ele
almmustr.  Enerji tahminleme i¢in,  makine Ogrenmesi
yontemlerinden Liner Regresyon, Lojistik Regresyon, Uzay
Vektor Makinesi, RO modelleri kullamilmistir [16]. Demir
tarafindan yapilan bir ¢ahsmada dogrusal regresyon, DVM,
karar agaclari, RO ve K-EYKA modelleri kullanilmustir.
Calisjmada RO algoritmasmm en iyi sonucu verdigi
aktarilmigtir [17]. Kantil Regresyonu ve Kantil Regresyon
Ormam kullamlan diger iki modeldir [18]. Derin Ogrenme
modellerinden  Evrisimli  Sinir  Aglar1 (ESA) ve Uretici
Cekismeli Aglar (UCA / Generative Adversarial Network
(GAN)) ve UKSB ag modelleri de sikhikla kullanilmaktadir
[191, 1201. Baska bir calismada ise UCA ile uydudan tiiretilmis
gines s verileri iizerinde Uzamsal Kriging
enterpolasyonu kullanilarak ~ tahminleme vapilmustir [19].
Venkateswaran ve ark. tarafindan yapilan calismada Tekil
Soektrum Analizi (SSA). ESA ve UKSB aglar1 kullanilarak
tahminleme yapilmistir [20]. Maduabuchi ve ark. tarafindan
yapilan bir ¢alismada ise yapay sinir aglarinin hiper-paremetre
etkisi arastirtlmistir [21]. Islam ve ark. tarafindan yapilan
calismada enerii tahmininde kullanilmak {izere, ESA ve
parcacik siirii optimizasy on algoritmasi kullanilmigtir [22]. FV

glic cikisimin tahmin edilmesinde UKSB ag, DVR, RO,
Gradyan Artirict Agaclar ve Markov Zinciri algoritmalari
kullanilmistir.  FV enerii  {iretim  sisteminin ~ ¢alisma
prensiplerine dayanan prensip tabanli tahmin yontemlerinden
de bahsedilmistir [231. Makine Ggrenimi — algoritmalari.
Levenberg-Marquardt ~ aleoritmas1, fleri Beslemeli Geri
Yayilimli Sinir Af. Tam Baglantil Ileri Beslemeli Geri
Yayilmli  Sinir A, Momentum Agirlikli  Gradyan Inis
6grenme  fonksivonunu yine bagka bir caligmada birlikte
kullanilmistir 241,

FV verilerin tahminlemesi ile ilgili yapilan bu ¢alismada
literatiirde siklikla kullamlan yontemlerden Gauss  Siireg
Regresyonu, Cekirdek Ridge, Regresyonu, Destek Vektor
Regresyonu, Cok Katmanli Alglayict model kullanarak bu
modellerin ~ alan adaptasyonu iizerinde durulmaktadir.
Literatiirde yer alan ¢ahgmalara bakildiginda bu modellerin
kullanildigi ancak bu modeller igin en iyi sonuglart verecek
parametre segeneklerine dair bilimsel bir verinin bilgisine yer
verilmedigi tespit edilmistir. Bu calismada FV veri setiiizerinde
tahminleme yapilarak, tizerinde gahgilan dért model i¢in alan
adaptasyonu saglanarak literatiirde yer alan bu eksikligin
giderilmesi  amaglanmugtir.  Ayrica, en sk kullamilan bu
modellerin ~ bagarimma  etki eden  hiper-parametrelerin
bulunmastyla modellerin FV veriler i¢in alan adaptasyonu
aragtirilmugtir. Calisma sonucunda FV verilerde kullanilan
tahmin modellerinde hiper-parametre optimizasy onunun model
basarisma énemli bir etkisi oldugu bulgusuna ulagimistir. GSR
modeli %99.9, CRR modeli %99.9, DVR modeli %99.4 ve
CKA modeli %89.3 bagar1 gostermistir. Bu ¢aligma ile,
modellerde  kullanilan  hiper-parametre seciminin, model
tahmin bagarisini  dogrudan etkiledigi ve FV verilerin
tahminlemesinde kullanilmas1  gereken hiper-parametreleri
ortayakoymustur. Bu ¢alismadan elde edilen bulgularin, diger
glines enerjisi verilerinin tahmini iizerinde de bir fikir verecegi
ve alandaki diger arastirmactlara énemli bir katki saglayacagi
diistiniilmektedir.

2.Materyal ve yontem
2.1. Veriseti

Bu caliyma kapsaminda anlik FV verilerden derlenmis bir
veri seti kullanilmustir.  Veri  seti “Yulara” adiyla
https:/dkasolarcentre.com.au/download?location=yulara
adresinden temin edilmistir. Yulara Giines Sistemi, Orta
Avustralya'daki Uluru'da (Ayers Rock) dagitilmig 1,8 M W'lk
dagitik bir giines FV tesisidir. Veri seti, 2024 yilina ait Yulara
Giines Paneli Sistemine ait 5 dk. dlglimlerden olugan 31270
kay1t icermektedir [25]. Veri setinde dagitik yapidaki 7 farkli
kurulum iizerinden bilg akist saglanmaktadir. Toplam 7
kaynaga ait gii¢, akim ve enerji Olclimleri ve gevresel faktorler
ile toplam iiretim bilgileri mevcuttur. Veri setindeki tim
parametreler kullanimamustr. Veri setinden
11 LD PV1 DB LD 1A Current Phase Average Mean,

11 LD PVI DB LD 1A Active Energy Delivered Receiv
ed, 11 LD PVl DB LD 1A Active Power degiskenlerine
ait veriler kullanilarak analizler yapilmustir. Veri seti %20 Test,
%80’1 egitim verisi olmak iizere rasgele olarak bolinerek
kullantlmustir.

2.2. Kullanilan yonte mleri

2.2.1. Gausse Stire¢ Regresyonu(GSR)

GSR ¢ok degiskenli ve dogrusal olmayan problem
¢Oziimlerine  uygulanabilen — bir regresyon  modelidir.



Parametrik olmayan bir yéntem olup kiigiik veri setleri iizerinde
etkin olarak kullamilmaktadir [26]. Sonuglar iizerinde belirsizlik
Olgimlerine dayali olarak tahmin yapmaktadir. Sonuglar
olusturan fonksiyonun, Gausse Siireci oldugu varsayimina
dayanir. Dolayistyla GSR yontemi, egitim verisi ile tahmin
edilen degiskenlerin olasilik dagiliminin tahmini sonuglari ile
formiile edilebilir [27], [28], [29], [30], [31], [32].

Y
§)-vos

o0: Kovar yans matrisi , N: Gauss dagilim fonksiyonu

Xtrain: Egitim verisi, Xypes:Test verisi

Ortak dagilmmn ortalama degeri, genelligi kaybetmeden
sifir olarak kabul edilecektir. Cikt: dagimt sifirdan farkh bir
ortalama civarinda olsa bile, varsayimi karsilamak i¢in ortak
dagilimdan sifir ortalama degerinin ¢ikarilabilecegine dikkat
edilmelidir. K, K* K** test ve egitim verilerinden olusan
kombinasyonlar olmak tizere kovaryans matrisi 0 Esitlik 1 ve
kombinasy onlar1 Esitlik 2 ile verilmektedir.

K K
0= T (Esitlik 1)
K™% Kk

K= K(Xtrain ’ Xtrain )

K*=K(Xtrain: Xtest ) (Esitlik 2)

% — .
K K(Xtest ! Xtest )

Kovaryans matrisi, pozitif sonlu ¢ekirdek fonksiyonu ile
Esitlik 3’te verildigi sekilde hesaplanir:
‘2
2

K(x,x')=-Dexp x-x'

(Bsitlik 3)

1
252

a

Esitlikteki A ve 6 GSR modelinin hiper-parametreleridir ve
X ve X' girdi ¢iftleridir. GSR girilen egitim veri setinin

dagihmi iizerinden test verisi i¢in bir dagilim tahminler. Girdi
ciftleri arasindaki benzerlik ise K ¢ekirdek fonksiyonu ile

bulunur [27], [28], [29], [30], [31], [32]. X ve X girdi ciftleri
arasindaki mesafe veya benzerlik cekirdek fonksiyonu ile
6lgiiliir. GSR, egitim verilerine dayanarak test verilerinin yeni
daglmini tahmin etmeyi amaglamaktadir. Bunun i¢in Bayes
kurali sirayla dagilim fonksiyonun beklenen degerine ve
kovaryansmaagagida verilen Esitlik 4 ve Esitlik S ile uy gulanir.

E(YDY Xirain: Xtest)=K#K 1Y (Esitlik 4)

SOYPIY Xerains Xtest)=Kwe—KeK 1K (Esitlik 5)

Tahminlenen verinin dagihmi Esitlik 4 ve Esitlik 5 ile
saglanir. GSR modeli yalnizca tahminin beklenen degerini
gostermekle kalmaz, ayni zamanda modelin tahminlerine
gliiven smirlari vererek iligkili bir varyans da saglar. GSR,
yalnizca egitim verilerine  giivenmek  yerine, bunlari
tahminlerde bulunmak icin agik¢a kullanir [27], [28],[29],[30],
[31], [32].

