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OZET

KISA DONEMLI FOTOVOLTAIK GUC TAHMINI ICIN GELISTIRILEN
YENILIKCI BiR HIBRIT MODELIN ANALIZi VE UYGULAMASI

Giliniimiizde hizla artan enerji ihtiyacina paralel olarak tiretilen enerjinin temiz ve siirdiiriilebilir
olmas1 mevcut ve gelecek nesiller adina biiylik 6neme sahiptir. Bu kapsamda yenilenebilir
enerji kaynaklarinin kullanimi g¢evre bilincine ve siirdiiriilebilir kalkinma politikasina katki
saglamaktadir. Yenilenebilir enerji kaynaklarinin en 6nemlilerinden biri olan giines enerjisinin
kullannmida bu alanda hizla yayginlasmaktadir. Fotovoltaik panellerden (PV) elde edilen
enerjinin sebekeye entegrasyonunda, gii¢ sistemlerinin giivenilirligi ve istikrar1 agisindan bu
sistemlerden elde edilecek olan enerjinin tahmin edilmesi biiyiik 6neme sahiptir. Ancak gilines
isginiminin -~ aralikli  dogasinin  etkisi, dogru tahmin modellerinin  gelistirilmesini
zorlagtirmaktadir. Bu tez c¢alismasi kisa dénemli giines enerjisi gii¢ tahmini i¢in hibrit tahmin
modeli analizi 6nermekte ve farkli ayristirma metotlarinin performansini analiz etmektedir. Bu
kapsamda BSEU yenilenebilir enerji laboratuvarindan 2021 yilindan itibaren alman veriler
kullanilmigtir. Tez calismasinin ilk asamasinda Gorgiil Kip Ayrisimi (Empirical Mode
Decomposition, EMD), Topluluk Gorgiil Kip Ayrisimi,(Ensemble Empirical Mode
Decomposition, EEMD), Gelistirilmis Ampirik Mod Ayristirma,(Improved Empirical Mode
Decomposition, IEMD), Uyarlanabilir Girilti ile Komple Topluluk Gorgil Kip
Ayrisimi,(Complete Ensemble Empirical Mode Decomposition with Adaptive Noise,
CEEMDAN) ve Siirii Ayristirma,(Swarm Decomposition, SWD) gibi literatiirde kullanilan
giincel ve yenilik¢i ayristirma modellerinin performansi ¢ok katmanli ag (Multi-Layer
Perceptron, MLP) yapilariyla ayr1 ayrt mevsimsel olarak analiz edilmis ve karsilagtirmali olarak
sonuglart sunulmustur. Tezin ikinci asamasinda ise CEEMDAN yaklasimi ile Kernel-ELM
modeli hibrit olarak 6nerilmis bu kapsamda elde edilen veriler ayristirma adiminda CEEMDAN
ile alt bilesenlerine ayristirilmistir. Ayristirma adimiyla birlikte elde edilen daha duragan veriler
ile tahmin modeline uygulanan alt bilesenler ile daha hassas dogrulukta kisa donemli tahmin
sonucu elde edilmistir. Onerilen modelin performans: farkli hata performans metrikleri ile
karsilastirmali olarak sunulmustur. Bu kapsamda farkli ayristirma metodu igeren hibrit
modeller ve derin 6grenme tabanli model ile 6nerilen model karsilastirilarak tstiinliigl ele
alinmistir. Kok ortalama kare hatasi degeri dikkate alindiginda tiim mevsimsel alinan aylar
bazinda 6nerilen hibrit model en yakin basarim gosteren modele gore %22,69 ile %44,56
arasinda model basarimini artirmistir. Buna ek olarak Taylor Diyagrami ile de modellerin

performansi son adimda istatiksel olarak karsilastirmali olarak sunulmustur. Tiim yapilan
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analizler sonucunda yenilik¢i bir yaklasim olarak oOnerilen CEEMDAN-Kernel-ELM
yaklagiminin kisa donemli gilines enerjisi tahmini i¢in diger konvansiyonel hibrit modellere ve

derin 6grenme tabanli modellere gore daha iyi sonug verdigi gdzlemlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Ayristirma, ELM, Giines Enerjisi, Hibrit Model, Tahmin.
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ABSTRACT

APPLICATION AND ANALYSIS OF INNOVATIVE HYBRID MODEL FOR
SHORT-TERM PHOTOVOLTAIC POWER FORECASTING

In today's era of surging energy demand, it is imperative for current and future generations that
energy production is both clean and sustainable. Embracing renewable energy resources aligns
with environmental awareness and sustainable development goals. Among these resources,
solar energy stands out as a rapidly expanding source. Integrating energy generated from
photovoltaic panels (PV) into the power grid necessitates accurate energy estimation to ensure
grid reliability and stability. However, the intermittent nature of solar radiation presents
challenges for precise prediction models. This thesis introduces a hybrid forecasting model for
short-term solar energy power prediction and evaluates various decomposition methods.
Utilizing data from the BSEU renewable energy laboratory up to 2021, we first assess the
performance of existing decomposition models, including EMD, EEMD, IEMD, CEEMDAN,
and SWD, when combined with multi-layer neural network (MLP) structures. In the second
phase, we propose a hybrid approach combining the Kernel-ELM model with CEEMDAN. We
decompose the data into its subcomponents using CEEMDAN, resulting in more stable data for
our forecasting model. This approach yields short-term forecasts with greater accuracy. We
compare the performance of our proposed model with different error metrics and discuss its
superiority over conventional hybrid and deep learning-based models. In terms of the Root
Mean Square Error performance metric, the proposed hybrid model dicreased performance
ranging from 22.69% to 44.56% when compared to the highest model performance, across all
seasonal months. Our results demonstrate that the CEEMDAN-Kernel-ELM approach
outperforms other hybrid and deep learning-based models in short-term solar energy

forecasting, as confirmed by statistical analysis and the Taylor Diagram.

Keywords: Decomposition, ELM, Solar Energy, Hybrid Model, Forecasting.
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1. GIRIS

Glinlimiizde artan niifus ve gelisen teknolojiye bagli olarak kiiresel 1sinma ve cevre
kirliligi konusundaki endiseler sebebiyle enerjinin siirdiiriilebilir ve temiz kullanimina yonelik
caligmalar hizla 6nem kazanmaktadir. Dogada var olan enerji kaynaklarinin etkin ve verimli
kullanimi konusunda insanlar hayatlarini kolaylagtirmanin yollarini tarih boyunca aramislardir.
Gegmisten glinlimiize ates ile 1sinmig, yemeklerini pisirmis, riizgar ile gemileri hareket ettirerek
su enerjisi ile de bugdaylarin1 6giitmiislerdir. Buhar enerjisinin kullanima ile birlikte ulagim ve
sanayide biiyiik gelismeler gdzlemlenmistir. Ulkelerin ekonomik biiyiimeleri iiretime, iiretim
ise enerjiye bagimli oldugu aciktir. Bununla birlikte iiretim maliyetlerindeki ana unsur enerji
maliyetleri oldugu goriilmektedir. Fosil enerjinin elde edilmesi islenmesi, taginmasi,
depolanmas1 ise enerji birim maliyetlerini arttirmaktadir. Maliyet kavrami ile birlikte bu
konvansiyonel enerji kaynaklarinin kisithiligi ve yerel noktalardaki gesitliligi iilkelerin bu

bolgelerde, savaglarda dahil olmak iizere rekabetine neden olmustur.

Sanayi devrimi ile birlikte artmaya baslayan komiir, petrol ve benzeri fosil yakitlarin
tiiketimi, karbondioksit (CO2) emisyonlarinin biiyiik boliimiinii olusturmaktadir. 1751'den bu
yana fosil yakit tiiketimi ve ¢imento iiretiminden atmosfere 400 milyar tondan fazla karbon
salinmis olup bu CO2'nin yaris1 1980'lerin sonundan beri atmosfere birakildig1 gézlemlenmistir
(Caglar, 2020:1). Kiiresel 1sinma ve ¢evre kirliligi konusundaki bu gibi endiseler sebebiyle
Avrupa Birligi sera gazi emisyonlarini 2050 yilina kadar %80-95 oraninda azaltmak i¢in uzun
vadeli bir plan gelistirmistir (Dokur vd.,2022:1). Fosil yakitlar gibi konvansiyonel enerji
kaynaklarinin kullanimu ile birlikte kiiresel 1stnma ve ¢evre kirliligini azaltmak icin glinlimiizde
yeni ve yenilenebilir enerji kaynaklarinin kullanim kilit rol oynamaktadir. 2030 yilina gelene
kadar Avrupanin enerji ihtiyacinin  %32’sinin  yenilenebilir enerjiden karsilanmasi

ongoriilmektedir (Lichtenegger vd, 2020:2).

Enerji sektoriiniin ¢evre lizerindeki olumsuz etkilerini azaltmanin yani sira, yenilenebilir
enerji liretim teknolojileri yeni zenginlikler yaratmakta ve 21. yiizyil i¢in 6nemli istthdam
yaraticilart haline gelmektedir. Kiiresel enerji gegisi sliresince istihdam yaratma, diinya ¢apinda
politika sonuclar1 olabilecek, kesfedilmesi gereken Onemli bir husustur. Paris Anlagmasi
tarafindan belirlenen hedeflere ulagmak i¢in 2050 yilina kadar diinyanin elektriginin %100'inii
yenilenebilir kaynaklardan elde etmesini saglayan yenilenebilir elektrik iiretiminin
hizlandirilmis aliminin istthdam tizerindeki etkisine odaklanmaktadir. 2015'ten 2050'ye enerji

gecisi sirasinda glines enerjisi, piller ve riizgar enerjisi baslica teknolojilerdir. Sonuglar, kiiresel



bir enerji gecisinin, diinyadaki ekonomilerin gelecekteki istikrar1 ve biiylimesi tizerinde genel

olarak olumlu bir etkiye sahip olacagini géstermektedir (Ram vd, 2020:1).

Glig sistemlerinin yiik talebinin biiyilik bir kism1 CO2 emisyonuna neden olan ve sinirlt
kaynaga sahip konvansiyonel iiretim santrallerinden saglanmasina karsin yenilenebilir enerji
kaynaklarinin tiretimdeki pay1 hizla artis gostermektedir. Kiiresel 1sinma, kirlilik, enerji kitligi,
ekonomik politikalar da yenilenebilir enerji kaynaklarmin kullanimini giiniimiizde popiiler hale
getirmigtir. Diisiik bakim maliyeti, glines 1siniminin dogal mevcudiyeti, giines enerjisi iiretim
sistemlerinin yenilenebilir enerji kaynaklar1 arasindaki payini1 6nemli 6lgiide artirmistir (Giin

vd, 2023:1).

Diinya genelinde sebeke baglantili glines enerjisi santrallerinin kurulu gii¢ kapasitesi
2020 yili sonunda 707 495 MW’a ulasirken, Cin 253 834 MW kurulu gii¢ kapasitesi ile bu
alanda oncii durumdadir (Liu vd, 2021:3). Tiirkiye ise 2023 hedefleri dogrultusunda giines
enerji santrallerinin kurulu giicteki paymi 300 000 MW seviyesine getirmeyi hedeflemistir
(Melikoglu, 2016:12). Yiikselen emtia fiyatlart nedeniyle mevcut yiiksek yatirim maliyetlerine
ragmen, sebeke dlgeginde gilines enerjisi diinya ¢apindaki iilkelerin 6nemli bir cogunlugunda
yeni elektrik iiretimi i¢cin en az maliyetli secenektir. Binalardaki ¢ati giines enerjisi gibi
dagitilmig giines enerjisi PV'si de, daha yiiksek perakende elektrik fiyatlar1 ve tiiketicilerin
enerji faturalarinda tasarruf etmelerine yardimci olmak i¢in artan politika desteginin bir sonucu
olarak daha hizli biiylimektedir. Giines enerjisi PV teknolojileri bugiin 2050'ye Kadar Net Sifir
Emisyon (NSE) Senaryosu ile yola ¢ikan tek yenilenebilir enerji teknolojisi oldugu
goriilmektedir.Uluslararasi Enerji Ajans1 (IEA) 2022'de giines, riizgar, su, jeotermal ve okyanus
kaynakl1 yenilenebilir enerji arz1 %8'e yakin artt1g1 bu da bu teknolojilerin toplam kiiresel enerji
arzindaki payimnin yaklasik yiizde 0,4 artarak %35,5'e ulastig1 goriilmektedir. 2022'de modern
biyoenerjinin payr 0,2 puan artarak %6,8'e ulagsmistir. 2022'de yenilenebilir elektrik
kapasitesindeki rekor artiglar ve hidroelektrik mevcudiyetindeki artis, biyoenerji dist
yenilenebilir enerji kaynaklariin tarihteki en yiiksek ikinci pay artisina ulasmasini saglamistir

(IEA, 2023:1).