GSR i¢in kullamlan farkli ¢ekirdek fonksiyonlari
mevcuttur. Bu ¢aligma kapsaminda kullamilan —¢ekirdek
fonksiyonlari denklemleri ile birlikte Tablo 1’te verilmektedir.
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2.2.2. Cekirdek Ridge Regresyonu (CRR)

Cekirdek Ridge Regresyonu (CRR), ¢ekirdek kullanilan
regresyon yontemlerinden biridir. Temel amag, bagimsiz

defisken X, ile bagmli degisken y, arasmda bagimliligy

modelleyen dogrusal bir fonksiyon bulmaktir. Dogrusal
fonksiyonu bulmanin yontemi ikinci derece (quadratic)
maliyetini en aza indirmektir [33], [34], [35], [36], [37].
Maliyet fonksiyonu Esitlik 6 ile verilmektedir.

X, Bagimsiz degisken
v; - Bagimli degisken
w; » Agirlik matrisi

A, a: Model parametresi, olmak tizere;

2
1 - T .
C(w)= 3 z (yi-w Xl') (Esitlik 6)
i=l

Ancak, eger x; ->®(x;)’ye giden bir Szellik uzaymnda
caligirsak, asirt uyum problemi ile karsilagilir ve agiri uyum
problemini bertaraf etmek igin veriyi diizenli hale getirmek
gerekir. Veriyi diizenli hale getirmek i¢in w agirhik yiiklerini
cezalandirma yontemi kullanilir [33], [34], [35], [36], [37].
a ve A model hiper-parametreleri olup, ¢ diizenlemenin

siddetini ayarlarken A deferi, modelin esnekliginin ne kadar
cezalandirilacagini belirtmektedir. ¢ *nin degeri artarsa model
daha diizgiin bir forma girip, daha anlasilir ve kolay olur ancak
bazi1 6zniteliklerin gdzden kagmasma da neden olabilir. Buna

karsin « degeri azalirsa daha fazla Gznitelik ele almabilir
ancak bu durumda model karmagiklasir [33], [34], [35], [36],
[37]. Cezalandirma yontemi olarak en ¢ok tercih edilen capraz
dogrulama ve birini digarida  brrakma yOntemleridir.

Dolayisiyla toplam maliyet fonksiyonu Esitlik 7 ile minimize
edilmektedir.

2
1 n 1 -
con=3 3 o)+ i’ (estic)
i=]

Esitlik 7’nin tiirevleri alinip sifira esitlenir ve sonug olarak
agirlik fonksiyonu w, Esitlik 8 ile gosterildigi gibi elde edilir.

-1
w= [znz xl ] Syjxj | (Bsitlik 8)
i J

Diizenleme terimi, en kiiclik 0Ozdegerleri sifirdan
sinirlayarak tersinin sayisal olarak kararl hale getirilmis oldu.
Ancak  veri noktalar1 kendi  Ozellk  vektérleriyle
degistirildiginde (xi — ¢i = @(xi)) , boyutlarin sayisi veri
noktalarinin sayisindan ¢ok daha biiyiik olacaktir [33], [34],
[35], [36], [37]. Ozellik alanmn boyutlulugunu veya veri
noktalarinin say1sini azaltarak, en iyi sekilde tersini elde etmek
icin Esitlik 9 ile verilen teknik kullanilr.
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T peT@PBT +Ry! (Esitlik 9)

@1 +BTR 1By IBTR
Esitlik 9 ile verileni uy gulamak i¢in @ = @,; ve y =y;olarak
tanimlanir. Coziim Esitlik 10°daki gibi doniigiir.

w:(/11+q>q>T )_I(Cl)y):((b((DT c1>+/11))_1 » (Bsitlik 10)

-1
Bu Esitlik 10’da a:((DTCD+Mn) vy almmak iizere

w=Y a;®(x;) olacaktir. Bu denklem, w gibi alternatif bir
1

formda ifade edilebilir ve ashinda potansiyel olarak sonsuz

uzunlukta  olabilecek  Ozellik  vektorlerine  erigim

gerektirmedigini gosterir. Test i¢in tahmin edilen degere ihtiyag

duyulur [33], [34], [35], [36], [37]. Bu tahmin ¢6ziim

tizerindeki projeksiyonu (w)ile Esitlik 11 ile belirlenir.

y=wld(x) = y(@ 0+ ) T Tdx) =yK + 1) k)
(Esitlik 11)
ifadeleri

Esitlik 11 ile  verilen K wve k

K(bxj,bx i )= ol (x))D(x j) ve O(x) = k(x{,x) seklindedir.

Sadece K cekirdegine erigim saglamak gerekiyor. CRR ile
kullanilan farkli ¢ekirdek fonksiyonlari mevcuttur. Bu galigma
kapsaminda Lineer, Polinom, Sigmoid ve Radyal Temel
Fonksiyon (RBF), Laplacian, Kosiniis ¢ekirdeklerinin etkisine
bakilmustir. Kullanilan cekirdeklerin denklemleri Tablo 2’de
verilmektedir. Verinin durumuna gore daha az faktor ve sayisal
karmagiklik saglayacak uygun cekirdegin segilmesi 6nemlidir.

2.2.3. Cok Katmanh Algilayict

Cok Katmanh Alglayict (CKA), geri yayilim olarak bilinen
algoritmay1 kullanan denetimli 6grenme yontemidir. CKA
birden fazla diigiimden olusan ag modelidir. Her bir diigiim
dogrusal olmayan bir aktivasyon fonksiyonuna sahip bir
norondur. Bir CKA, bir giris katmani, bir veya daha fazla gizli
katman ve bir ¢ikis katmani dahil olmak tizere en az {i¢ néron
katmanimdan olusur. Bu katmanlar birbirine baghdir ve bilginin
giris katmanindan ¢ikis katmanma akmasma izin vererek
modelin dgrenmesini ve tahmin yapmasmi saglar [38], [39],
[40], [41], [42], [43], [44]. Alglayici, agirhkli gercek degerli
girdilerin - dogrusal bir kombinasyonunu alir ve c¢ikti (y)
olusturmak i¢in  dogrusal olmayan bir aktivasyon

fonksiyonundan gegirir. ¢ aktivasyon fonksiyonu, b bias,

X, giris vektord, W, agrlk vektorii olmak lizere Y, ¢iktist
Esitlik 12 ile hesaplanmaktadir.

n
y=0( Y. x;.w;)+b (Esitlik 12)
i=1

CKA algoritmast ile birlikte birgok farkli aktivasyon
fonksiy onu kullanmaktadir. Hiperbolik tanjant, lojistik sigmoid
ve ReLU fonksiyonlar1 sikhikla kullanilan aktivasyon
fonksiyonlaridir [38], [39], [40], [41], [42], [43], [44]. Bu
calisma kapsaminda kullanilan aktivasyon fonksiyonlari ve
denklemleri Tablo 3’de verilmektedir. CKA algoritmasi, ¢ikis
hatasmi en aza indirmek i¢in gizli katmanmn agrhklarini
glinceller. Gergek hata degeri Oy, (f) ve istenen hata degeri T,

olmak tizere, aradaki fark dikkate alinarak hata fonksiyonu
Esitlik 13’deki gibi yazilir.

E(0,(t) =T, - Oy(t) (Esitlik 13)

Egitim,  hata  deferinin  minimize  edilmesiyle
saglanmaktadir. Bunun i¢in &grenme orani denilen bir esik
degeri belirlenerek, yinelemeli hesaplama adimlart optimum
yakinsamay1 yakalayacak sekilde simrlanir. Bir katmandan
sonraki katmana gegiste agirliklar giincellenir. Agrhiklarin
gincellenmesi ¢ birim  zamanu, w, agirliklar — olmak Gizere

gostermek tizere Esitlik 14 ile gosterilmektedir.
wij(t+ 1) - wij(©) = E(Oj(1)) (Esitlik 14)

2.2.4.Destek Vektor Regresyonu

Destek Vektor Regresyonu (DVR), smiflandirma ve
regresyon analizi icin mevcut verilerin analiz edilmesinde
kullanilan istatistiksel 6grenmeye dayali denetimli bir 6grenme
modelidir [45], [46], [47], [48]. DVR algoritmasi, iki farkh
siiftan  birine ait olarak etiketlenmis egitim  verilerini
kullanarak, her yeni verinin hangi siniflandirma smifina ait
oldugunu belirleyen bir model tasarlar [49], [50], [51].

DVR, verileri simflandirmak icin yiiksek boyutlu bir 6zellik
alanma egler. Bir hiperdiizlem, smiflar arasinda ayirict olarak
kullanilir ve kenar boslugu adi verilen belirli bir mesafe i¢inde
miimkiin oldugu kadar ¢ok veri noktasindan geger. Sonug
olarak, tahmindeki hata azaltilir ve bir ¢ekirdek fonksiyonu
yardimiyla, girdi ile hedef degiskenler arasndaki dogrusal
olmayan iligki yakalanir [52], [53], [54], [55], [56].