Ulkemizin son yirmi yildaki hizli ekonomik ve niifus artisi, yalnizca enerji talebini
giiclii bir sekilde artirmakla kalmadi, ayni zamanda ithalata bagimliligi da artirdig:
gdzlemlenmistir. Ulkemizdeki enerji talebindeki biiyiimeyi rasyonalize etmek, tiiketiciler igin
enerji fiyatlarini diisiirmek ve ithalat artis hizim1 yavaglatmak amaciyla enerji sistemini temiz
ve slrdiiriilebilir enerji kaynaklarinin kullanimi politikasi ile yeniden yapilandirma yoluna

gitmistir (IEA, 2023:1).



Tirkiye, petrol ve gaz ithalatina olan yiiksek bagimlilig1 nedeniyle, enerji stratejisinin
temel direklerinden biri olarak enerji arz giivenligini dnceliklendirmistir. Politika, yerel petrol
ve gaz arama ve lretimini artirmayi, petrol ve gaz tedarik kaynaklarini ve ilgili altyapiy1
cesitlendirmeyi, yenilenebilir enerji liretimini artirmay1 ve enerji verimliligini iyilestirmeyi
icermektedir. Tiirkiye, son on yilda enerji karisiminda énemli bir cesitlilik gordii. Ozellikle
yenilenebilir enerji, son on yilda yenilenebilir elektrik iiretiminin ti¢ kat artmasiyla etkileyici

bir bliylime kaydetti (IEA, 2023:2).

IEA Diinya Enerji Yatirimi1 2023 raporuna gore, kiiresel enerji krizinin tetikledigi satin
alma bilirlik ve giivenlik endiseleri daha siirdiiriilebilir segeneklerin arkasindaki ivmeyi
giiclendirdiginden, temiz enerji teknolojilerine yapilan yatirim, fosil yakitlara yapilan
harcamalar1 6nemli Ol¢lide geride birakmistir. Yillik temiz enerji yatirnminin, aynt dénemde
fosil yakit yatirrmindaki %15'lik artisa kiyasla, yenilenebilir enerji kaynaklart ve elektrikli
araclar sayesinde 2021 ile 2023 arasinda %24 artmasi bekleniyor. Sekil 1.1.’de kiiresel temiz

enerji yatirnmlarindaki artig goriilmektedir (IEA, 2023:3).
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Sekil 1.1. Kiiresel temiz enerji yatirimlarindaki artig
Kaynak: (IEA, 2022)
Enerji arzinin gilivenilirligi, hizmet kalitesinin en 6nemli konularindan biridir. Bir
yandan, miisterilerin genellikle hizmet giivenilirligi ve fiyati i¢in farkli beklentileri var iken ote
yandan, yiik noktalarinda farkli diizeyde giivenilirlik saglamak, sistem operatorleri igin bir

zorluk haline gelmistir (Akhavain, 2011:7).

Giliniimiizde bu hizli kurulu gii¢ kapasitesindeki artisa paralel olarak giines enerji
sistemlerinin gii¢ sistemlerine entegrasyonu, bu enerji sistemlerinden elde edilecek olan giiciin
hassas bir dogrulukta tahminin gerekliligini de beraberinde getirmistir. Enerji piyasalari, sebeke
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yonetim sistemleri, gii¢c sistemlerinin giivenirliligi ve kararlilig1 gibi ¢esitli alanlarda; riizgar,
giines gibi kesikli ve kaotik yapidaki yenilenebilir enerji kaynaklarindan elde edilecek olan

enerjinin yiiksek dogrulukta tahmini biiyiik 6nem tagimaktadir.

Cok kisa, kisa, orta ve uzun donem olmak tizere dort farkli zaman ufku i¢in arastirmalar
bu alanda yapilmaktadir. Gii¢ sistemi isletimi i¢in karar vermede kisa vadeli tahmin onemli
olmasina karsin, bakim ve planlama i¢in orta ve uzun donemli tahminler yapilmaktadir. Enerji
depolama kontrolii, elektrik piyasasi yonetimi agisindan ise ¢ok kisa donemli tahmin

yaklagimlar1 6ne ¢ikmaktadir (Das, 2021:39).

Literatiirde glines enerji tahminine yonelik olan yaklasimlar fiziksel ve istatistiksel
metotlar olmak iizere iki ana baglik olmak tizere incelenir. Fiziksel yontemler riizgar, giines,
1sinimi, sicaklik, basing vb. atmsoferik verileri kullanarak PV gii¢ iiretiminin tahminini
gerceklestirirken, istatistiksel yontemlerde ise PV sistemlerden alinan ge¢mis gili¢ verileri
kullanilarak modellemeler yapilmaktadir. Fiziksel yontemlerde farkli meteorolojik verilere olan
bagimlilik bu veri setlerinde ki farkli zaman dilimlerinde olusabilecek olasi veri kayiplari
durumlarina neden olabilecegi dezavantaj olustururken, bunun yaninda biiylik veri setlerinin
yontemlerdeki hesaplama hizlarim1 da etkilemesi ayrica beklenebilir. Bu sebeple ge¢mis PV
verileriyle olusturulacak yapay zeka (AI) tabanli yaklasimlar bu alanda kullanimi oldukga
popiiler hale gelmistir. ARIMA gibi geleneksel zaman serisi analiz metotlarinin aksine, SVM
(Zeng, 2013:52).ELM (All-dahidi vd., 2018:11).MLP (Han vd., 2019:84), RBFNN (Huang
vd.,2015:9), vb. yontemlerin kullanimi duragan olmayan zaman serisi verilerini dogru bir
sekilde tahmin edilebilmesinde basar1 saglamaktadir. Giiniimiizde hibrit akilli yaklagimlarin
son donemde bu alanda kullanimin oldukg¢a popiiler oldugu goriilmektedir. Metasezgisel
yaklagimlar ile olusturulan hibrit modellerin kullaniminin yani sira ayristirma metotlar ile de
gerceklestirilen yoOntemlerde yer almaktadir. Arastirmacilar tarafindan WT-PSO-SVM
(Eseyevd., 2019:118), GA-SVM (Van Deventer vd., 2019:140), PSO-ELM (Behera vd.,
2019:21), hibrit yaklasimlarda meta-sezgisel = yOntemlerin giines enerjisi tahmininde

onerilmistir.

Son zamanlarda yapilan caligmalarda giines enerjisi tahmini i¢in farkli dogrusal
olmayan sinyal ayristirma metotlarinin kullanildig: hibrit yaklasimlar popiiler hale gelmistir.
Son yillarda EMD-LSTM (Lin vd., 2020:1), MODWT-SARIMA-RVFL (Kushwaha vd.,
2019:124), SWD-FNNN (Dokur, 2020:79),hibrit yaklagimlarinda ayristirma modellerinin
kullanildigr goériilmektedir. 2021 yilinda yaymlanan ¢alismada Sohu vd., (Sahu vd, 2021:10),
gelecek c¢alisma oOnerisi igerisinde ayristirma modellerinin kullanimiin uygun olabilecegini
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sunmasi bu alandaki ¢alismalarin hala popiilerligini ayrica gostermektedir. Buna karsin bu
sinyal ayristirma tekniklerinin ayn1 veri seti igerisinde ve ayni Al teknigi ile hibrit yapidaki
model analizlerinin detayli sunulmadig1 goriilmektedir. EMD tabanli farkli yaklagimlarin kendi
icinde karsilastirildigi hibrit yayimlar ele alinmigsken buna ek olarak bu ayristirma metotlarinin

SWD ile karsilastirildigi baz1 sinirli ¢aligmalarda mevcuttur (Monjoly vd, 2017:119).

Glines enerjisinin giin igerisinde degisken Ozellik gdstermesi, bulutlanma ve diger
meterolojik durumlar nedeni ile PV panellerden firetilen elektrik enerjisinin stabil olmamasina
neden olmaktadir.Bu degisken durumlar PV panellerden tiretilecek enerjinin 6nceden bilinmesi
santral kurulumu, isletme ve bakim agisindan biiyilk 6nem arzetmektedir. Arastirmacilar bu
konuda farkli tahmin yontemleri gelistirmislerdir.Yapilan literatiir ¢alismalardan bazilarina

iliskin detaylar yillara gore agsagida verilmektedir.

1.1. Literatiir Arastirmasi

Bacher ve Ark. (2009), calismalarinda yalnizca gecikmeli PV degerlerine sahip AR,
NWP'li LM ve NWP'li ARX ve gecikmeli P modeli 6nermislerdir.

Hassanzadeh ve Ark. (2010), deterministik bir bilesenin ve bir Gauss giiriiltii sinyalinin
ve Kalman filtrelemenin toplami aracilifityla GHI modellemesi ve GHI-P PV performans

modeli 6nermislerdir.

Lorenz ve Ark. (2011), PV gii¢ tahmininde dogru sonuglar elde etmek i¢in temsili alt
kiimenin uygun sekilde secilmesi fikrini vurgulamiglar ve cografi konumu (enlem) hesaba katan

bir yiikseltme teknigini detaylandirmiglardir.

Al-Messabi vd. (2012), calismalarinda giris olarak yalnizca PV gercek gii¢ verilerini ve
80 dakikaya kadar gecikmeli gii¢c degerlerini kullanarak10 ve 60 dakika ilerisini tahmin etmek

icin dinamik sinir aglarini kullanmislardir.

Pedro ve Coimbra (2012), tarafindan gelistirilen ¢aligma, tahmin tekniklerinin eksiksiz
bir degerlendirmesini temsil etmektedir. Yalmizca gecmis gii¢ ¢ikis1 kayitlarimi kullanarak
ARIMA, k-NN, ANN ve GA-ANN'yi 1-2 saatlik tahmin ufuklar1 icin karsilastirma
yapmislardir.

Mills vd. (2013) calismalarinda Arizona’da giines tahmininin ekonomik etkilerine
odaklanan ilk ¢alismalardan birini gerceklestirmislerdir. Tek bir gii¢ sistemini analiz ederek
istikrar1 ve optimum taahhiidii korumak i¢in gerekli rezervleri ve yenilenebilir enerjileri ve

ekonomik durumlari incelemislerdir.



Monteiro ve Ark. (2013), calismalarinda tarihsel benzerlige dayali bir model olusturmus
ve nokta tahminini vermenin yani sira bununla iligkili belirsizligi de gostermislerdir. Gii¢
¢ikisini, incelenen tesisten olasi tiim gli¢ ¢ikislarini kapsayacak sekilde farkl gii¢ araliklarinda
gruplamiglar, daha sonra, PV gii¢ iiretiminin her bir gii¢ araligina dahil edilmesinin gerceklesme
olasiligin1 gosteren sonuclar1 sunmuslardir. Belirli bir saat i¢in iki ardisik aralik olasiligin

cogunu topluyorsa, o nokta tahmininin belirsizliginin diisiik oldugunu belirtmislerdir

Bosch ve Kleissl (2013), c¢alismalarinda bir PV tesisinde bulut hareket vektorleri ile

1simim ve gii¢ 6l¢iimleri arasinda bir iliski kurmuslardir.

Brancucci Martinez-Anido ve Ark. (2014), giines enerjisi tahminlerinin %25 giines
enerjisi entegrasyonu temelinde iyilestirilmesinin etkisini goz oniinde bulundurarak ekonomik

¢ikarimlara iligkin aragtirmalar yapmiglardir.

Almeida ve Ark. (2015), uygun bir egitim veri setinin sec¢imi, gelistirilen modelin
dogrulugu agisindan ¢ok Onem arzettigini ve nihai sonugtaki girdi seti se¢iminin iligkisini

incelemislerdir.

Bessa ve Ark. (2015), tahmin i¢in akilli bir sebekede dagitilmis PV sistemlerinin
uzamsal-zamansal korelasyonlarini1 kullanmislardir. Deterministik analizde (medyan degerden
tiiretilen), 1 ile 6 saat arasindaki tahmin ufuklar icin sirasiyla %6,5 ve %3,3 arasinda degisen
iyilestirmeler elde ederken, olasilik analizinde 4 ile 6 saat arasindaki siireler icin negatif CRPS

tyilestirmeleri elde etmislerdir.

Rana ve Ark. (2015), iki boyutlu tahmin kullanarak, gelecekteki bir zaman aralig i¢in
bir dizi beklenen deger saglamislar ve orada, dagilimin iist ve alt sinirlar1 tarafindan tanimlanan

olas1 giines enerjisi degerleri araligini elde etmislerdir.

Lin ve Pai. (2015), Tayvan'daki PV gii¢ ¢ikisinin aylik tahmini i¢in evrimsel mevsimsel

ayristirma LS-SVR modelini 6nermislerdir.

Chu ve Ark. (2015), degiskenlerin 30 dakikaya kadar olan gecikmeli degerlerini dikkate

alarak 5-15 dakikalik ufuktaki tahminlerin 1yilestirilebilecegini gostermislerdir.

Gensler vd. (2016), MLPNN ve fiziksel tahmin modellerinden daha iyi performans
gosteren AE ve LSTM'den olusan hibrit bir DL algoritmasi gelistirmislerdir. Karsilastirmada
ayrica DBF ve derin LSTM {izerindeki istiinliigiinii belirtmislerdir.