T:{(Xl Y )5(x2 V2 ),(X3 7)’3),' : ,(XN,yN)} test  verisi
olmak iizere; her bir gergek dzellik olan (X, y,) noktalari igin

DVR ile tahmini bir (X;,J,) noktast hesaplanir. Tahmini

noktalar ile gercek noktalar arasmdaki minumum sapmanin
elde edilmesi hedeflenir. Tahmin fonksiyonu f(x); w agirlik

vektord, (D(X) x verisinin dzellik fonksiyonu ve b bir sabit

olmak tizere Esitlik 15 ile modellenir [47],[48], [49], [50], [51],
[52], [53].

F)=wlp)+b (Esitlik 15)

Uygun regresyon fonksiyonunu elde etmek i¢in digbiikey
optimizasy on probleminin Esitlik 16 ile ¢oziilmesi gerekir:
T
i—w o(x;)-b<e
Yo o) (Esitlik 16)

L1y 2
min o2
2 —yi+w o(x;)+b<e

Tiim noktalar Esitlik 16’daki kisitlari saglamayabilir. Bu
durumda kisitlar Esitlik 17°deki gibi gevsetilerek tiimnoktalara
uyumlu bir fonksiy on bulunur.

T
1 N * yi-w o(x;)-b<e+&
mInEHWH2+cz(§,~+gi ptd 7 ’ '
i=1 —yi+w o(x; +b<e+S;

(Esitlik 17)

Esitlik 17°de C, model karmasikhigimi ve egitim setihatasini
dengeleyen ve asir1 uyumun Onlenmesine yardimer olan
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onceden belirlenmis bir cezadir. Burada, s ves; sirayla
pozitif gevsetme parametresi ve negatif gevsetme parametresi

olarak yer almaktadir ve vieNigingl-,gj*>o olur. Bu

optimizasyon problemi ,Bi,ﬂi*e[O,C] Lagrange carpani olmak

tizere Esitlik 18 ile wverilen Karush-Kuhn-Tucker (KKT)
kosulunda  ikili  probleme  donistirilerek  ¢oziiliir.

1 N * % T
max- > X (BB B ) o)
i,j=1

N « N " N
—& 2 (Bi=Bi + Z yi(Bi-Bi) (Esitlik 18)

i=1 i=1

N %
s.t. {Zl(ﬁi—ﬂi ) =0
1=

Bu ikili problem
k(x,.,xj) = (p(x,.)T (p(xj) dogrusal olmayan problemleri

¢Oziimiinden sonra,

dogrusal bir yontemle ¢zmemize olanak saglayan bir ¢ekirdek
olmak tizere, DVR algoritmas1 Esitlik 19°daki hale gelir.

N *
J (=3 (Bi=Pi Ye(xioxj)+b - (Bsitlik 19)

=1

Tablo 1’de GSR modelinde kullanilan ¢ekirdek fonksiyonlar1 ve
denklemleri gosterilmektedir. Tablo 1’de Egsitlik 20 ile
RationalQuadratic, Esitlik 21 ile Matern , Esitlik 22 ile RBF,
Esitlik 23 ile ExpSineSquared, Esitlik 24 ile DotProduct ve
Esitlik 25 ile WhiteKernel c¢ekirdek  fonksiyonlart
gosterilmektedir.

Tablo 2’de Cekirdek Ridge Regresyonu modelinde kullanilan
¢ekirdek fonksiyonlar1 gosterilmektedir. Tablo 2°de Esitlik 26
ile rbf, Esitlik 27 ile poly, Esitlik 28 linear, Esitlik 29 ile
polynomial, Esitlik 30 ile laplacian, Esitlik 31 ile sigmoid,
Esitlik 32 ile cosine ¢ekirdek fonksiyonu gosterilmektedir.

Tablo 3’de CKA ile kullanilan aktivasyon fonksiyonlar
gosterilmektedir. Tablo 3’de Esitlik 33 ile Sigmoid (logistic),
Esitlik 34 ile Lineer (identy), Esitlik 35 ile Hiperbolik Tanjant
(tanh), Esitlik 36 ile Sinis, Esitlik 37 ile ReLU (relu) aktivasyon
fonksiy onlar1 verilmektedir.

Modellerin basarim degerlendirmesi igin hata istatistikleri
kullanilmigtir. Basarim Olgiitii olarak hata istatistiklerinden
Determinasyon Katsayist (The Coefficient of Determination -
R?), Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error - MAE) ,
Ortalama Mutlak Yiizde Hata (M ean Absolute Percentage Error
- MAPE), Ortalama Kare Hata (Mean Squared Error - M SE)
istatistikleri kullanilmistir. Hata istatistiklerinin matematiksel
denklemleri Tablo 4’te sirayla Esitlik 38, Esitlik 39, Esitlik 40
ve Esitlik 41 ile verilmigtir.

Tablo 1: GSR modelinde kullanilan ¢ekirdekler
[ Formiilii | Esitlik No |

Fotovoltaik Verilerin Tahminlemesinde Hiper-Parametre Etkisinin incelenmesi

Examination of Hyper-Parameter Effect on Estimation of Photovoltaic Data
Fikriye Ataman

d(x, x,)’
2al’

k(x,x,) =1+ )
d : oklid uzaklhig,
1> 0:¢ekirdegin uzunlugu,

a >0: karisiklik olgegi

(Esitlik 20)

k(x.,x.)

i :r(v)zvflL ! i

vV
1 (ﬁd(xi,xj)] P [ﬁd(xi,xj)
v

K, :modifiye bessel fonksiyonu,
d : oklid uzakligi,
T': gamma fonksiyonu,

V:matern parametresi

|

(Esitlik 21)

d(xj.x )

2%
k(xl. R xj) =e

[ > 0: uzunluk él¢egi

(Esitlik 22)

md (x;,x ;
2sin2[( ! J)]
p

2
k(x;,x j )=e

pi¢ekirdegin periyodu
d:6klid mesafesi
[uzunluk dlcegi

(Esitlik 23)

k(x;,x,) =O'§ +x.x; ,x~N(0,0'g)

(Esitlik 24)

o’,x, =X,
k(x,x,) =
0,x #x,

(Esitlik 25)

Tablo 2: CRR modelinde kullanilan ¢ekirdek fonksiyonlar

Formiilii Esitlik No
P (Esitlik 26)
Fuy)=(xly+ Co)d (Esitlik 27)
f(x,y):xT ¥ (Esitlik 28)
S =(xl y+Cy)? (Esitlik 29)
Flxyy=e D (Esitlik 30)
F(x,y) = tanh(yx! y + Cy) (Esitlik 31)
ol (Esitlik 32)
S (x,y)—w
¥ 1 egim
CO: kesisme noktasi
d: gerkirdegin derecesi
Tablo 3: Aktivasyon fonksiyonlari
Formiilii Aralik Esitlik No
f(x)=0(x) l_x 0.1) (Esitlik 33)
1—e
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Formiili Aralik Esitlik No
J(x)=x (—00, +00) (Esitlik 34)
169 KX (-L1) (Esitlik 35)
x =
e
S (x)=sin(x) (-1,1) (Esitlik 36)
Flo= 0,x<0 [0’+00) (Esitlik 37)
= x,x>0

Tablo 4’de yer alan n Orneklemin boyutu, y tahmini

degerler, y gercek degerler, i swra indisi ve y gergek

degerlerin ortalamasidir.

Tablo 4: Hata fonksiyonlari

Formiilii Esitlik No
P 5 (Esitlik 38)
2 (yi—yi)
2 i=l
R =1-|5
2= \2
> (y-vi)
i=1
| n 2 (Esitlik 39)
MAE = — 3 |(y-y)
=1
) (Esitlik 40)
1| n (yi—yi)
MAPE = —| ¥, [*——"-{|100
ol Yi
| n ) (Esitlik 41)
MSE =— % (yi—yi)
i=1
3.Bulgular

Bu caligma kapsammnda 4 model icin en iyi sonuglar
verecek model parametreleri aranmistir. Elde edilen bulgular
her model i¢in ayr baglklar altinda asagida detayh
yorumlanarak agiklanmaktadir. Modellerin basarim 6lgiiti
olarak hata istatistiklerinden Determinasyon Katsayisi (The
Coefficient of Determination - R?), Ortalama Mutlak Hata
(Mean Absolute Error - MAE), Ortalama Mutlak Yiizde Hata
(Mean Absolute Percentage Error - M APE), Ortalama Kare
Hata (M ean Squared Error - MSE) istatistikleri kullanilmugtr.