Antonanzas vd. (2016), tahminlerin dogrulugunun sebeke iizerindeki etkisinin

ekonomik bir degerlendirmesini yapmislardir. Daha sonra, giines enerjisi tahmin ¢aligmalarinin
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en giincel derlemesini temsil eden, tahmin ufuklarima ve girdilerin kaynagina gore bir

siiflandirmasi yapilmistir.

Sahan ve Okur. (2016), calismalarinda MGM®“den (Meteoroloji Genel Miidiirligii) uzun
yillara (1993-2010) ait meteorolojik ve cografik verileri ile yapay sinir ag1 (YSA) modeli
kullanarak Akdeniz Bolgesinden secilen on dort yerleske yerine ait aylik ortalama toplam giines

1sinim siddetini tahmin ¢aligmalar1 yapmuslardir.

Wang ve Ark. (2017), BPNN, SVM ve SVM entegre WT yontemleri iizerinden tahmin
yetenegini gelistirmek i¢cin WT, DCNN ve QR'yi birlestiren hibrit bir yaklasim kullanmiglardir.

Alzahrani vd. (2017), DRNN, Calismalarinda giines 1sinimini tahmin etmek i¢in . bulut
ortiisti, giines 151811in sacgilmasi, bulutlu gokylizii ve agik gokyiizli veri kiimelerini kullanarak

Model, SVR ve FFNN yaklagimlarindan daha iyi performans gosterdigini belirlemislerdir.

Haixiang ve Ark. (2018), kisa vadeli PV ¢ikt1 tahmini i¢in, DCNN'ye dayal1 hibrit bir
yaklagim, bir varyasyon modu ayristirma teknigi ve evrisim c¢ekirdekleri araciligiyla hem
giinlik hem de saatlik zaman 6lgeklerini iligkilendiren iki boyutlu veri kiimeleri olusturmak
icin verilerden farkli frekanslari ¢ikarmislardir. Model, SVR, GPR ve RFR tekniklerinden daha

iyi performans gosterdigini belirtmislerdir.

Srivastava ve Lessmann (2018), LSTM ile bir DNN, uydu verilerinden giin 6ncesi
kiiresel yatay 1s1in1mi1 tahmin etmislerdir. Model, kalicilik modeline gore ortalama %52,2'lik bir
tahmin becerisiyle Gradient Boosting Regresyon, FFNN ve Kalicilik yontemlerinden daha iyi

performans gosterdigini belirtmislerdir.

Zhang ve Ark. (2018), ii¢ DNN analiz ederek, dakika 6lgeginde PV ¢iktisinin tahmini
acisindan derin MLPNN, DCNN ve derin LSTM. LSTM tabanli modelin en 1yi performansi

gosterdigini belirtmislerdir.

Akarslan ve Hocaoglu. (2018), calismalarinda, Afyon Kocatepesi Universitesi kampiis
alanina tesis edilmis bir glines enerji liretim tesisinden toplanan bir yillik verileri kullanarak ve
modelleme i¢in ¢ok boyutlu dogrusal tahmin filtreleri (MDLPF) kullanarak, saatlik olarak
toplanan bir yillik sicaklik, iiretim ve glines 1sin1mi1 verileri, satirlar1 glinlere, siitunlar1 saatlere
karsilik gelen resimlere ¢evrilmis ve uygun filtre sablonu kullanilarak gii¢ sisteminin iiretimi
modellenmistir. Elde edilen sonu¢lar MDLP filtrelerin gii¢ sisteminin iiretimini modellemedeki

basarisini ortaya koymuslardir.



Lee ve Ark. (2018), PV invertorlerinden ve ulusal hava durumu merkezi raporlarindan
elde edilen zaman serisi verilerinden giin dncesi gilines enerjisi tahmini olusturmak i¢in Twin
DNN modelini olusturmuslardir. Farkli filtre boyutlarina sahip iki DCNN, kisa siireli yerel
kaliplan ¢ikararak ve bir LSTM, verilerdeki uzun siireli 6zellikleri yakalamistir. Yaklagim
dogrusal regresyon, RFR, SVR ve diger geleneksel modellerden daha iyi performans

gosterdigini belirtmislerdir

Siddiqui ve Ark. (2019), iki asamali bir DNN modeli, bulut ortiisii videolarindan giines
isinimini tahmin etmislerdir. Ik asamada, gokyiizii gériintiilerini kodlayan bir DCNN,
ardindan, ikinci asama olarak LSTM, tahminler i¢in metrolojik parametreleri kullanilmistir.

Modelin, GFS ve ECMWF'den daha iyi performans gosterdigi sonucuna varmislardir.

Wen ve Ark. (2019), bir mikro sebekede yiikii ve PV c¢ikisini tahmin etmek igin
birlestirilmis bir DNN-LSTM yaklasimi kullanmislardir. Daha iyi tahmin i¢in girdileri PSO ile
optimize etmislerdir. Hibrit yontemin, toplam tahmin maliyeti ve giivenilirlik acisindan

MLPNN ve SVM'den daha iyi oldugu sonucuna varmislardir.

Rafat vd. (2020), calismalarinda, girdilerin kalitesini iyilestiren tahmin dogrulugunu
artiran yliksek boyutlu cok kisa vadeli gilines enerjisi tahmini icin yeni bir ydntem
sunmuslardir.Onerilen tek degiskenli modelin performansini degerlendirmek icin dért tahmin
modeli kullanmiglardir: Destek Vektorii Regresyonu (SVR) , Rastgele Ormanlar (RF), NN
Ensemble , PM ve SPM.

Ahmed R. vd. (2020), yapay sinir aglar topluluklarinin, kisa vadeli fotovoltaik gii¢
tahminini i¢in en 1yi oldugu ve uyarlanabilir aglar i¢in ¢evrimigi siralt asir1 6grenme makinesi
oldugunu belirlemislerdir. Bootstrap teknigi belirsizligi tahmin etmek i¢in optimum iken,
evrisimli sinir ag1 bir modelin altinda yatan dogrusal olmayan girdi-cikt1 iligkilerini ortaya

cikarmada miitkemmel oldugu sonucuna varmislardir.

Mellit vd. (2021), Italya Trieste Universitesi’nde kurulu olan PV panellerden iiretilen
giiclin kisa vadeli (1 dakika,5 dakika,30 dakika ve 60 dakika) gii¢ tahmini i¢in derin 6grenme
sinir ag1 (DLNN) algoritmasi gelistirmislerdir. Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM),Cift Yonli
LSTM (BiLSTM),Gegitli Tekrarlayan Birim (GRU),Cift Yonlii GRU (BIGRU),Tek Boyutlu
Konvansiyonel Sinir Ag1 (CNN1D) ve ayrica CNN1D-LSTM ve CNN1D-GRU gibi hibrit
yapilar ile gelistirdikleri modeli karsilastirmiglar ,6nerdikleri modelin dogruluk oraninin %98

oldugunu belirtmislerdir.



Rafati vd. (2021), yazarlar bu calismalarinda, ¢ok kisa vadeli PV elektrik enerjisi
tahmininin dogrulugunu artirmak icin yeni bir tek degiskenli veri odakli yaklagima dayal1 basit
bir hibrit yontem onererek ¢ok kisa vadeli giines enerjisi tahmin dogrulugunu iyilestirmislerdir.
Bu yontem SPF-RRF-NN olarak adlandirilir ve biiyiik gii¢ sistemlerinde yiiksek boyutlu giines

enerjisi tahmini i¢in basit¢e uygulanabilir oldugunu belirtmislerdir.

Rai vd. (2021), makalelerinde kisa siireli glines enerjisi tahmini i¢in verimli bir derin
ogrenme modeli gelistirmeyi amaglamiglardir. Calismada diger DL modellerinden, yani CNN,
LSTM, GRU, CNN-LSTM ve CNN-GRU'dan daha iyi performans gosteren AE-GRU tabanli
bir giines enerjisi tahmin ydntemi Onermislerdir. Onerilen modelin kapsamli bir sekilde
dogrulanmasi igin, {i¢ performans hatasi kiyaslamasinda 24 saat, 48 saat ve 15 giinliik giines
enerjisi tahmininin farkli zaman araliklart i¢in farkli DL modelleri ile karsilastirilmistir.
Uygulanan algoritmalar, tim DL modellerine esit zemin saglayan ayni hiper parametrelere

sahiptir. DL modellerini Keras yaziliminda uygulamislardir

Ghodusinejad vd. (2022), calismalarinda, farkli iklim kosullarina sahip Iran'm bes farkli
sehrinde bir PV sisteminin performansint degerlendirmislerdir. Matematiksel bir model
kullanilarak, sicaklik ve radyasyonun PV sistem performansi iizerindeki etkisini

arastirmislardir.

Yuhao Nie vd. (2023), ¢alismalarinda farkli giines tahmini modellerini degerlendirmek
ve karsilagtirmak, ayrica goriintli tabanli glines tahmini gokylizii goriintiisii segmentasyonu,
bulut tiiri siniflandirmasi ve bulut hareketi tahmini amagla, farkli gékyiizii kosullari i¢in farkl

tiirde modeller kullanmanin tahmin dogrulugunu artirabilecegini belirtmislerdir.

Putri Nor Liyana Mohamad Radzi vd. (2023), caligmalarinda denetimli makine
ogreniminin kapsamli bir incelemesini yapmigslardir Farkli sinir agh tiirleri uygulanirken PV
sistemi tarafindan iretilen ¢ikis giicliniin dogruluk performansini incelemislerdir. Tahmin
yontemlerinin ¢ogu, geleneksel yontemlere kiyasla hibrit oldugunu ve bu, hibrit modellerin

tahminde daha iy1 performans gosterdigini kanitlanmastir.

Tiim literatiir ¢aligmalar1 incelendiginde hibrit yaklagimlarin model performanslarinin
tekil modellere gore daha iyi sonug verdigi gézlemlenmistir. Yapilan ¢aligmalarda 6zellikle
derin 6grenme tabanli yaklasimlarin hata performans kritelerlerinin daha diisiik oldugu
ozellikle ayristirma tabanli yaklagimlar ile de model performanslarinin artirilabildigi
gozlemlenmistir. Buna karsin giines enerjisi tahmininde CEEMDAN tabanli ayristirma

metotlarmin kullanildig1 gozlemlenmesine karsin Kernel tabanlit ELM mimarisi ile hibrit model
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analizlerinin yapilmadig: goriilmektedir. Ozellikle literatiirde yapilan calismalar gdzdniine
alindiginda ELM gibi hizli model performansina sahip olan yaklasimlarin kullanim1 ¢ok kisa
ve kisa donemli tahmin ¢alismalarinda 6nem kazanmaktadir. Tiim degerlendirmeler ve literatiir
caligmalar1 giines enerjisi gili¢ sistemlerinin sebeke entegrasyonunda gii¢ sistem yonetimi,
kararlilik ve sistem kontrolii agisindan kisa donemli giines enerjisi tahmininin hassas dogrulukta
olmasi gerekliligini gdstermektedir. Bu sebeple giinlimiizde bu sistemlerde tahmin performasini

artirabilmek i¢in giincel yapay zeka tekniklerinin uygulama ¢aligmalar1 hala devam etmektedir.

Bu tez calismasinin ana motivasyonu kisa donemli gilines enerjisi tahmini i¢in yenilik¢i
CEEMDAN-Kernel-ELM tabanli hibrit bir tahmin modelinin 6nerilmesidir. Bu kapsamda
BSEU yenilenebilir enerji laboratuvarindan 2021 itibariyle alinan veriler kullanilmigtir. Tez
caligmast kapsaminda bir dnceki adimda yer alan ge¢mis verilerin gelecek veriler ile olan
iliskisi ele alinarak veriye dayali mevsimsel kisa dénemli tahmin modelleri olusturulmustur. Tk
yapilan analizlerde farkli giincel ve geleneksel ayristirma metotlarinin model performanslari
degerlendirilmistir. EMD, SWD, EEMD, IEMD ve CEEMDAN ayristirma modellerinin
performansini geleneksel ¢ok katmanli ag (MLP) yapilariyla olan hibrit model performanslari
analiz edilmistir. Yapilan mevsimsel analizlerde her bir mevsimden olan aylar i¢in ayr1 ayri
tahmin model sonuglar karsilastirmali olarak analiz edilmistir. Burada ayristirma metotlarinin
birbirlerine gore ustiinliikleri incelenmis olup, lineer ve duragan olmayan sinyallerin daha
duragan ve lineer hale getirilerek tahmin modellerine girislerine uygulanip model
performanslarinin artirilmasi hedeflenmistir. Tezin ikinci asamasinda ise model performansinin
yiksek oldugu giincel CEEMDAN yaklasimmin Kernel-ELM modeli ile hibrit yapisi
onerilmistir. Tez caligmasi kapsaminda 6nerilen hibrit modelin performanst hem hibrit modeller
ile hemde derin 6grenme tabanli giincel modelle karsilastirilarak model performans metrikleri
ile karsilagtirmali olarak sunulmustur. Buna ek olarak istatiksel olarak Taylor diagramu ile de

onerilen modelin performansi sunulmus ve yorumlanmastir.