3.1. Gausse siire¢ regresyonu (GSR)

GSR modeli i¢in kullanilan ¢ekirdek kiimesi Tablo 5’de
verilmektedir. GSR modeli i¢in farkli 10 hibrit ¢ekirdek
kullanilmigtir. Bunun yaninda alfa hiper-parametresi i¢in {1e-
5,1e-6,1e-7,1e-8,1e-9,1e-10} kiimesi  tlizerinde  arama
yapilmustir. Toplam 60 parametre kombinasy onu iizerinde veri
seti ile model egitilmistir. Egitilen modelin arama uzayindaki
en iyi 10 sonuca ait parametreler ve modelin test bagarim,
egitim basarim ve tiim basarim degerleri Tablo 6’da
verilmektedir. Ayrica en iyi 10 sonuca ait hata istatistikleri
Tablo 7 ile verilmektedir. Toplam 60 arama kombinasyonu
icerisinden en iyi sonuglar1 kernel5 cekirdegi vermistir. Alfa
parametresi kiigiildiikge bagarimm arttiyi gézlemlenmektedir.
GSR modeli i¢in Tablo 6’dan en iyi 10 sonug degerine

bakildiginda, bunun 3 ‘i kernel5, 3’ kernel9, 3’i kernel6, 1’1
ise kernel3 olarak gdzlemlenmistir. Bu sonuglar ele alindiginda
GSR modelinde sirayla kenelS, kenel9, kenel6 ve kenel3 en
basaril ¢ekirdekler oldugu gozlemlenmektedir ve etkin yiiksek
bagarimli bir tahminleme yapmaktadir. Alfa hiper-parametresi
kiiciikdiikge tercih edilen ¢ekirdege bagh olarak daha dogru bir
tahminleme yapmaktadir. Dolay1siyla alfa hip er-parametresinin
kiigiik degerleri daha yiiksek bagarimh bir tahminleme
yapmaktadir.

GSR modeli genel basarimmna bakildiginda R* degerleri 1°¢
olduk¢a yakindir. FV verilerin tahminlemesinde tercih
edilebilir  yiiksek performansli bir sonug¢ vermektedir.
Arastrmactlar  icin - Tablo 6’da  verilen opsiyonlam
kullanilmas1 6nerilir. GSR modelinin en iyi 10 sonucu i¢in hata
metrikleri Sekil 1 ile gosterilmektedir. Sekil 1’e bakildiginda
GSR  modelinin  yiiksek  bir  basarrm  sagladig1
gozlemlenmektedir. En iyi ilk 10 sonucun tim parametreler
i¢in %99 ile ¢ok iyi diizeyde model bagarimi saglanmugtir. Bu
parametreler ile GSR modeli en iyi sonuglar1 vererek uyum
saglamaktadir. Dolayistyla benzer veri gruplari ile galisacak
arastirmacilar igin Tablo 6 ile verilen parametreler
Onerilmektedir.

Tablo 5: GSR yonteminde kullanilan hibrit ¢ekirdekler

kernell = 1.0 *  ExpSineSquared(1.0, 5.0,
periodicity bounds=(le-2, lel)) + WhiteKernel(le-1)

kernel2 = 1.0 * RationalQuadratic(length scale=1.0,
alpha=0.1, alpha bounds=(le-5, lel5))

kernel3 = 1.0 *
ExpSineSquared(length_scale=1.0,periodicity=3.0,length_s
cale bounds=(0.1, 10.0),periodicity bounds=(1.0, 10.0),)

kernel4 = ConstantKernel(0.1, (0.01, 10.0)) *
(DotProduct(sigma_0=1.0, sigma_0_bounds=(0.1, 10.0)) **
2)

kernel5=1.0*Matern(length_scale=1.0,length_scale bound
s=(le-1, 10.0), nu=1.5)

kernel6 = 1.0
*RBF(length scale=1.0,length scale bounds=(le-1, 10.0))

kernel7 = DotProduct() + WhiteKernel()

kernel8 = (2.0**2 * RBF(length_scale=100.0)*
Exp SineSquared(length scale=1.0, periodicity=1.0,
periodicity bounds="fixed"))

kernel9 = 0.5*%*2 * RationalQuadratic(length_scale=1.0,
alpha=1.0)

kernel10 = 0.1**2 * RBF(length scale=0.1) +
WhiteKernel(noise_level=0.1%%2,
noise_level bounds=(le-5, 1e5))




Tablo 6: GSR modeli parametre optimizasyon sonuglari

Fotovoltaik Verilerin Tahminlemesinde Hiper-Parametre Etkisinin incelenmesi
Examination of Hyper-Parameter Effect on Estimation of Photovoltaic Data
Fikriye Ataman

KC Alfa Test Basarisi Egitim Basaris Tiim Basarim
1 |Kernel5 le-10 0.9999995666753888 0.9999996360999129 0.9999995635757206
2 |Kernel5 le-09 0.9999993720640215 0.999999416616922 0.9999993522051118
3 |Kernel 9 le-10 0.9999991425491173 0.999999084232051 0.9999989266195003
4 |Kernel6 le-10 0.9999988329861459 0.9999987419472298 0.9999985289073444
5 |Kernel5 1e-08 0.9999977180188296 0.9999979337167189 0.9999979730758589
6 |Kernel9 le-09 0.9999894678970781 0.9999870519888565 0.99998195195435
7 |Kernel6 le-09 0.9999894676756663 0.9999870517483663 0.9999819515134415
8 [Kernel3 1e-08 0.9999862033596446 0.9999841103752487 0.9999777414578157
9 |Kernel6 1e-08 0.9999861981838991 0.999984238183998 0.99997808875239
10 |Kernel9 1e-08 0.9999861941766368 0.9999842331458716 0.9999780787411638
Tablo 7: GSR modeli parametre optimizasyon sonuglarina ait hata 6l¢imleri
Sonu¢ | R® MAPE MAE MSE
1 0.9999995635757193 0.02714814417670158 9.293850874592236¢-07 4.826169993321797¢-12
2 0.9999993522051117 0.1402433073012991 1.1781099353997412¢-06 7.163598336677436¢-12
3 0.9999989266193544 5.8506300311038935 2.204208828301445¢-06 1.1869911212674655¢-11
4 0.9999985289067767 6.278921824531058 2.862304771350019¢-06 1.6267990314584437¢-11
5 0.999997973075859 1.6025772945703567 2.0861408564890825¢-06 2.2414610965196905¢-11
6 0.9999819526649717 32.9663816453031 8.897877740341748¢-06 1.9957530004966646¢-10
7 0.9999819515133506 32.960938644615766 8.897726940794216¢-06 1.995880351777695¢-10
8 0.9999777414922322 25.1803979003369 9.803625993680196e-06 2.4614428442969144e-10
9 0.9999780887530689 28.119319085944472 1.0439913266969644¢-05 2.4230412267848463¢-10
10 0.9999780787313216 28.057909628087046 1.0418991121948402¢-05 2.424149475309963¢-10
Tl 10 St ke R Mol st Mok calisma yapacak aragtirmacilara yonelik, daha kiigiik alfa
e » degerleri ile laplacian ¢ekirdegini oncelikli olarak tercih
. \ﬁ etmeleri onerilmektedir. CRR modelinin en iyi 10 sonucu veren
i o parametreler ile modelin gosterdigi test bagarimi, egitim
. L bagarimi ve tiim bagarim degerleri Tablo 8’da verilmektedir.
! CRR modelinin en iyi 10 sonug i¢in hata degerleri Tablo 9’da
HE I T T verilmektedir. Ayrica hatalarm  degisimleri  Sekil 2 ile
— g | — = gosterilmektedir. Sekil 2’ye bakildiginda ilk 8 parametre
. I 8 sonuglarmin yakin bir aralikta uyum sagladi@i gozlemlenirken,
Za ] son iki parametre seceneginde bir ivme kazanmaktadir. Bu
u / . durumda CRR modelinin fit olabilecegi smirl parametre
o araliklarmin - oldugunu sdylenebilir. Buna ragmen ilk on

Sekil 1: GSR modeli en iyi 10 sonug i¢in hata degerleri

3.2. Cekirdek Ridge Regresyon

Cekirdek Ridge Regresyon modelinde ¢ekirdekler igin {
'linear', 'poly’, ‘polynomial’, 'tbf, laplacian’, 'sigmoid', 'cosine'}
ve alfa parametresi i¢in {0.001, 0.01, 0.1,0.5,1.0,1.5,2.0}
kiimesi  kullamilmigtir. Model egitiminde 7*7=49 farkli
kombinasyondaen iyi 10 sonucu veren paremetreler Tablo 6’da
gosterilmektedir. Elde edilen bulgulardan en iyi 10 sonugtan
4’1i laplacian, 3’0 sigmoid,3’li rbf ¢ekirdegi ile sonuglanmistir.
En iyi sonuglart sirayla laplacian, sigmoid ve rbf ¢ekirdekleri
vermistir. Ayrica alfa hiper-parametresine bagl olarak, tim
cekirdekler i¢in alfa parametresi kiigiikdilkce daha basarili
sonuglar verdigi gozlemlenmistir. Dolayisiyla bu alanda

parametre sonuglart %99’luk bir bagarim saglamaktadir. Bu da
modelin olduk¢a uyumlu bir model oldugunu gostermektedir.
Bu caligma ile ozellikle, model ile kullanilabilecek hiper-
parametrelerin segimi i¢in 6neri sunmaktadir. Ayrica, goreceli
olarak CRR modelinin ¢aligmada ele alinan diger modellere
gore performansi ortayakoyulmustur. FV verilerle tahminleme
yapacak arastirmacilarin - kullanacagn basarimli modellerden
biri olarak onerilir.
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Sekil 2: CRR modeli i¢in hata degerleri