Tez galigmasinin devaminda ikinci bdliimde Diinyada ve Tiirkiyedeki glines enerjisinin
durumu iiglincii boliimde ise gerek ayristirma metotlarini gerekse tahmin modellerini igeren
metodoloji sunulmustur. Dordiincii boliimde verilerin temini, arastirmanin bulgulari ve 6nerilen
hibrit modelin sonuglar1 ele alinmistir. Son bdliimde tez calismasinin genel sonuglart ve

yapilabilecek gelecek caligma onerileri vurgulanmastir.
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2. GUNES ENERJISI

Sanayi kuruluslarinin ¢ogalmasi, her gegen giin elektrikli tasitlarin sayisinin ve elektrik
ile ¢alisan cihaz kullanimindaki artiglarla beraber elektrik enerjisine olan ihtiyag giin gectikce
artis gostermektedir. Fosil enerji kaynaklarinin kullanimi ekosistem {iizerindeki olumsuz
etkilerinden dolay1, artan elektrik enerjisi talebinin karsilanmak icin yenilenebilir ve temiz

enerji kaynaklarinin kullanimi biiyiik 6nem tagimaktadir (Dokur,2017:7).

Giines enerjisinin kullanimmin M.O. 400°lii yillara dayandigim sdyleyebiliriz. Giines
cephelerine gore evlerin tasariminin yapilmasi Sokrates tarafindan onerilmis ve bu sayede 1s1
ve 1siktan yararlanilmasi saglanmistir. Mercegin Galile tarafindan bulunmasiyla birlikte
1600’11 yillarda gilinesin kullanimi konusunda farkli bir adima geg¢ilmistir. Su pompasinin
giines enerjisi ile calisan bir yapida tasarimi 1725 yilinda Belidor tarafindan icat edilmis olup
farkli alanlarda gilines enerjisinin kullaniminin yillara gore degisimi mevcut olmaktadir

(Ekolojist, 2017:1).

Gilines enerjisi diinyamizin 1s1 ve 151k kaynagi olmasi yoniiyle yenilenebilir enerji
kaynaklar1 igerisinde ana kaynak etmen olarak goriilmektedir. Diinya {izerindeki yasamin
olugmasi ve devam etmesindeki temel 6gesidir. Bitkiler giines enerjisini kullanarak fotosentez
yaparlar ve bunun sonucunda besin iiretirler. Uretilen bu besin diinyadaki tiim canlilarin gida
ithtiyacim karsilar. Giines enerjisi sistemleri ¢evreye zarar vermeyen, tilkenmeyen bir enerji

tirtidiir. Bu nedenle kullanim1 giin gectikge artmaktadir.

Yenilenebilir enerji kaynaklari ile ilk zamanlarda su pompalanmasi, giinesin 1s1s1 ile
driinlerin kurutulmasi, riizgar ve su degirmenlerinde tahil 6giitme, riizgar giicii ile yelkenli
gemilerin hareket ettirilmesi gibi islemlerde faydalanilmistir. Sanayi devrimi ile buhar giicii ile
calisan makinelerin icadi, sonrasinda i¢ten yanmali motorlarin kesfi ile yenilenebilir enerji

kaynaklarinin 6nemini kaybetmesine neden olmustur.

Her iilke sahip oldugu yerli yenilenebilir enerji kaynaklarindan faydalandiginda
enerjide disa bagimliliin1 en aza indirecektir. Artan ¢evre bilinci, iklim degisiklikleri ve
gelecek nesillere yasanilabilir bir Diinya birakma diislincesi yenilenebilir enerji kaynaklarinin

kullaniminin artmasini saglamisti (Tiirkyilmaz, 2020:1).

Diinya enerji verileri degerlendirildiginde, belirlenen donemde yenilenebilir enerjinin
kurulu giiclinde ve tliketiminde 6nemli artiglar oldugu gozlemlenmistir. Ayrica, diinya ¢apinda
yenilenebilir enerji kullanimi ve tiiketimi diizenli olarak artmaktadir. 2012 yilinda diinyanin

birincil enerji tiketiminin 0,24 Giga ton esdeger petrol’ii (Gtoe) yenilenebilir enerji
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kaynaklarindan karsilanirken, 2021 yilinda bu deger 0,95 Gtoe'e yiikseldi. Ayrica 2016 yilinda
diinyadaki toplam elektrik iiretiminin yaklasik %7,4'i yenilenebilir enerji kaynaklarindan
karsilanmis; bu oran 2021'de %12,8'e yilikselmistir. Tablo 2.1°de Avrupa Birligi iilkelerinin

birincil enerji tiikketim degerleri goriilmektedir.

Tablo 2.1. Avrupa Birligi (AB) iilkelerinin birincil enerji tiiketim degerleri

Yillar 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021
OECD 554 559 554 556 559 563 572 567 526 549
OECDdis;1 708 725 744 753 769 790 819 836 821 872
AB 151 150 144 146 148 149 150 148 136 144

Diinya 12.62 12.84 1298 13.09 1328 13.53 1391 14.03 1347 14.21

Degerler incelendiginde, kiiresel Covid-19 pandemisi nedeniyle 2020 yilinda birincil
enerji tiiketim degerlerinde keskin bir diisiis gézleniyor. Diinya birincil enerji tiikketimi 10 yilda
12,62 Gtoe'den 14,21 Gtoe'ye ulasirken, AB iilkelerinde birincil enerji tiiketimi ayn1 donemde
1,51 Gtoe'den 1,44 Gtoe'ye geriledi. Diinya yenilenebilir kapasiteleri Tablo 2.2'de

gosterilmektedir.

Tablo 2.2. Diinya yenilenebilir enerji kapasiteleri (GW).

Yillar 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021
biyo. 83 88 101 106 114 122 131 139 133 143
CSP 25 34 43 4.8 4.8 4.9 5.6 6.2 6.2 6.0
Geo. 115 12 12.9 13.2 12.1 12.8 13.2 13.9 14.2 14.5

PV 100 139 177 227 303 402 512 627 767 942

Riizgar 283 318 370 433 487 539 591 651 745 845

Toplam 480 560 665 785 922 1081 1252 1437 1672 1945

Tablo 2.3’te, riizgar, giines ve diger (jeotermal, biyokiitle ve diger yenilenebilir enerji

kaynaklar1) yenilenebilir enerji kaynaklarindan elektrik iiretim degerlerini gostermektedir.

Tablo 2.3. 2018-2021 (TWh) i¢in yenilenebilir kaynaklardan elektrik iiretimi.

Yillar 2018 2019 2020 2021
Riizgar 7454 841.8 935.4 976,7
OECD Giines 329.9 387.2 442.5 523.3
Diger 367 387.8 388.2 410.1
Riizgar 524.7 587.9 661.1 885.2
OECD dis1 Giines 252.8 336.9 403.8 509.2
Diger 248 264 315.7 352.7
Riizgar 376.9 430.7 397.3 389.5
AB Glines 127.5 138.4 143.3 160.6
Diger 196.4 199.1 170 180.1
Riizgar 1270.2 1429.6 1596.4 1861.9
Diinya Giines 582.8 724.1 846.2 1032.5
Diger 615 651.8 703.9 762.8
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Sekil 2.1’de yillara gore Diinya’daki yenilenebilir enerji yatirimlarindaki artis

goriilmektedir (Yolcan, 2023:2).

il

2018 2019 2020 2021 2022¢  Yillar
Sekil 2.1. Yillara gore diinya yenilenebilir enerji yatirimi (milyar $)
Kaynak: (Yolcan, 2023)

tn
=]
o

Yatirim (milyar $)

PV'nin kurulu gii¢ kapasitesi, 2027 yilina kadar komiirii gecerek diinyanin en biiyligi
haline gelmeye hazirlandig1 goriilmektedir. Kiimiilatif giines enerjisi kapasitesi, {i¢ katina
cikarak, donem boyunca yaklasik 1.500 GW artarak, 2026'da dogal gazi ve 2027'de komiirii
asmast beklenilmektedir. Sekil 2.2°de 2015-2027 yillar1 arasinda yenilenebilir enerjide

beklenen artis goriilmektedir.

100%

90% =Yag

80%
5 70% = Niikleer
Z 60%
i 50% #Dogal gaz
£ 40%
< 30% s Yenilenebilir

20%

18;2 = K6miir

2015 2021 2027 Yillar

Sekil 2.2. 2027°de yenilenebilir enerjide beklenen artig
Kaynak: (World Energy Outlook, 2022)

Ulkemizin elektrik sisteminde mevcut durumda sahip oldugu ve 6niimiizdeki donemde
sahip olabilecegi esneklik imkanlar1 ve yenilenebilir enerji potansiyeli dikkate alinarak, riizgar
ve giines gibi kesintili yenilenebilir enerji kaynaklarinin toplam elektrik {iretimi i¢indeki

paylariin yiikseltilmesi planlanmaistir.
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Bu dogrultuda 2035 yilinda kurulu giig,

* Riizgar enerjisinde 29,6 GW (24,6 GW kara, 5 GW deniz),

* Giines enerjisinde 52,9 GW diizeyine ylikselmektedir.

Diger yenilenebilir enerji kaynaklari i¢in kurulu gii¢ hidroelektrik santrallerde
35,1 GW, jeotermal ve biyokiitle enerji santrallerinde toplam 5,1 GW seviyesine
yiikselmektedir (EIE, 2022:2).

Ulkemizin 2020 y1l1 birincil enerji tiikketimi 147,2 Megaton esdeger petrol (Mtep) olarak
gergeklesmistir.2035 yilina kadar birincil enerji tiiketimi 205,3 Mtep’e ylikselmektedir. 2000-
2020 doneminde yillik ortalama %3,1 oraninda artig gostermis olan birincil enerji tiiketimi,
2020-2035 doneminde %?2,2 diizeyinde artmaktadir. 2020 yilinda 1,7 tep/kisi olan kisi basi
birincil enerji tiiketimi 2,1 tep/kisi diizeyine ¢ikmaktadir. 2020 yilinda %16,7 olan birincil
enerji tiiketimi i¢indeki yenilenebilir enerji kaynaklarinin pay1 2035 yilina kadar %23,7 bandina
yiikselmektedir. Niikleer enerji ise 2035 yilina kadar %5,9’luk paya ulasmaktadir. 2020 yilinda
%83,3 olan fosil kaynaklarin pay1 2035 yilina kadar %70,4 olarak gerceklesmektedir. Komiiriin
pay1 %21,4’e inerken, petrol %26,5, dogalgaz %22,5’e gerilemektedir. Sekil 2.3.’te yakita gore
birincil enerji tiiketimi goriilmektedir (EIE, 2022:3).

100% I I
5 60% EEEE l | 1]
g 40%
L
=
= 20%
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S o < \O (o] o (o] <t O [e.e] () (@)
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B Kati yakitlar M Petrol 'Dogal gaz M Yenilenebilir
Sekil 2.3. Yakita Gore Birincil Enerji Tiiketimi
Kaynak: (EIE, 2022)
Tiim bunlara karsin giines enerjisinin avantajli olmayan durumlar1 asagidaki gibi
siralanabilir:

-Glines enerjisinin yogunlugu bolgesel olarak degiskenlik gosterebilir ve zamana bagl
lineer bir siireklilik gdstermeyebilir. Istenilen anda istenilen yogunlukta bulunamayabilir.
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-Glines enerjisinden yararlanmak i¢in yapilmasi gereken diizeneklerin yatirim giderleri

teknolojik acidan yiiksektir.
-Giinesten gelen enerji miktar1 bizim istegimize baglh degildir ve kontrol edilemez.

-Birgok kullanim alaninin, enerji arzi ile talebi arasindaki zaman farki ile

karsilasilmaktadir.

-Giines enerjisinden elde edilen 1s1n1m talebinin yogun oldugu zamanlarda kullanilmak

izere depolanmasini gerektirir.

Diinyadaki enerji kaynaklarimin ve glines enerjisinin arzi ile ilgili bir karsilastirma Sekil

2.4.’te gosterilmistir (Kurban ve Giin, 2011:18).

Yillik guines 1$1nimi

Uranyum

Petrol

Komiir

i
? Dogal gaz
i

Yillik Diinya
Enerji kullanmu

T~

Sekil 2.4. Diinyanin enerji ihtiyaci fosil yakith enerji kaynagi arz1 ve giines enerjisinin
karsilastirilmasi

Kaynak: (Boélat, 2015)

Giines 151811n %80'nin emilmesine karsin yeryliziine diisen ortalama giinliik 250-300
W/m?1ik bir giice sahiptir. Meteorolojik sartlara gére giines enerjisinin Diinyamiza ulasma

miktar1 Sekil 2.5 *te goriilmektedir
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Sekil 2.5. Meteorolojik sartlara gore giines enerjisinin Diinya’ya ulasma miktari

Kaynak: (Alternative Energy Tutorials)

Diinyamizin kiire seklinde olmasi ve eksenin de egik olmasindan dolay1 Diinyanin her
bolgesi glines enerjini farkli miktarlarda almaktadir. Sekil 2.6 ’da Diinyamizin giines enerji

potansiyel haritasi goriilmektedir.

Sekil 2.6. Diinya’nin giines enerjisi potansiyel haritasi
Kaynak: (IEA,2022)

2.1. Tiirkiye’de Giines Enerjisi Potansiyeli

Ulkemiz, cografi konumu itibariyle sahip oldugu giines enerjisi potansiyeli agisindan

bircok iilkeye gore avantajli durumdadir. EiE tarafindan yapilan ¢alismaya gore, Tiirkiye'nin
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ortalama yillik toplam giineslenme siiresi 2741 saat, bu da gilinliik toplam 7.5 saate esittir.
Ortalama yillik toplam 1s1nim 1s1mim degeri 1.527,46 kWh/m? bu da giinlik toplam 4.18
kWh/m? ye esittir. Sekil 2.7’de Tirkiye’ nin yillik 1s1nim haritasi goriilmektedir.

Sekil 2.7. Tiirkiye’nin yillik giines 1g1n1mi haritasi
Kaynak: (EiE, 2022)
GEPA’da yer alan genel potansiyel goriiniimii ve aylik ortalama kiiresel radyasyon
dagilimi asagida yer almaktadir. Tiirkiye’nin aylik ortalama radyasyon miktar1 Sekil 2.8’de

goriilmektedir.
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Sekil 2.8. Tiirkiye’nin aylik ortalama kiiresel radyasyon dagilimi
Kaynak: (E.L.E, 2022)
Haziran 2022 sonu itibariyle giines enerjisine dayali elektrik kurulu giiciimiiz 8,479
MW, toplam kurulu gii¢ igerisindeki orant %8,35 olup yillara goére kurulu gili¢ degisimi ve
toplam kurulu gii¢ igerisindeki oran1 Sekil 2.9°daki grafiklerde yer almaktadir.
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Sekil 2.9. Tiirkiye’nin Haziran 2022 sonu itibariyle glines enerjisine dayali elektrik kurulu

glcu

Kaynak: (EIE, 2022)

Son yillarda fosil yakitlardan elektrik enerjisi liretimi azalma egilimi gosterirken en
biliylik artis giines enerjisinde oldugu goriilmektedir. Sekil 2.10°da 2010 ve 2022 yillart
arasindaki enerji tiretim ve 2026 hedef degerleri goriilmektedir. Tiim bu istatistiklerden
goriilebilecegi iizere glinlimiizde ve gelecekte gilines enerjisinin kullanimi hizla artis

gosterecektir.
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Sekil 2.10. 2010 ve 2022 yillar1 arasindaki enerji liretim ve 2026 hedef degerleri
Kaynak: (IEA, 2022)
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2.2. Fotovoltaik Paneller ile Elektrik Enerjisi Uretimi

Kiiresel gilines enerjisi kurulu giicti, 2021 yilina gore yilizde 25 rekor kurulum artisiyla
2022 sonunda 1,2 TW yiikselmistir. Fotovoltaik giines teknolojilerinin en temel aksami olan

giines modiilleri, glines enerjisini dogrudan elektrik enerjisine ¢evirmektedir.

1839 yilinda ilk defa Fransiz bilim adam1 Edmond Becquerel tarafindan ortaya konan
fotovoltaik olay, iletken bir sividaki elektrotun 1s1k yaymasi ile kesfedilmistir. Nitekim 1877
yilinda W. G. Adams ve R.E. Day tarafindan katilastirilmis selenyumda fotovoltaik etki
gozlemlenmistir. Bu gelismeyi 1883 yilindan C. Fritts tarafindan gelistirilen ve %1’in altinda
bir verimlilige sahip ince bir altin tabakasi iizerinde yer alan selenyum giines hiicresi takip
etmistir. Bu gelismelerin akabinde ise W. Hallwachs bakir ve bakir oksit kullanarak yariiletken
eklemli bir gilines hiicresi tasarlamistir. 1904 yilinda A. Einstein tarafindan kuantum agisindan
ele alinan fotoelektrik olay makalesi ile bu etki daha iyi anlasilmaya baslanmistir. 1954 yilinda
Bell laboratuvarlari tarafindan tiretilen ilk Si p-n eklemli giines hiicresi ile baslayan gilinesten
elektrik iiretimi glinimiize kadar ulasarak biiyiik gelismelere ve yapilan bir¢cok ¢alismaya konu

olmustur (E.LE., 2022:1).

Fotovoltaik giines teknolojilerindeki temel ilke fotovoltaik doniisiimdiir. Bu doniistim
iki asamada olusmaktadir. Birinci asamada, pozitif- negatif akim tastyicilari olan yiik ¢iftlerinin
olusturulmasi, ikinci agsamada da ¢iftlerin bir elektrik alani ile birbirinden ayrilmasidir. PN
eklemi olusturulurken igerisinde fazla elektron bulunan n-tipi yari iletken madde ile fazla pozitif
yik bulunan p-tipi yar1 iletken madde yan yana getirilir. Bu eklemde yapisal olarak
olusturulmus bir elektriksel alan mevcuttur. Tiim enerji doniisiim olaylar1 bu bolgede
olmaktadir. Bu ekleme gelen giines fotonlari, enerjisini bu eklemdeki elektronlara verir ve bu
enerji ile olusan negatif—pozitif yiikler, var olan elektriksel alan ile birbirlerinden ayrilir.
Boylece devrede dogru akim iiretilmis olur. Uretilen bu dogru akim istenildiginde bir akii

grubunda depolanabilmekte veya DC/AC invertorler {izerinden sebekeye verilebilmektedir.

Fotovoltaik giines teknolojilerinde en ¢ok kullanilan malzeme silisyum elementidir.
Yar iletken ozellik gosteren bircok madde arasinda giines hiicresi liretmek icin en elverigli

olanlar, silisyum, kadmiyum siilfiir, galyum arsenit, kadmiyum telliir gibi maddelerdir.

Glines hiicreleri, kristaller ve amorflar olmak {iizere ikiye ayrilir. En yaygin olan
silisyum giines hiicreleri; tek (mono) kristalli, cok (poli) kristalli, ince film ve serit seklinde

olan degisik teknolojilerdeki yapilarda iiretilirler. Yiizeyleri kare, dikdortgen, daire seklinde
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bi¢imlendirilen giines hiicresinin alan1 genellikle 100 cm? civarinda, kalinliklar1 ise 0,2—0,4 mm

arasindadir (E.L.E., 2022:2).

Gilines hiicrelerinin bir araya getirilmesi ile glines modiilleri olusturulmaktadir.
Giiniimiizde elektrik enerjisi iiretimi amagli kullanilan giines modiillerin yiizey alanlar1 2,1 m?
ve giigleri ise 675 Wp degerlerine ulasmis durumdadir. Giines modiillerinin bir araya getirilmesi
ile birlikte yliksek gli¢lerde giines panelleri ve giines elektrik santralleri (GES) tesis
edilebilmektedir. Giiniimiiz teknolojileri ve kurulumun sekline (sabit sistem, giinesi takip eden
sistemler) bagl olarak 13-25 doniim biiyiikliiglindeki bir alana 1 MWe kapasitesinde GES
kurulabilmektedir. Ozellikle, binalarin ¢at1 ve cephelerine kurulan GES’ler ile ihtiya¢ duyulan
elektrik enerjisi tiiketim noktalarinda tiretilebilmektedir. Sekil 2.11.’de Tiirkiye PV tipi-alan-
iiretilebilecek enerji (kWh-yil) miktarlar1 goriilmektedir (E.I.E., 2022:2).
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Sekil 2.11. Ulkemizde alana gore yilbasina PV yapisina gore iiretilebilecek enerji degisimi

Tipi-Alan-Uretilebilecek Enerji (KWh-Y1l)

Kaynak: (EIE, 2022)
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3. METODOLOJI

Giines enerjisi sistemlerinden elektrik enerjisi tiretimi, degisken meteorolojik sartlara
baglidir. Enterkonnekte sistemin {iretim planlamasi ve gii¢ sisteminin yonetimi agisindan giines
enerji sistemlerinden iiretilecek elektrik enerjisinin anlik, kisa, orta ve uzun 6lgekte tahmin
edilmesi gerekmektedir. Bu sebeple en az hata orani ile giines enerjisinin gelecek bir zaman
dilimi igerisinde farkli zaman dlgeklerinde tahmin edilmesi gerekmektedir. Degisken elektrik
enerjisi talebinin hangi yenilenebilir kaynak tarafindan ne zaman karsilanacaginin belirlenmesi
icin enerji liretiminin énceden tahmin edilmesi bu zorluklarin en énemlilerindendir (Demirtag

vd., 2020:13).

Anlik tahminler glines enerji santralinin kontrolii i¢in kullanilan ve bir ka¢ dakika i¢in
yapilan tahminleri igerirken, cok kisa siireli tahminler 0-6 saat arasi i¢in yapilan ve gii¢
sisteminin yonetimi i¢in kullanilan tahminlerdir. 0-72 saat arasi yapilan tahminler ise iiretim
planlamasi ve enerji borsasi i¢in kullanilan kisa siireli tahminleri igerir. 0-7 giin veya daha fazla
zaman araliklarinda yapilan orta ve uzun siireli tahminler ise bakim onarim planlamasi amaciyla
yapilmaktadir (Dokur, 2020:4). Tez ¢alismasinin girig boliimiinde de ele alinan bir ¢ok literatiir

caligmasinda farkli modellerin bu alanda uygulandig1 goriilmektedir.
3.1. PV Gii¢ Tahmin Modelleri

Farkl1 yontemler: fiziksel, sezgisel, istatistiksel ve makine 6grenimi, PV gii¢ tahmininde
yaygin olarak kullanilir. Yontemler, PV gilic tahminini olusturmak i¢in iki ana yaklasima
dayanmaktadir. Birincisi, hava durumu verilerinin gerekliligi ile birlikte bir PV sisteminin meta
verileri ve PV malzeme 6zellikleri hakkinda 6n bilgi gerektiren fiziksel yaklasimdir. Ikincisi,
daha sonra tahminleri olusturmak i¢in kullanilan modellerin katsayilarin1 egitmek/kalibre
etmek icin operasyonel verilere ihtiya¢ duyan veriye dayali yaklagimdir. Bu, veriye dayali bir
yaklagimin yalnizca belirli bir PV modiilii veya sistemi kullanima agildiktan ve modelleri
egitmek i¢in yeterli veri mevcut olduktan sonra uygulanabilecegi anlamina gelir. Aksine, PV
sistemi heniiz devreye alinmamis olsa bile fiziksel bir yaklasim uygulanabilir (Kaaya ve

Ascencio, 2020:3).

Sekil 3.1°de iki yaklasimla PV gii¢ tahmini olusturmak i¢in gerekli girdileri ve genel
adimlart gostermektedir. Acik olan sey, her iki yaklagimin da girdi olarak hava durumu
verilerini (esas olarak giines 1s1n1m1) gerektirmesidir. Bu nedenle, giines 1s1nim1 tahmini, her iki
yaklagimi kullanarak PV gii¢c tahmini i¢in olduk¢a 6nemli bir adimdir. Veriye dayali yaklagimin

aksine, fiziksel yaklasim fiziksel varsayimlara dayalidir ve bu nedenle, PV iiretimini etkileyen
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fiziksel parametrelerin bilgisi gereklidir. Sekil 3.1°de PV gii¢ tahminini olusturan adimlar

goriilmektedir.
Veri Odakl Yaklagim Fiziksel Yaklagim
Hava Durumu PV Gii¢ Hava Durumu Fiziksel
Verileri Verileri Verileri Parametreler
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Zaman Serileri
Sekil 3.1. Iki yaklasimla PV gii¢c tahmini olusturmak igin gerekli girdileri ve genel adimlar
Kaynak: (Kaaya ve Ascencio, 2020)

Modeller, yapilarina bagli olarak alt1 simifa ayrilmistir: klasik istatistiksel modeller,
makine 6grenimi tekniklerine dayali modeller (ML), yer veya uydu verilerine dayali bulut
hareket izleme modelleri, sayisal hava tahmini modelleri ve hibrit modeller olarak

goriilmektedir (Blaga vd., 2018:6).