Tablo 8: CRR modeli parametre optimizasyon sonuglar

Sonug | Cekirdek Alfa Test Bagarisi Egitim Basarisi Tiim Bagarim

1 lap lacian 0.001  ]0.9999987980460636 0.9999998794470555 0.9999996695638114

2 sigmoid 0.001 ]0.9999839556191499 0.9999863018702193 0.9999858475415098

3 laplacian 0.01 0.9999830860537541 0.9999900947533114 0.9999887351807252

4 rbf 0.001 ]0.9999615457754577 0.9999733911439811 0.9999710941026322

5 sigmoid 0.01 0.9998899121754008 0.9999043246986568 0.9999015347481939

6 1bf 0.01 0.9997996077359167 0.9998771869227109 0.999862138856716

7 laplacian 0.1 0.9992639719281444 0.9995665898619557 0.9995078873980036

8 1bf 0.1 0.998213491427882 0.9985560065827508 0.9984896387403313

9 lap lacian 0.5 0.9937112722605406 0.9956992974656395 0.9953137689097676

10 sigmoid 0.1 0.9933306326088064 0.9923097269683065 0.9925084744423972
Tablo 9: CRR modeli parametre optimizasyon sonuglarina ait hata 6lgiimleri

Sonu¢ | R* MAPE MAE MSE

1 0.9999996695638114 0.0020068661776795576 3.8695107881889684e-07 | 3.654107456617858e-12

2 0.9999858475415098 47.941600229388435 1.092281172170866¢-05 1.5650405698072931e-10

3 0.9999887351807252 0.008611630323888472 1.7524640543848124¢-06 1.2457128341945425¢-10

4 0.9999710941026322 27.036120999662106 1.0294452928521803e-05 | 3.196540171347161e-10

5 0.9999015347481939 126.22611508688267 2.808792304618609¢-05 1.0888716889679125¢-09

6 0.999862138856716 49.39217539714162 1.7638856096801332¢-05 1.5245286349976073¢-09

7 0.9995078873980036 0.15906116889612903 1.3680571080890003e-05 5.441995732193181e-09

8 0.9984896387403313 101.57200917118983 5.764198397807113e-05 1.6702233382851197¢-08

9 0.9953137689097677 3.200260003124837 6.003163483068043¢-05 5.182238676606316e-08

10 0.9925084744423963 847.8405060880547 0.0002461248586839819 8.284455619851612¢-08

3.3. Cok Katmanh Algilayic1 Ag

Cok katmanh algilayici ag modeli i¢in gizli katman sayisi
icin  {25,50,75,100,125,150,175,200}, aktivasyon fonksiyonu
icin {'identity', 'logistic', 'tanh', relu'}, optimizasyon fonksiyonu
icin {'lbfgs', 'sgd', 'adam'}, alfa degeri igin {le-3,1e-4,1e-5,1e-
6,le-7,1e-8,1¢-9,1e-10} ve Ogrenme orani igin {'constant',
'invscaling, 'adaptive'} kiimesi iizerinde arama yapilmistir. Bu
parametrelerin ¢apraz egitimi sonucu toplam 8*3*8*3*4=2304
farkh parametre kombinasyonu izerinde model egjtilmistir. En
iyisonucu veren ilk 10 sonug Tablo 10’da yer almaktadir. Tanh
fonksiyonu ve Ibfs optimizasyon fonksiy onu 50 gizli katman ile
en iyi sonucu birlikte vermistir. Alfa degerinin kiigiildikce
bagarim oranmm diistiigii gozlemlenmektedir. CKA modelinde
alfa hiper-parametresinin biiylik degerleri daha yiiksek bir

basarim saglamistir. CKA modelinin bagarimint gosteren hata
metrikleri Tablo 11°de verilmistir. En iyi 10 sonuca ait hata
metriklerinin degisimleri ise Sekil 3 ile gdsterilmektedir. Sekil
3’ bakildiginda en iyi 10 sonug icin hatalarin ilk {i¢ parametre
seceneginden sonra keskin kirilmalar  gdstererek arttig
goriilmektedir. Bu da modelin yeterince esnek olmadigini
gostermektedir. R* degeri ilk ii¢ parametre secenegi icin 0,88
degerini gdstermistir. Model basarmu da %89-%87 arasinda
kalmigtir.  Ayrica, CKA modelinin  optimizasyonu diger
modellere gore daha fazla bir is yiikii yaratmistir. Dolayisiyla
diger modeller goz oniine alindiginda, CKA modelinin tercih
edilmemesi Onerilmektedir. Buna karsin modeli tercih edecek
aragtirmacilara, model ile en iyi sonuglari veren hiper-
parametreler verilerek, arastirmacilarin  daha giivenilir bir
sonuca erismeleri  saglanmaktadir.



Tablo 10: CKA parametre optimizasy on sonuglart

Fotovoltaik Verilerin Tahminlemesinde Hiper-Parametre Etkisinin incelenmesi
Examination of Hyper-Parameter Effect on Estimation of Photovoltaic Data
Fikriye Ataman

Sonug | of af |alfa gks | 6o Test Bagarimi Egitim Bagarimu Tiim Bagarim

1 Ibfgs | tanh [0.001 50 |[constant |0.8931093262511726 | 0.8775163094415739 |0.8805523105648849
2 Ibfgs | tanh |0.001 50 |[invscaling |0.8931093262511726 | 0.8775163094415739 |0.8805523105648849
3 Ibfgs | tanh |0.001 50 |[adaptive |0.8931093262511726 | 0.8775163094415739 |0.8805523105648849
4 Ibfgs |tanh [0.0001 |50 |constant |[0.892603808542023 | 0.8768380744642525 |0.8799076514554283
5 Ibfgs |tanh [0.0001 |50 |invscaling |[0.892603808542023 | 0.8768380744642525 |0.8799076514554283
6 Ibfgs [tanh [0.0001 |50 |[adaptive |0.892603808542023 | 0.8768380744642525 |0.8799076514554283
7 Ibfgs |tanh |le-05 |50 |constant |[0.8925496893108172 | 0.8767691633599937 |[0.8798416166995398
8 Ibfgs |tanh |le-05 |50 |invscaling |[0.8925496893108172 | 0.8767691633599937 |[0.8798416166995398
9 Ibfgs |tanh |le-05 |50 |adaptive |[0.8925496893108172 | 0.8767691633599937 |[0.8798416166995398
10 Ibfgs |tanh [1e-06 |50 |constant |0.8925442423357038 | 0.8767622620146029 |0.8798349981729631

of : optimizasyon fonksiyonu, af : aktivasyon fonksiyonu, 6o : 6grenme orani, gks : gizli katman say1s1

Tablo 11: CKA modeli parametre optimizasyon sonuglarina ait hata dl¢iimleri

Sonug | R2 MAPE MAE MSE
1 0.8805523105648684 3246.695656629084 0.0009996845577681752 1.3209046333891184e-06
2 0.8805523105648684 3246.695656629084 0.0009996845577681752 1.3209046333891184e-06
3 0.8805523105648684 3246.695656629084 0.0009996845577681752 1.3209046333891184e-06
4 0.8799076514554319 3241.297389150151 0.0010021640693171653 1.3280335549165085¢-06
5 0.8799076514554319 3241.297389150151 0.0010021640693171653 1.3280335549165085¢-06
6 0.8799076514554319 3241.297389150151 0.0010021640693171653 1.3280335549165085¢-06
7 0.8798416166995481 3241.2777857555634 0.0010024341465225855 1.328763796040671¢-06
8 0.8798416166995481 3241.2777857555634 0.0010024341465225855 1.328763796040671¢-06
9 0.8798416166995481 3241.2777857555634 0.0010024341465225855 1.328763796040671¢-06
10 | 0.8798349981729998 3241.2807559016705 0.0010024612786627663 1.328836986593165¢-06
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Sekil 3: CKA modeli en iyi 10 sonug i¢in hata degerleri