Hem ARIMA hem de YSA modelleri kendi dogrusal veya dogrusal olmayan alanlarinda
basarilar elde etmistir. Ancak hicbiri her kosula uygun evrensel bir model degildir. ARIMA
modellerinin karmasik dogrusal olmayan problemlere yaklasimi yeterli olmayabilir. Ote
yandan, dogrusal problemleri modellemek i¢in YSA'lar1 kullanmak karisik sonuglar vermistir.
Ornegin, benzetilmis verileri kullanan Denton (Denton, 1995:17), verilerde aykir1 degerler veya
coklu dogrusallik oldugunda, sinir aglarinin dogrusal regresyon modellerinden 6nemli 6l¢iide
daha iyi performans gosterebilecegini ele almistir. Markham ve Rakes ayrica dogrusal
regresyon problemleri i¢in YSA'larin performansimin orneklem biiytikliigiine ve giirtilti

seviyesine bagli oldugunu bulmustur. Bu nedenle, YSA'lar1 herhangi bir veri tiiriine dogrudan
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uygulamak dogrulugu azaltabilir. Gergek bir problemde verilerin 6zelliklerini tam olarak
bilmek zor oldugundan, hem dogrusal hem de dogrusal olmayan modelleme yeteneklerine sahip
hibrit metodoloji pratik kullanim ig¢in iyi bir strateji olarak goriilebilir. Farkli modelleri

birlestirerek, altta yatan kaliplarin farkli yonleri bu sayede yakalanabilecegi ongoriilmektedir.

Yapay zeka tabanli hibrit modeller yukarida belirtildigi gibi zaman serileri ile birlikte
olusturulabilecegi gibi ayristirma metotlar1 ve sezgisel optimizasyon yontemleri ile birlikte
kullanilarak da olusturulabilmektedir. Ayristirma metotlarn ile gergeklestirilen hibrit
modellerde verilerin nitelikleri alt bilesenlere ayrilarak daha hassas tahmin modellerinin
olusturulmasina olanak saglamaktadir. Sezgisel optimizasyon yoOntemlerinin yapay zeka
modellerine entegrasyonunda ise tahmin modeli parametrelerinin en optimal sekilde

belirlenerek model performanslarinin artirilmasi hedeflenir (G.Peter Zhang, 2003:4).

3.1. Veri Ayristirma Metotlar1

Genel olarak, literatiirde Sekil 3.2 'de gosterildigi gibi ayrismaya dayali modellerin ti¢
yapisi goriilmektedir. Ayristirmaya dayali hibrit modellerin ¢ekirdegi, riizgar hizi/giic zaman
serisini, sonraki islemlerden Once nispeten duragan Ozelliklere sahip birka¢ alt seriye
ayristirmaktir. Yapi 1, farkli modeller kullanarak her bir alt diziyi analiz eder ve tahmin eder.
Yap1 2'de ayrigtirilan alt seriler, ikincil ayristirma yontemi kullanilarak daha duragan alt serilere
ayristirilir, ardindan her bir alt seri Yap1 1'deki gibi tahmin edilir. Nihai sonuclar, Yap1 1 ve
Yapi1 2 i¢in her bir alt seriden tahminlerin birlestirilmesiyle elde edilir. Sirasiyla her bir alt seriyi
tahmin etmekten farkli olarak, Yapi 3'te girdileri ayristirilmis alt serilerden segilen yalnizca bir

tahmin modeli olusturulur (Qian vd, 2019:2).

Riizgar hiz1 / Giig serisi Ayrisma

Sekil 3.2. Ayristirma tabanli modellerin yapilart.
Kaynak: (Qian vd, 2019)
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3.2. Gorgiil Kip Ayrisimi (Empirical Mode Decomposition, EMD)

Ampirik Mod Ayristirmasi (EMD), dogrusal olmayan ve duragan olmayan sinyallerin
analizinde kullanilmaktadir. EMD'nin ana fikri, orijinal zaman serisi verilerini, kisa siireli
karakteristik zaman Olgegine dayali olarak sonlu salinim modlarma ayristirmaktir. EMD
yontemi, orijinal sinyalden IMF'leri ve artik sinyal Rn'yi ¢ikarmak i¢in Hilbert Huang
Dontisiimii (HHT) algoritmasinin ¢ok 6nemli bir pargasidir. HHT de, dogrusal olmayan ve
duragan olmayan sinyalleri analiz etmek i¢in kullanilir. I¢sel mod fonksiyonu (IMF) teorisinin
onciiliigii, dogrusal olmayan problemler ve Hilbert Doniisiimii {izerine arastirma yapan Norden
E. Huang ve arkadaslari tarafindan 6nerilmistir. Huang ve arkadaslari tarafindan 6nerilen EMD
sadece sinyal ayrigtirmasini benzersiz kilmakla kalmaz, ayn1 zamanda hem zaman alaninda hem
de frekans alaninda iyi yerel 6zelliklere sahiptir. EMD yontemi gii¢ sisteminde de genis

uygulama alanina sahiptir.

EMD algoritmas1 orjinal bir sinyali birkag IMF olarak nitelendirilen alt bilesenlerine
aywrir. Eleme islemiyle iteratif olarak ilerleyen alt bilesenlerde sifir gegisler arasinda yalnizca
bir u¢ nokta igeren 6zelliklere sahiptir ve ortalama degeri sifirdir. Orjinal PV iiretimi veya yiik
talebi zaman serisi x(t) olarak tanimlanmak {izere, EMD'nin islem adimlar1 asagidaki gibi

aciklanmaktadir.

Adim 1: x(t) sinyalindeki tiim yerel ekstremler bulunur. Daha sonra iist xu(t) zarfi tiim
yerel maksimumlarin birlestirilmesiyle elde edilir kiibik bir spline ¢izgisi ve alt zarf kullanarak

x1(t) yerel minimumlar i¢in ayn1 iglem uygulanarak olusturulur.

Adim 2: Zarflarin ortalamasi alinir ve farki hesaplanir. Ger¢ek zamanl seri verileri ile

ortalama m(t) arasindaki iliski sirasiyla denklem (3.1) ve denklem (3.2)’de gdsterilmektedir.

Xu (D) +x)(t)
> 3.1

m(t) =
d(t) = x(t) —m(t)(3.2)
Adim3: d(t) IMF oluncaya kadar denklem (3.3)’teki kosula gore siire¢ devam eder.

[dj_1(O+d;®)]
[dj—1(t)]2

p- <6G=12..;t=12,.,0, (3.3)

Burada | sinyal uzunlugu ve j yineleme sayisidir eleme iglemi. d sabit bir deger olarak

secilir genellikle 0,2 ila 0,3 arasindadir.
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Adim4: 11k ii¢ adim, tiim IMF'ler ve ayrintil1 sinyaller gelene kadar gegerlidir elde edildi.
Son olarak, orijinal zaman serisi x(t) IMF ci(t) ve tek kalintinin toplami olarak ifade edilebilir

Rn(t) denklem (3.4)'te verildigi gibi asagidaki gibidir (Akil vd., 2022:3).
x(t) = XiLi ¢i(t) + Ru(t) (3.4)

3.3. Topluluk Gorgiil Kip Ayristirmasi (Ensemble Empirical Mode decomposition,
EEMD)

EEMD yontemi giiriiltii destekli bir EMD tabanli ayristirma yontemi olup asagidaki

adimlardan olusmaktadir:
i. 1lk 6nce orijinal sinyale bir giiriiltii eklenir.
ii. Elde edilen sinyal, EMD kullanilarak IMF’lerine ayrigtirilir.

iii. (1) ve (i1) adimlar1 6nceden tanimlanmis topluluk deneme sayisi kadar tekrarlanir.

Her tekrarda farkli rastgele giiriiltii sinyali eklenir.

iv. Son olarak ayristirmalara karsilik gelen IMF'lerin topluluk araclarini hesaplanir.
EEMD ayrigtirma yontemine ait matematiksel denklemler asagida verilmistir. n. denemede x(t)

giris sinyaline un(t) giiriiltii eklenmesi esitilik (3.5)’de gosterilmektedir.
Y,(t) = x(t) + u,(t),n=12,..N (3.5)

Giriiltiiniin eklenmis oldugu Ya(t) sinyali IMF’lere ayristirtlmasina ait denklem (6) da

goriilebilir. Bu denklemde Y (t) ait her bir ayristirma ile sonu¢lanan IMF'lerin toplam sayis1 M-

1, IMFASIn)m. IMF ve T,\S,n) n. denemede elde edilen kalint1 olmak iizere asagidaki gibi ifade

edilmektedir.
_ vM-1 (n) (n)
Yo(t) = Xm=1 IMFL + 1y (D) (3.6)

Yukaridaki iki denklem sirayla N kere tekrarlanir. N deneme sonucunda ortalama

IMEZY¢ elde edilir;
IMF3Ye(t) = XN, IMFSY (1) (3.7)

Sekil 3.3’te  EEMD Akis Semasimin boliimleri ve her agamasi ayrintili olarak ele

alinmustir (Lei vd., 2013:5).
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Beyaz giiriiltii ekleme

n, (t)
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v
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Y
Beyaz giiriiltii ekleme

n, (1)
Y
EMD
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Bilegen a; ,
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EMD

v

Bilesen a;

A 4
m Topluluk ortalamasi

1 N
aiz}ﬁ—i—zau(i =12 ..N,j=12 ..m)

=1
Sekil 3.3. EEMD Akis Semasi
Kaynak: (Lei vd., 2013)

3.4. Uyarlanabilir Giiriiltii ile Komple Topluluk Gorgiill Kip Ayristirmasi
(Complete Ensemble Empirical Mode Decomposition with Adaptive Noise
CEEMDAN)

CEEMDAN, EEMD yonteminin giriiltii eklenmis farkli bir varyasyonudur.
CEEMDAN’da orijinal sinyalin tam olarak yeniden yapilandirilmas1 ve IMF'lerin daha iyi bir
spektral ayrilmasi hedeflenmektedir. CEEMDAN ayristirma yonteminin adimlar1 asagidaki

gibi siralanabilir.

1.x(t) giris sinyali, vi(t) glriiltii ve €o genlik olmak iizere yeni sinyal asagidaki gibi

hesaplanir
xH(t) = x(t) + v (t) (3.9)
ii. EMD ile x(t) ayristirtlip ilk IMF; asagidaki esitlikle hesaplanur.
TMF;(t) = 7 Si=y IME} (0) (3.9)
i11. r(t) ilk artik olmak tizere asagidaki esitlikle hesaplanir.
r(t) = x(t) — IMF, (t) (3.10)

iv. Ilk IMF elde edilene kadar ri(t)+ & E,(v'(t)) ayristirilir ve ikinci IMF asagidaki gibi

belirlenir.
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IAGED YA GEFNACIO)) (3.11)

v. k=2,....,N olmak iizere k. artik (r) degeri hesaplamak i¢in 3. adim tekrarlanir ve (k-+1)
IMF asagidaki esitliklerle elde edilir.

1 (£) = 11 (£) — IMFy (2) (3.12)

IMF k41 (t) = %Z§=1 E1(re(t) + ex Ex (v (1)) (3.13)

vi. Elde edilen artik de§er monoton (artmayan veya azalmayan deger) olana kadar 4.

adim tekrarlanir. Sonug x(t) sinyali asagida gosterilen ifade ile hesaplanir (Yiizgeg vd., 2012:3).

x(t) = YX_ IMF, + R(t) (3.14)

3.5. Siirii Ayristirma (Swarm Decomposition, SWD)

Apostolidis ve Hadjileontiadis tarafindan siirii ayristirma olarak isimlendirilen duragan
olmayan sinyallerin analizi i¢in akilli bir yaklagim 6nerilmistir. Siirii-avi avlanma yaklagimiyla
calisan ve bir eleman giris verisinden salinimli bilesenler (OC’ler) iireten siirii filtreleme (SWF)
bu yontemin temel yapisini olusturmaktadir. OC’lerin her biri, orijinal sinyalin ger¢ek bir
bileseni olarak kabul edilebilir. Swarm-prey hunting basarili olmasi i¢in itici ve birlestirici gii¢
olmak iizere iki etkilesim kuvveti igerir. 1 ve n sirastyla {iye sayisi ve adim sayis1 olmak iizere

itici kuvvet Far (n,1) agagidaki gibi tanimlanir.
Fgr(n, i) = Pyrey(n) — Pi(n — 1) (3.15)

Burada av (prey)'in konum bilgisi Pprey olarak temsil edilmektedir. Siiriiniin tiim

bireyleri i¢in indiiklenmis bir kohezyon kuvveti Feon(n,i) olarak asagidaki gibi tanimlanir.

1

Feoni = 37 Sje1=if(Pn = 1] = P (n = 1)) (3.16)

f(d) = —syn(d)-ln(%) (3.17)

Burada sign function and logarithmic function sign(.) ve In(.) olarak sirasiyla
gosterilmistir. Uyeler arasindaki mesafe ve kritik mesafe sirasiyla d ve dc ile belirtilmistir. M

stirli sayisini ifade eder. Siirii avini izlemek i¢in her seferinde konum ve hiz bilgisini asagidaki

gibi glinceller:
Viln] = Vi[ln — 1] + 6. (Fp,.; + Fcon,i) (3.18)
Pi[n] = P;[n— 1]+ 6. (V;[n]) (3.19)
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SWD'de en 6nemli adimlardan biri siiriilerin esnekligini kontrol eden J parametresidir.

SWF'nin ¢iktis1 denklem (3.20)'de sunulmustur.
ylnl =B.3L, P (3.20)

Burada f siirii sayisini etkileyen dlgek parametresidir f=0.005 en kii¢iik makul deger

olarak belirlenebilir. Farkli sinyal tiplerine gore bu parametrelerin uygun degerlerini belirlemek

icin agagidaki kriter izlenmelidir.

argsmin S {[Vs.lk] — ISTRII[} (321)

Burada Ysm[n] ve S[n] icin orijinal serinin ayrik fourier doniisiimiiniin genlikleri
Ysm[k] ve S[k] ile gosterilmektedir. d ve M parametrelerine sahip SWF c¢iktis1 Ysm[n] ile
temsil edilmektedir. S[n] duragan olmayan tek bilesenli sinyali igerir. Bu siirecin temel amaci
0 ve M parametrelerini optimal diizeydi bulabilmektedir. SWF, bu parametreleri kullanarak
onlar1 duragan olmayan sinyalle karsilagtirarak salinimli bilesenlerdeki benzerligi tanir. Siirii

parametrelerinin her bir frekansla iligkisi Apostolidis ve digerleri tarafindan asagidaki gibi

verilmistir.
M(®) = [33.4607°735 — 29.1] (3.22)
5(®) = —1.5@2 + 3.454® — 0.01 (3.23)

Burada @ normalize frekansi gosterir. M ise iteratif olarak yuvarlama isleme ile belirlenir. SWF
yinelemeli olarak stirdiiriiliir ve artik giris sinyali yeterli enerjiye sahip herhangi bir salinim
moduna sahip olmadiginda algoritma sonlandirilir. SWD adiminda Savitzky—Golay (SG)
filtresi ayristirma adiminda uygulanmasi avantaj saglamaktadir. Sonug olarak orijinal sinyalden
elde edilen bilesenler ve kalint1 sinyali farkli modlara gore akilli bir yaklagim olan SWD teknigi
ile elde edilmektedir (Apostolidis vd., 2017:3).

3.6. Yapay Zeka Tabanh Tahmin Modelleri

3.6.1. Cok Katmanh Algilayic1 (Multilayer Perceptron, MLP)

Esnek ve bagarili makine 6grenme yontemlerinden olan Yapay sinir aglar1 (YSA) insan
beyninin ¢alismasindan esinlenerek gelistirilmistir. YSA, klasik yontemlerle ¢6ziilmesi zor olan
problemlerde etkin bir alternatif olusturmaktadir. MLP yapay sinir ag1, basit bir yapiya sahip

sik kullanilan ve geleneksel ileri beslemeli YSA’lar arasinda oldukca popiilerdir. Tek katmanl
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algilayicilarla dogrusal olaylar tahmin edilebilirken, MLP ile dogrusal olmayan olaylarin

tahmini de yapilabilmektedir.

MLP, bir girig katmani, bir veya daha fazla gizli katman ve bir ¢ikis katmani1 olmak

iizere birka¢ katmandan meydana gelmektedir. Bu katmanlar Sekil 3.4’te gosterilmistir.

Gizli Gizli Gizli Gizli
Giris Katman 1 Katman 2 Katman 3 Katman 4 Cikis

‘ 7 \\ >
, e A\ N

Katmani Katmani

' //'v \\\ N

x* <

X, —

X;

Xy —

Bias
b
1 o—— W Aktivasyon
fonksiyonu Cikig
I {Z2 00— wo f(zzxzwt_{_b)—»y
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Agirliklar
Sekil 3.4. MLP’nin genel yapis1
Kaynak: ( Pérez-Enciso vd., 2019)
MLP’nin matematiksel ifadeleri asagida gosterilmistir. Denklemlerde; X giris, H gizli
katmanin ¢ikis1 (gizli katman degiskeni olarak da ifade edilir), W1 gizli katmanin agirligi, b:
gizli katmanin sapma degeri, W ¢ikis katmaninin agirligi, b, ¢ikis katmaninin sapma degeri, ©

aktivasyon fonksiyonu ve O ¢ikis seklindedir.

MLP’de, giris katmani veri girisinin yapildig1 yerdir. Cikis katmaninin parametreleri

ilgili problemin hedef degerlerine gore belirlenir. Sekil 3.4’te gosterildigi gibi katman

29



icerisindeki noronlarin kendi aralarinda herhangi bir baglantilar1 bulunmamaktadir. Her bir
katmanda bulunan veriler, bir dnceki ve bir sonraki katmanlarda bulunan diger noronlarla
birbirine baglanan ndronlar araciligi ile iletilmektedir. Bu baglantilar sinaptik agirliklar ve
hatalar ile iliskili olup ve agdaki parametreler agin hedefine gore sistemin egitimi yoluyla
ayarlanmaktir. Gizli katmanda bulunacak noéron sayisi gergeklestirilecek uygulamaya gore
degismekte olup yapilan denemeler ile tespit edilebilmektedir. Giris ve ¢ikis noronlarina ait
degerler ayarlandiktan sonra, agin her néronuna ait aktivasyon fonksiyonuna uygun olarak gizli
noronlarla iligkili parametreleri tahsis etmesi i¢in ag egitilmektedir. Aktivasyon fonksiyonu
dogrusal ve dogrusal olamayan fonksiyonlar seklinde ikiye ayrilir. Dogrusal olmayan
fonksiyonlarda genellikle sigmoid ve hiperbolik tanjant fonksiyonlar: kullanilmaktadir.

MLP’nin aktivasyonuna ait yap1 Sekil 3.5’te gosterilmektedir (Yiizgeg vd., 2022:3).
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Sekil 3.5. MLP siklikla kullanilan bazi aktivasyon fonksiyonlar1 a)Sigmoid, b)Hiperbolik-

Tanjant, c) Dogrusal d)Adim aktivasyon fonksiyonlari.

Kaynak: ( Dokur, 2017)

MLP ‘de, girdi degerlerine bagli olarak istenilen ¢iktiy1 liretebilme yolunun, agin
ogrenebilme yeteneginden gectigi aciktir. Ogrenme algoritmalarina gore, sinir aglar ii¢ farkl
tiirde siniflandirilabilir. Danismali, danigsmasiz ve destekleyici 6grenme (Dokur, 2017: 23).
Danigmali 6grenme durumunda, egitim sirasinda hem girdiler hem de bu girdi degerleri i¢in

istenen ¢ikt1 degerleri sisteme saglanir ve bu drneklerden genellemeler yaparak bir ¢oziim elde
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edilir. Danigmasiz 6grenmede ise sadece girdi degerleri verilir ve sistem, orneklerdeki
parametreler arasindaki iliskileri kendi kendine 6grenmesi beklenir. Destekleyici 6grenme ise
sistemin, kendisine verilen girdilere karsilik gelen ¢iktiy1 liretmesini bekler ve iiretilen ¢ikti,
olumlu veya olumsuz bir geribildirim saglar. Bu bilgi, agin egitim siirecini yonlendirmesine
yardimer olur. Literatiirde en yaygin kullanilan yapay sinir ag1 6grenme algoritmalar1 geri
yayilim ve Levenberg-Marquardt egitim algoritmalaridi. Bu ¢alismada Levenberg-Marquardt

egitim algoritmasi kullanilmistir.

3.6.2. Kernel Tabanh Asir1 Ogrenme Makinesi (KELM)

Huang tarafindan 2006 yilinda 6nerilen asir1 6grenme makinesi (ELM), genellestirilmis
tek gizli katmanl ileri beslemeli aglara dayanan hizli bir makine 6grenme algoritmasidir.
ELM'nin diger inli sinir ag1 algoritmalariyla karsilastirildiginda temel avantajlari, sinir
modelindeki 6grenme parametrelerinin ayarlamasi veya yinelemeli yontem olmadan rastgele
uretilmesidir. Cikis agirliklart en kiiciik kareler (LS) yontemiyle belirlenir. Giiniimiizde hem
regresyon hem de siiflandirma problemlerini iceren bir¢ok gercek uygulamada yaygin olarak

kullanilmaktadir (Zhang vd., 2016:154). Sekil 3.6’da, ELM'nin temel i¢ ag yapisini

gostermektedir.
7
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Sekil 3.6. ELM'nin Temel Yapisi
Kaynak:(Dokur, 2021)
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N adet rastgele farkli 6rnekten olusan bir egitim seti verildiginde S = { (xi,ti)|x; €
R",t;€R™,i=1,2,...,N},SLFNs'lerin N gizli diiglimlii ag fonksiyonu su sekilde formiile
edilebilir:

fu=XV1BG(a;bjx;)=t; i=12,..,N (3.26)

Burada aj ve bj rastgele belirlenecek 6grenme parametreleridir. B, j'nin gizli diiglimiinii
ve ¢iktr diigiimlerini birbirine baglayan ¢ikt1 agirlik matrisidir. x; ve ti sirasiyla i. gdzlemin
ozelligi ve ciktisidir. G(aj,bj,x;), ELM evrensel yaklasim yetenegi teoremlerini karsilayan

dogrusal olmayan pargali siirekli bir fonksiyondur.

Yukaridaki Ndenklemleri matris formunda su sekilde yazilabilir.

HB =T
G(31,b1,X1) G(aN,bN,Xﬂ

PP (3.27)
Geagbyxn) = Glagbgxn)

NxN

Ayarlanabilir 6grenme parametreleri olmayan sabit dogrusal olmayan doniisiimden
sonra, ELM aginin gizli katmani, giris alaninit ELM 6zellik alan1 ad1 verilen yeni bir dogrusal
alana esler. Tek ¢ikigh diigiime sahip ELM modeli asagidaki optimizasyon problemi olarak

formiile edilebilir.

]ELM:‘“ﬁ” +C P 1||ﬁ|| (3.28)
h(x)B = t; — e (3.29)

Burada e, 1'inci gozlemin egitim hatasini temsil eder. h(x;) ¢ikt1 gizli katman matrisinin
i'inci satiridir. C, kullanima 6zel bir parametredir ve egitim hatas ile ¢ikt1 agirliklarinin normu
arasinda bir denge saglayabilir. KarushKuhnTucker (KKT) teorisine gore yukaridaki ELM

modeli asagidaki ikili optimizasyon probleminin ¢ézlimiine esdegerdir.

2 .
Lgiym =% ||,B|| + C% l = 1||e || 1Tl](h(x1).3] Tl]
VELM =f+ CHT(T - H,B) =0 (3.30)

Egitim go6zlemlerinin sayisinin gizli diiglimlerin sayisindan daha biiyiik olmasi
durumunda bu, H'nin tam siitun siralamasinda oldugu anlamina gelir. Daha sonra ¢ikt1 agirlig

asagidaki gibi tahmin edilmelidir.
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f=(Z+HTH)HTT (3.31)

Burada Iy, N boyutuna sahip bir birim matristir (bundan sonra benzer sekilde). Egitim
desenlerinin sayis1 gizli diiglimlerin sayisindan kii¢iik oldugunda, H'nin siitunlar1 satirlardan

daha fazla olur. Yani H tam satir riitbesine sahiptir ve HHT tekil degildir. O zaman elimizde
B =HT(Z+HHN)'T (3.32)
Ozellikle, I8 / C veya In/ C, ELM ile matris teorisi ve sirt regresyonu gibi diger
istatistiksel teoriler arasindaki baglantiy1 kuran diizenlilestirme parametresi olarak adlandirilir.

ELM algoritmas1 evrensel yaklasim yetenegine sahiptir, bunun sonucunda ayirici
hiperdiizlem ELM o6zellik uzayindaki orijinden gecebilir. ELM algoritmasi, SVM ve onun

varyantlarindan daha iyi performans gosterme egilimindedir (Zhang vd., 2016:145).
S tl Ty-1
y = h(x)¥ = h(x)H (X +HH")™'T (3.33)

Kernel-ELM Huang tarafindan Onerilmistir. Bir c¢ekirdek Kullanicis1 asagidaki
durumlarda ELM matrisi olusturulabilir. H 6zellik eslemesinden habersizdir. Asagidakiler

olabilir

Gizli katman 6zellik eslemesi h(x)'in agsagidakileri yapmasina gerek yoktur:

[k(x, Xl'l_T
. k(x, x, )
_ T(1 T T — : 1 TY

Y = h(x)H (A+HH) T=| (A+HH) T (313
k(% X,

4)

Kullanici, rolii iistlenen k(u, v) ¢ekirdegini saglar. h(x) ve gizli diigiimlerin sayisidir.

Ceza faktorii A dir. ELM'nin rastgele haritalanmasinin yerini kararh bir ¢ekirdek aldi. Cikis

agirhiginin stabilitesini artiran fonksiyon. Sonug¢ olarak, Kernel-ELM, ELM’den daha ¢ok

genellestirilebilir.
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4. UYGULAMA

Bu tez ¢aligmasi kapsaminda karsilastirmali olarak analiz edilen ve Onerilen yenilikgi
hibrit glines tahmin modellerinin performansint degerlendirmek i¢in Bilecik Seyh Edebali

Universitesi (BSEU ) yenilenebilir enerji laboratuvarindan elde edilen veriler kullanilmistir.