3.4. Destek Vektor Regresyonu

DVR modelinde en iyi performansi veren parametreler
cekirdek=rbf, alfa=0.1, c=100.0 olmustur ve bu parametreler ile
modelin verdigi en iyibagarim orani egitim, test ve tiim bagarim
icin swrayla %99.5, %99.4 ve %99.5 seklinde gergeklesmistir.
DVR modelinde c¢ekirdek hiper-parametresi igin {'linear’,
'poly’, 'tbf!, 'sigmoid'}, DVR ¢ap1 (C) i¢in {0.1,1, 10, 100} ve
Gamma degeri i¢in {1,0.1,0.01,0.001} kiimesi kullanilarak
capraz olarak 4*4*4 =64 sonug¢ igin basarim durumlarina
bakildi. Toplam 64 sonug igerisinden, DVR modeli i¢in en iyi
sonucu veren ilk 10 parametre kiimesi ve bagarim sonuglari
Tablo 12 ile gosterilmektedir. En iyi10 sonucun hata dl¢timleri
Tablo 13‘de  verilmigtir. Ayrica sonuglara gbre hata
Slciimlerinin degisimleri Sekil 4 ile gosterilmektedir. Sekil 4’e
bakildigmda DVR modelinin ilk 5 parametre segeneginde
oldukea 1iyi bir tahminleme gosterirken, 5. parametre
sonucundan  sonra kirilarak  hata  oranlarmin  arttifl
gorillmektedir. R? degerleri 0,99 ile baslayip, 5. Sonugta 0,98
ve geri kalan sonuglarda ise 0,84’den 0,55 kadar diigmektedir.
Buna karsin DVR modeli %99-%58 arasinda kabul edilebilir
bir bagarim gostererek kullanilabilir. Bu ¢aligmanin dnemli bir
katkis1 olarak, DVR modelinde kullanilabilecek en yiiksek
performansh hiper parametre segenekleri ortaya konulmustur.
Kullanmilan ¢ekirdek kiimesinden rbf ¢ekirdegi en iyi
performansi gostermistir. Alfa hiper-parametresi kiigiildiikce
ayni ¢ap degeri (C) i¢in model basarimi da diigmektedir. Alfa
hiper-parametresinin  etkisi kullanilan ¢ap deferine ve
cekirdege gore degisecektir.
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Tablo 12: DVR modeli parametre egitim-test basarim sonuglari

No Cekirdek Alfa C Test Basarisi Egitim Basarisi Tim Basarim
1 rbf 1.0 10.0 0.9947885454724892 0.9945860582845478 0.9946257796900833
2 rbf 1.0 100.0 0.9947885454724892 0.9945860582845478 0.9946257796900833
3 rbf 0.1 100.0 0.9943255151001058 0.9953749868902075 0.9951716503455275
4 rbf 1.0 1.0 0.9922599192882197 0.9925763015565525 0.9925154698382551
5 rbf 0.1 10.0 0.9816089327446099 0.9836538912576811 0.9832582468208101
6 rbf 0.01 100.0 0.8576946196085322 0.8363315260605095 0.8404906550700277
7 rbf 1.0 0.1 0.851021572879882 0.840320375197682 0.8424097930895271
8 rbf 0.1 1.0 0.8305064105919377 0.8119922070796591 0.8156002741140768
9 rbf 0.01 10.0 0.6201768569996875 0.599396032040385 0.6034605282256147
10 poly 1.0 1.0 0.582824940883486 0.5484956153052433 0.5551937324288759
Tablo 13: DVR modeli parametre optimizasy on sonuglarmna ait hata 6lgtimleri

Sonug [ R2 MAPE MAE MSE

1 0.9946257796900833 0.23969086240215334 0.0681175532310015 0.0053742203099168

2 0.9946257796900833 0.23969086240215334 0.0681175532310015 0.0053742203099168

3 0.9951716503455275 0.2093487711535098 0.06202045871613352 0.004828349654472585

4 0.9925154698382551 0.18960868903664588 0.07236799875199258 0.007484530161744912

5 0.9832582468208101 0.4035427240293038 0.10229500310774213 0.016741753179189942

6 0.8404906550700277 0.8194277738401038 0.26320581921108177 0.15950934492997226

7 0.8424097930895271 0.3528848094724646 0.18698872816123796 0.15759020691047293

8 0.8156002741140768 0.6393706926551627 0.24676187971960056 0.1843997258859233

9 0.6034605282256147 0.5403055057860047 0.3393313955905729 0.3965394717743854

10 0.5551937324288759 0.6992699630346573 0.4693528931221485 0.4448062675711242

DVR Modeli- En lyi 10 Sonucun Hata Metrikleri

MSE Degeri

MSE

Sekil 5: M odellerin en iyi 10 sonug igin determinasy on katsay st
(R? degisimi

Sekil 6: Modellerin en iyi 10 sonug i¢in Ortalama Mutlak Hata

(MAE) degisimi

Sekil 7: Modellerin en iyi 10 sonug i¢in Ortalama Kare Hata

(MSE) degisimi




4.Sonuc ve tartisma

Bu ¢alisma kapsaminda anlik iiretilen FV veriler {izerinde 4
yapay zeka modelinin performanslart ve performanslarini
etkileyen  hiper-parametre  faktorleri  arastirilmaktadir.
Calismada, Gausse Siirec Regresyonu, Cok Katmanl
Alglayici, Cekirdek Ridge Regresyonu, Destek Vektor
Makinesi Regresyonu yontemleri kullanilmistir.  Anhk
verilerden akim tahmini yapilarak, modellerin ne kadar
performans gosterdigine bakilmistir. M odellerin egitimi farkl
parametreler ile yapilarak, farkli boyutlardaki arama
uzaylarinda parametre bazmda Ogrenme  diizeylerine
bakilmustir.

Sekil 5, Sekil 6, Sekil 7 ile tiim modellerin hata degisimleri
birlikte karsilastirmali olarak verilmektedir. Sekil 5, modellerin
ilk 10 sonug i¢in R? degerinin degisimini gostermektedir. Sekil
6, modellerin ilk 10 sonug i¢in M AE hata degerinin degisimini
gostermektedir. Sekil 7 ise modellerin ilk 10 sonug icin M SE
hata degerinin degisimini gdstermektedir. Sekil 5, Sekil 6, Sekil
7’e bakildiginda;

GSR modeli, en iyi 10 sonucu ile tahminleme basarimi en
yiiksek olan model olup, esneklik konusunda geride
kalmaktadir. Dolayisiyla hem tahminleme giicii ¢ok yiiksek
hem de parametre optimizasyonuna diger modellere gore
ihtiya¢c duyan bir model olarak 6n plana ¢ikmaktadwr. Bu
anlamda bu ¢aligmanin 6nemini vurgulamaktadir.

Grafiklerdeki kirilma noktalar1 gbz oniinde alimdiginda
CRR modelinin en esnek model oldugu sdylenebilir. Esneklik
bakimindan, DVR, GSR ve CKA modelleri swrayla CRR
modelini takip etmektedir. Ancak bu en keskin parametre
seciminin 6nem bakimindan tersi bir sirada oldugu anlamma
gelir. Cilinkii yapisigeregi esnek olabilen modellerde parametre
secimi de daha esnek olabilmektedir. Ancak keskin kirilmalarin
oldugu modellerde en iyi sonucu verebilecek parametre segimi
olduk¢a Onem kazanacaktir. Dolayisiyla daha az esneklik
gosteren modellerde parametre tahmini daha kritik bir anlam
tastyacaktir. CRR modelinin alanda tahminleme yapmak i¢in
yiksek basarimli  olarak  kullaniabilir ~ oldugu  hata
metriklerinden de gozlemlenmektedir. En iyi tahminleme
bagarmu gosteren ikinci model olarak, GSR modeli ile yakin bir
basarim saglamistir.

DVR modelinin CRR modelinden sonra esnek olan ikinci
model oldugu gdézlemlenmektedir. Ancak bagarim olarak GSR
ve CRR modelinin arkasinda kalmaktadir. DVR i¢in ilk 10
sonug i¢in R* degerleri 0,99 ile 0,55 arasinda degisirken, GSR
ve CRR modelinde 0.99 da, CKA modelinde ise 088-0,87
arasinda degismektedir. CKA modelinin % 89 ile kabul
edilebilir bir test basarimi saglamasina ragmen, GSR, CRR ve
DVR modellerine kiyasla tercih edilebilir bir model olmadigini
gozlemlenmistir.

Calismanin  sonucunda, GSR ve CRR modelinin FV
verilerin tahmininde daha uy gun oldugu gdzlemlenmistir. GSR
ve CRR modeli daha yiiksek bir performans ile
tahminlemektedir. DVR Regresyon modelinin ise daha diisik
bir performans gosterdigi gozlemlenmistir. Ancak DVR
regresyon modelinin belirli parametre segeneklerinde, yiiksek
basarim gdstermesinin parametre segiminin benzer bir veride
performansi etkileyecegi bilgisine ulagilabilir. CKA modeli ise
kullanilan diger modellere gdre goreceli olarak daha diisiik bir
performans sergilemekle beraber etkin ve kabul edilebilir bir
basari saglamaktadir. Ancak bu calismanin bulgularma
dayanarak, GSR ve CRR modellerinin tercih edilmesi onerilir.
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Examination of Hyper-Parameter Effect on Estimation of Photovoltaic Data
Fikriye Ataman

5.Referanslar

[1] F. Birol, “World Energy Outlook.”, 2023. [Cevrimigi].
URL: https://iea.blob.core.windows.net/assets/26ca51d0-
4a42-4649-a7¢0-
552d75ddf9b2/WorldEnergy Outlook2023.pdf (Erigim
zamani: 04/05/2024)

—
[\S}
—

M. S. Kalay, “Fotovoltaik Enerji Santrallerinde Panellere
Ait Verilerin Uzaktan Erisim ile Izlenmesi ve Kayit Altina
Alinmas1”, M armamara Universitesi, 2023.

—
w
—

M. J. Alshareef, “A Comprehensive Review of the Soiling
Effects on PV Module Performance”, IEEE Access, c. 11,
say1 12, SS. 134623-134651, 2023, doi:
10.1109/ACCESS.2023.3337204.

[4] C.R. Sarin, G. Mani, A. A. Stonier, G. Peter, P. Kumaresan,
ve V. Ganji, “An extensive critique on expert system
control in solar photovoltaic dominated microgrids”, [ET

Renewable Power Generation, c. 17, say1 14, ss. 1-16,
2023, doi: 10.1049/rpg2.12875.

[5

—

J. Gaboitaolelwe, A. M. Zungeru, A. Yahya, C. K.
Lebekwe, D.N. Vinod, ve A. O. Salau, “Machine Learning
Based Solar Photovoltaic Power Forecasting: A Review
and Comparison”, [EEE Access, c. 11, say1 April, ss.
4082040845, 2023, doi:
10.1109/ACCESS.2023.3270041.

—
=)
=

I. Shafi vd, “An Artificial Neural Network-Based
Approach for Real-Time Hybrid Wind—Solar Resource
Assessment and Power Estimation”, Energies, c. 16, say1
10, ss. 1-18, 2023, doi: 10.3390/en16104171.

—
~
—

R. Tobishima ve S. Urano, “Solar radiation estimation for
photovoltaic power generation using Geostationary and
Low-Earth Orbit Satellite Data”, 2023 [EEE Belgrade
PowerTech, PowerTech 2023, ss. 1-6, 2023, doi:
10.1109/PowerTech55446.2023.10202850.

—
[o2e]
=

L. Visser, T. AlSkaif, J. Hu, A. Louwen, ve W. Van Sark,
“On the value of expert knowledge in estimation and
forecasting of solar photovoltaic power generation”, Solar
Energy, c. 251, say1 09, ss. 86-105, 2023, doi:
10.1016/j.solener.2023.01.019.

—
O
—

0. Aky, T. Tez, ve D. Akal, “Destek Vektor Regresyon (
SVR ) Yontemi Kullanilarak Haftallk Donemde
Fotovoltaik Panel Enerji Tahmini”, icinde V. International
Agricultural, Biological & Life Science Conference,
Edirne, 2023, ss. 1715-1730. [Cevrimigi]. Available at:
https://agbiol.congress.gen.tr/files/site/16/files/5th
AGBIOL23 Conferences Program 9.pdf

[I0]M. Phiri, M. Mulenga, A. Zimba, ve C. 1. Eke, “Deep
learning techniques for solar tracking systems: A
systematic literature review, research challenges, and open
research directions”, Solar Energy, c. 262, say1 April, s.
111803, 2023, doi: 10.1016/j.solener.2023.111803.

[11]10. Gandhi vd., “The value of solar forecasts and the cost of
their errors: A review”, Renewable and Sustainable Energy
Reviews, c. 189, saytr October 2023, 2024, doi:
10.1016/j.rser.2023.113915.

37



38

EMO Bilimsel Dergi 2025 Cilt:15 Say: 1

[12]J. Tian, R. Ooka, ve D. Lee, “Multi-scale solar radiation
and photovoltaic power forecasting with machine learning
algorithms in urban environment: A state-of-the-art
review”, Journal of Cleaner Production, c. 426, say1
September, S. 139040, 2023, doi:
10.1016/j.jclepro.2023.139040.

[13]1J. F. L. De Oliveira vd., “Forecasting Methods for
Photovoltaic Energy in the Scenario of Battery Energy

Storage Systems: A Comprehensive Review”, Energies, c.
16, say118, ss. 1-20, 2023, doi: 10.3390/en16186638.

[14]A.M. Assaf, H. Haron, H. N. Abdull Hamed, F. A. Ghaleb,
S. N. Qasem, ve A. M. Albarrak, “A Review on Neural
Network Based Models for Short Term Solar Irradiance
Forecasting”, Applied Sciences (Switzerland), c. 13, say1
14, 2023, doi: 10.3390/app 13148332.

[15]1. Gallardo, D. Amor, ve A. Gutiérrez, “Recent Trends in
Real-Time Photovoltaic Prediction Systems”, Energies, c.
16, say115, ss. 1-17, 2023, doi: 10.3390/en16155693.

[16]N. Rahimi vd., “A Comprehensive Review on Ensemble
Solar Power Forecasting Algorithms”, Journal of Electrical
Engineering and Technology, c. 18, say1 2, ss. 719-733,
2023, doi: 10.1007/s42835-023-01378-2.

[17]B. E. Demir, “A New Low-Cost Internet of Things-Based
Monitoring System Design for Stand-Alone Solar
Photovoltaic Plant and Power Estimation”, Applied
Sciences, c¢. 13, sayr 24, s. 13072, 2023, doi:
10.3390/app 132413072.

[18]L. Visser, T. AlSkaif, J. Hu, A. Louwen, ve W. Van Sark,
“On the value of expert knowledge in estimation and
forecasting of solar photovoltaic power generation”, Solar
Energy, c. 251, say1December 2022, ss. 86—105,2023, doi:
10.1016/j.solener.2023.01.019.

[19]H. Wen, Y. Du, X. Chen, E. G. Lim, H. Wen, ve K. Yan,
“A regional solar forecasting approach using generative
adversarial networks with solar irradiance maps”,
Renewable Energy, c. 216, say1 October 2022, s. 119043,
2023, doi: 10.1016/j.renene.2023.119043.

[20]1D. Venkateswaran ve Y. Cho, “Efficient solar power
generation forecasting for greenhouses: A hybrid deep
learning approach”, Alexandria Engineering Journal, c. 91,
say1 February, SS. 222-236, 2024, doi:
10.1016/j.a¢j.2024.02.004.

[21]C. Maduabuchi vd., “Renewable Energy Potential
Estimation Using Climatic-Weather-Forecasting M achine
Learning Algorithms”, Energies, c. 16, say14, 2023, doi:
10.3390/en16041603.

[22]S. Islam ve N. K. Roy, “Renewables integration into power
systems through intelligent techniques: Implementation
procedures, key features, and performance evaluation”,
Energy Reports, c. 9, ss. 6063-6087, 2023, doi:
10.1016/j.egyr.2023.05.063.

[23]H. Wang vd., “Distributed Photovoltaic Power Forecast
Methods: A Review”, 2023 IEEE IAS Industrial and
Commercial Power System Asia, I and CPS Asia 2023, ss.
805-809, 2023, doi:

10.1109/ICPSAsia58343.2023.10294618.

[24]F. Z. Ennaji, A. El Fazziki, H. El Alaouiel Abdallaoui, A.
Sadiq, M. Sadgal, ve D. Benslimane, “Multi-agent
framework for social CRM: Extracting and analyzing
opinions”, i¢inde Proceedings of IEEE/ACS International
Conference on Computer Systems and Applications,
AICCSA4, 1EEE Computer Society, Tem. 2016. doi:
10.1109/AICCSA.2016.7945700.

[25]“Yulara Total of all sites | DKA Solar Centre”. Erisim: 24
Temmuz 2024. [Cevrimigi]. Available at:
https://dkasolarcentre.com.au/source/yulara/y ulara-total-
of-all-yulara-sites

[26]]. Tian, R. Ooka, ve D. Lee, “Multi-scale solar radiation
and photovoltaic power forecasting with machine learning
algorithms in urban environment: A state-of-the-art

review”, Journal of Cleaner Production, c. 426, say109, s.
139040, 2023, doi: 10.1016/j.jclepro.2023.139040.

[27]1). Wang, “An Intuitive Tutorial to Gaussian Process
Regression”, Computing in Science and Engineering, c. 25,
say14, ss. 4-11, 2023, doi: 10.1109/M CSE.2023.3342149.

[28]P. S. Palar, L. Parussini, L. Bregant, K. Shimoyama, ve L.
R. Zuhal, “On kernel functions for bi-fidelity Gaussian
process regressions”, Structural and Multidisciplinary
Optimization, c. 66, say1 2, ss. 1-22, 2023, doi:
10.1007/s00158-023-03487-y.

[29]S. Barthelmé, P. O. Amblard, N. Tremblay, ve K. Usevich,
“Gaussian Process Regression in the Flat Limit”, Annals of
Statistics, c. 51, say1 6, ss. 2471-2505, 2023, doi:
10.1214/23-A082336.

[30]J. Dearmon ve T. E. Smith, “A Local Gaussian Process
Regression Approach, to Mass Appraisal of Residential
Properties”, Journal of Real Estate Finance and
Economics, say1 0123456789, 2024, doi: 10.1007/s11146-
024-09980-5.

[31]Y. Xie, D. Wu, ve Z. Qiang, “A unifying view for the
mixture model of sparse Gaussian processes”, Information
Sciences, c. 660, sayr May 2023, 2024, doi:
10.1016/).ins.2024.120124.

[32]B. Jin ve X. Xu, “Forecasting wholesale prices of yellow
corn through the Gaussian process regression”, Neural
Computing and Applications, c. 36, say115,ss. 8693-8710,
2024, doi: 10.1007/s00521-024-09531-2.

[33]S. Manzhos ve M. Ilhara, “Degeneration of kernel
regression with Matern kernels into low-order polynomial
regression in high dimension”, Journal of Chemical
Physics, c. 160, say12, 2024, doi: 10.1063/5.0187867.

[34]J. Li, Y. Liu, ve W. Wang, “Optimal Rates for Agnostic
Distributed Learning”, /EEE Transactions on Information
Theory, c. 70, saytr 4, ss. 2759-2778, 2024, doi:
10.1109/T1T.2023.3344656.

[35]L. Tang ve Z. H. Zhang, “Nuclear charge radius predictions
by kernel ridge regression with odd—even eftfects”, Nuclear
Science and Techniques, c. 35, say12, ss. 1-9, 2024, doi:
10.1007/s41365-024-01379-4.



[36]A. M. Almarzooqi, M. Maalouf, T. H. M.. El-Fouly, V. E.
Katzourakis, M. S. El Moursi, ve C. V. Chrysikopoulos, “A
hybrid machine-learning model for solar irradiance
forecasting”, Clean Energy, c. 8,say1 1,ss. 100-110, 2024,
doi: 10.1093/ce/zkad075.

[37]L. Ran, Z. Wang, B. Yang, A. Amiri-Margavi, ve N.
Alshahrani, “Development of novel computational models
based on artificial intelligence technique to predict the
viscosity of ionic liquids-water mixtures”, Case Studies in
Thermal Engineering, c. 54, say1 January,s. 104076, 2024,
doi: 10.1016/j.csite.2024.104076.

[38]W. Wan ve M. Xu, “The implementation of a multi-layer
perceptron model using meta-heuristic algorithms for
predicting undrained shear strength”, Multiscale and
Multidisciplinary Modeling, Experiments and Design,c. 7,
say13, 2024, doi: 10.1007/s41939-024-00435-1.

[39]C. Liu vd., “End-to-end methane gas detection algorithm
based on transformer and multi-layer perceptron”, Optics
Express,c. 32,say11,s.987, 2024, doi: 10.1364/0e.511813.

[40]X. Feng, Y. H. Xiu, H. X. Long, Z. T. Wang, A. Bilal, ve
L. M. Yang, “Advancing single-cell RNA-seq data analysis
through the fusion of multi-layer perceptron and graph

neural network”, Briefings in Bioinformatics, c. 25, say1 1,
ss. 1-13, 2024, doi: 10.1093/bib/bbad481.

[41]J. Bak, M. Tai, D. Park, ve S. Jeong, “Subsonic Wind
Tunnel Wall Interference Correction Method Using Data
Mining and Multi-Layer Perceptron”, International

Journal of Aeronautical and Space Sciences, 2024, doi:
10.1007/s42405-023-00704-2.

[42]X. Wu, G. Yan, W. Zhang, ve Y. Bao, “Prediction Of
Compressive Strength Of High-performance Concrete
Using Multi-layer Perceptron”, Journal of Applied Science
and Engineering (Taiwan), c. 27, say1 7, ss. 2719-2733,
2024, doi: 10.6180/jase.202407 27(7).0004.

[43]S. Das, S. Moon, R. Kaur, G. Sharma, P. Kumar, ve U.
Lavrendi¢ Stangar, “Artificial neural network modeling of
photocatalytic degradation of pollutants: a review of
photocatalyst, optimum parameters and model topology”,

Catalysis Reviews - Science and Engineering, c. 00, say100,
ss. 1-35, 2024, doi: 10.1080/01614940.2024.2338131.

[44]A. Olusola, S. Ali Safaa, P. Prashant, A. M ohammad, ve O.
Kaiwartya, “Securing Mobile Edge Computing Using
Hybrid Deep Learning M ethod”, Computers, c. 13, say1 25,
SS. 1-19, 2024, doi: https7/
doi.org/10.3390/computers13010025.

[45]C. S. Jiang, X. Chen, B. Y. Jiang, ve G. Q. Liang, “Hybrid
genetic algorithm and support vector regression for
predicting the shear capacity of recycled aggregate concrete
beam”, Soft Computing, c. 28, say12, ss. 1023-1039, 2024,
doi: 10.1007/s00500-023-09380-6.

[46]Y. Lin, L. Li, S. Yang, X. Chen, X. Li, ve Z. Zhy,
“Performance  prediction and  optimization  of
hydrogenation feed pump based on particle swarm
optimization—least squares support vector regression
surrogate  model”,  Engineering  Applications  of
Computational Fluid Mechanics, c. 18, say1 1, 2024, doi:

Fotovoltaik Verilerin Tahminlemesinde Hiper-Parametre Etkisinin incelenmesi
Examination of Hyper-Parameter Effect on Estimation of Photovoltaic Data
Fikriye Ataman

10.1080/19942060.2024.2315985.

[47]Y. Huang, Z. Zhou, M. Li, ve X. Luo, “Prediction of
Ground Vibration Induced by Rock Blasting Based on
Optimized Support Vector Regression Models”, Computer

Modeling in Engineering & Sciences, c. 139, say1 3, ss.
3147-3165, 2024, doi: 10.32604/cmes.2024.045947.

[48]Y. Zhuo ve T. M orimoto, “A Hybrid Model for Forecasting
Realized  Volatility = Based on  Heterogeneous

Autoregressive Model and Support Vector Regression”,
Risks,c. 12, say11, 2024, doi: 10.3390/risks12010012.

[49]M. Agikkar, “Fast grid search: A grid search-inspired
algorithm for optimizinghyperparameters of sup p ort vector
regression”, Turkish Journal of Electrical Engineering and

Computer Sciences, c. 32, say1 1, ss. 68-92, 2024, doi:
10.55730/1300-0632.4056.

[50]K. K. Yaswanth, V. Sathish Kumar, J. Revathy, G. Murali,
ve C. Pavithra, “Compressive strength prediction of ternary
blended geopolymer concrete using artificial neural
networks and support vector regression”, Innovative
Infrastructure Solutions, c. 9, say1 2, ss. 1-24, 2024, doi:
10.1007/s41062-023-01343-y.

[S1]L. Sun ve T. Li, “Using Novel Optimization Algorithms
with Support Vector Regression to Estimate Pile Settlement
Rates”, Indian Geotechnical —Journal, 2024, doi:
10.1007/s40098-024-00901-0.

[52]B. Sharma ve N. K. Goel, “Streamflow prediction using
support vector regression machine learning model for Tehri
Dam”, Applied Water Science, c. 14, say1 5, 2024, doi:
10.1007/s13201-024-02135-0.

[53]M. Abroun, A. Jahangiri, A. G. Shamim, ve H. Heidari,
“Predicting long-term electricity prices using modified

support vector regression method”, Electrical Engineering,
2024, doi: 10.1007/s00202-023-02174-x.

[54]J. Gao ve Y. Liu, “Prediction and the influencing factor
study of colorectal cancer hospitalization costs in China
based on machine learning-random forest and support
vector regression: a retrospective study”, Frontiers in
Public Health, c. 12, say1 February, ss. 1-11, 2024, doi:
10.3389/fpubh.2024.1211220.

[55]J. Yao, Y. Zhang, X. Liang, ve T. Ding, “Investigating the
estimation of optimum moisture content through support
vector regression in individual and hybrid approaches”,
Multiscale and Multidisciplinary Modeling, Experiments
and Design, 2024, doi: 10.1007/s41939-024-00397-4.

[56]M. Achite, S. Emami, M. Jehanzaib, O. M. Katipoglu, ve
H. Emami, “An election algorithm combined with support
vector regression for estimating hydrological drought”,

Modeling Earth Systems and Environment,c. 10, say11, ss.
1395-1405, 2024, doi: 10.1007/s40808-023-01850-y.

39



EMO Bilimsel Dergi 2025 Cilt:15 Say: 1

40

Ozgecmisler

Ve

Fikriye Ataman received the Computer Engineering degree from the
Mersin University, Mersin, Turkey and Master of Science Degree in
Computer Engineering in Atatirk University, Erzurum, Turkey, and the
PhD degree from the Van Yuzuncu Yil University, Van. She is currently
a full assistant professor with the Computer Engineering in Van Yuzu-
ncu Yil University, Van, Turkey. She research interests include cloud
computing and high performance computing and applied ML/AI.