Bu kapsamda yapilan ¢alismalarin ilk asamasinda sistem altyapisinin olusturulmasi,
verilerin elde edilmesi, 6n islenmesi ve zaman serisi olarak toplanmasi yer almaktadir. Ikinci
asamada olusturulan zaman serisi verileri ile gegmis birka¢ adima dayali farkli ayrigtirma
metotlar1 iceren hibrit cok katmanli a§ modellerinin performanslar1 incelenmistir. Ugiincii ve
son asamada ise bu tez calismasi kapsaminda onerilen CEEMDAN-Kernel-ELM hibrit
modelinin performansi hem derin 6grenme metotlar1 hemde geleneksel hibrit tahmin modelleri
ile karsilastirmali olarak analiz edilmistir. Tiim g¢aligmanin bulgular1 son adimda hata

performans kriterleri ve Taylor diyagramu ile karsilagtirmali olarak sunulmustur.

4.1. Sistem Altyapisi ve Veri Seti Elde Edilmesi

BSEU yenilenebilir enerji laboratuvarinda (Sekil 4.1) her biri 190 W giiciinde 63 adet
polikristal giines paneli bulunmasina karsin bu ¢alismada her bir dizi de 9 panel olacak sekilde
4 dizi iceren toplam 36 adet panel devreye alinarak ¢alisma gerceklestirilmistir. Her bir panel
40° egim agisina sahip olup 40.19 °N, 29.96 °E konumunda yer almaktadir. Paneller sirasiyla
36 V ve 5.28 A maksimum gii¢ noktas1 gerilimi ve akimina sahip olup, 44.9 V agik devre

gerilimi ve 5.65 A kisa devre akimina sahiptir.

Sekil 4.1. BSEU Yenilenebilir Enerji Laboratuvari
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PV dizilerinin enerji kablolarinin bagl oldugu pano Sekil 4.2°de verilmistir. Her bir
paralel dizi i¢in 10A’lik bir sigorta kullanilmigtir. Pano igerisinde ek olarak acil stop butonlar1

ve bir adet kontaktor bulunmaktadir.

Sekil 4.2. Enerji panosu
Sekil 4.2 “‘de onerilen sistem ile sebeke arasinda baglanti kuran pano gosterilmektedir.
Burada kisaca ii¢ fazli sebekeye baglantinin yapildigi pano yer almaktadir. Ihtiyaca gore ¢ift
tarafli ¢calismay1 da desteklemektedir. Enerjinin ¢ift yonlii akisini 6lgmek i¢in ¢ift yonlii sayag
kullanilmistir. Pano igerisinde iki adet 125A kesici, iki adet 40A kacak akim rolesi, iki adet
32A t¢ fazli sigorta tesis edilmistri. Saya¢ baglantis1 yapilmis olup ilgili dagitim iizerinden
sebekeye entegre edilmistir. Sekil 4.3’te ¢ift yonlii sayac panosu goriilmektedir.
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Sekil 4.3. Cift yonlii saya¢ panosu

Sistem elemanlar icerisinde ayni zamanda Sekil 4.4’(a) da verilen, her biri OF,
160V’luk 5 adet ultra-kapasitér modiilii seri baglanarak ultra-kapasitor grubu yer almaktadir.
Ultra-kapasitdr grubu DC-baraya baglanarak olusabilecek ani dalgalanmalar1 diizeltmek ve

anlik yiiksek gii¢ akis1 saglamak amaci ile de kullanilabilecektir.

Sekil 4.4°(b) de verilen her biri 12V, 100Ah 2,23V hiicre yiizer (floating) sarj
geriliminde olan i¢ direnci 1.7mQ/hiicre ye sahip 16 adet OPzS stasyoner bataryalar seri
baglanarak, toplam 192V gerilim seviyesinde enerji depolama batarya grubu elde edilmistir.
PV panellerin iirettigi giiclin yetersiz kaldigi durumlarda gerekli enerjiyi saglamak i¢in batarya
grubu devreye girecektir. Tez ¢aligmasinda ki odak noktasi veriye dayali tahmin modeli
icerdiginden burada batarya yoOnetim sistemine iligkin bir caligmalar yapilabilecegi

ongoriilmektedir. Sekil 4.4’te depolama birimleri goriilmektedir.
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(a) (b)

Sekil 4.4. Depolama birimleri (a)Ultra Kapasitorler (b) Batarya Grubu.

Tez ¢aligmas1 kapsaminda mevcut giines panellerinin sebekeye baglantisi igin Sekil 4.5
te gosterilen 4 MPPT kanalli Huawei Sun 2000- 20KTL marka ve modelinde %98.65 verimle
caligan 20kW’lik bir invertdr montaji yapilmustir. Invertdr secimi sirasinda saf siniis ¢ikisa
sahip, DC baraya uygun girise sahip olan, sebeke entegreli (50Hz frekans kilitlemeli), PV panel
akim ve gerilimine uygun, MPPT Ozelligine sahip Wi-fi Ethernet haberlesmesi olan ve
harmonik degeri THD<%S5 olacak sekilde secim yapilmistir. Sekil 4.5°te {i¢ fazli invertor

montaj goriintiisii, devre semasi ve verimlilik grafigi goriilmektedir.

37



Output e
Fiter Fiter

80.00% 100.00%
850V

Yiik (%)

Sekil 4.5. Uc fazli invertdr montaj goriintiisii, devre semasi ve verimlilik grafigi
Montaj igslemleri oncesinde mevcut sistemde yer alan 63 panelin uzun siireli gegmis
kullanim1 nedeniyle akim gerilim karakteristikleri Benning Solar 6l¢iim test cihazi ile

1000W/m2 giines 151n1m degerinde dl¢limler alinmis ve saglamlik kontrolleri yapilmistir.

Veriler PV panel ¢ikisinda bulunan 20kW kapasiteli invertérden internet tabanli
izlenerek gercek zamanli olarak toplanmistir. Veriler 00:00 am - 23:55 pm arasinda
toplanmakta olup her giin i¢in veri noktasi mevcut olmasina karsin inveroriin ¢ikisindan elde
edilen aktif glic degeri oldugu andaki degerler 5’er dakikalik olarak kaydedilmistir. Kasim
2020°de kurulan sistem fiizerinden alinan verilerde Ocak 2021 itibariyle kayit islemine
baslanmis ve toplam 39.062 veri gercek zamanli olarak izlenmis ve web tabanli kaydedilmistir.
Sekil 4.6 ve 4.7°den goriilebilecegi iizere, kayit ekrani iizerinden gergek zamanli izleme web
tabanli olarak yapilabilmektedir. Burada sistemin cevresel etkilerinin yani sira tiim sistem

bilesenlerine ait degerler ¢evrimici olarak izlenebilmektedir. Elde edilen veriler Sekil 4.8’de
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goriilebilecegi iizere aktif gili¢, gerilim akim, invertdr ve ortam sicakligi gibi her faza iliskin

bilgiler sistemden csv formatinda ¢ekilebilmektedir.

Plant Status

Sekil 4.6. Devreye alinan uzaktan erisim izleme sistemi

Sekil 4.7 *deki iiretilen toplam enerji miktar1 ve ¢cevreye katkis1 gosterilmektedir
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Sekil 4.7. Araytizdeki diger sistem eleman bilesenlerinin degerleri

Sistemden elde edilen on islemesiz 5 dakikalik 6rnek verilere iligkin toplam ¢ikti

goriintlisti Sekil 4.8’de goriilmektedir.
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Collection Time ~ Device SN Inverterstatus  Phase Avoltage (V) Phase Bvoltage (V) Phase Cvoltage (V) Grid phase A current Grid phase B current Grid phase C current

18/04/202119:0000 HVISAQSOTL 512 3190 8,700 32400 0405 0.404 0421
18/04/2021 19.0500 HVISA004S97L 2 31100 29,200 33,800 0000 0000 0000
18/04/2021 19:10:00 HV19A04597L 2 32500 6400 3270 0.000 0000 000
18/04/2021 19:15:00 HVISAO04S97TL 2 730000 7,400 32,700 0000 0000 000
18/04/2021 192000 HVI9A004S97L 2 31100 27,900 32,700 0000 0000 0000
19/04/2021.0635:00 HVISAOASSTL 0 33,000 29,000 33,100 0.000 0000 000
19/04/202106:4000 HVISAO0AS9TL 2 33,200 29,200 33,200 0,000 0000 0000
19/04/202106:45:00 HVI9A004S97L 2 33,300 29,100 733,600 0000 0000 0000
19/04/202106:5000 HVISA004S97TL 2 33,300 8700 33,400 0.000 0000 0000
19/04/202106:55:00 HVISAO04S97L 2 32200 29,200 33,700 0.000 0000 0000
19/04/202107:0000 HVI9AO04S97L 2 3140 728,600 34,100 0000 0000 0000
19/04/202107:05:00 HVIA004S97L 2 3260 8,700 33,100 0000 0000 000
19/04/202107:1000 HVISAO04S9TL 2 32100 27300 32800 0.000 0000 0.000
19/04/202107:15:00 HVISAODASOTL 512 32800 728,300 33,400 0413 0409 0440
19/04/202107:2000 HVISA04S97L 512 230800 8100 34,200 0417 0409 043
19/04/2021 07:25:00 HVI9A04597L 2 "BL700 28,100 33,200 0.000 0.000 000
19/04/202107:3000 HVIAO04S9TL 2 32200 "27.900 32,800 0000 0000 000
19/04/202107:35:00 HVISA004S97L 2 31300 27,500 731,600 0000 0000 000
19/04/2021 0740:00 HVI9A04597L 2 3.0 8,400 32400 0.000 0.000 000
19/04/202107:45:00 HVISAODASOTL 512 31100 28,000 733,300 0466 0463 0486
19/04/2021 07:5000 HVISA04S97L 512 30600 27900 32800 043 0434 0458
19/04/20207:55:00 HVISAODASSTL 512 32000 6200 BL40 0417 0407 0443
19/04/202108.0000 HVISAODASOTL 512 33,700 7,400 32,800 0508 0501 0523
19/04/202108:0500 HVISAQ4S97L 512 23900 8100 32600 0512 0500 0541
19/04/202108:10:00 HVI9A0M4597L 512 3030 850 31000 0456 0451 0497

Sekil 4.8. Sistemden elde edilen 6n islemesiz 5 dakikalik 6rnek verilere iliskin toplam ¢ikt1
goruntusu

Sekil 4.9°da mevsimsel olarak alinan verilere iliskin 5’er dakikalik zaman ufku igin
Ocak-Eyliil 2021 tarihleri arasinda tiim mevsim Orneklerini iceren veriler gosterilmektedir.
Burada sistem cikisindan alinan aktif giic degerleri kullanilmistir. Tez ¢alismasinin hedefinde
sistem algoritmasina ek yiik getirebilecek sicaklik, basing, nem ve riizgar gibi meteorolojik
verilerin model girisinde kullanilmasi yerine gegmis adimli verilerle sistem modelin egitilerek
kisa donemli tahminlerin yapilmasidir. Bu kapsamda her bir mevsime iligkin aylardan 6rnekler
alinarak analizler gerceklestirilmistir. Verilerin ¢oziiniirliigii 5 dakikalik zaman ufku ile
smnirlidir ki bu da bizlere ¢ok kisa donemli tahmin modellerinin gelistirilmesine olanak
saglamaktadir. Coziinlirliiglin yiiksek olmasi degisimler iizerinde ani dalgalanmalar
barindirabilmesine karsin sistemi dogru ¢éziimleme noktasinda yetenek saglamaktadir. Tim
veriler model girisinde egitim ve test verileri olarak ayristirilmistir. Sonrasinda analiz edilecek
olan model tiiriine gore ya onisleme adiminda alt bilesenlerine ayrilarak tahmin yaklagiminin
girisine ya da dogrudan model girisine yerlestirilmistir. Toplam veri 39.062 olup, bunun %70'
(27.343 veri) egitim i¢in, %30'a (11.719 veri) test amach ayrilmistir. Bu islem, egitim ve test
setleri ile 50 kez tekrarlanmis olup tiim ¢aligmalarin ortalama hata performans kriteri son olarak

tahmin dogrulugu olarak alinmistir. Calisma kapsaminda her bir mevsim 6rnegine ait birer aylik
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veriler ayr1 ayr1 analiz edilerek karsilastirmali sonuclari sonraki boliimlerde ayri1 ayri

sunulmustur.
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Sekil 4.9. Ocak-Eyliil 2021 tarihleri arasinda 5’er dakikalik zaman ufku i¢in izlenen veri seti

ve mevsimlere gore degisimleri.

Fotovoltaik giic tahmini ¢aligmalarinda karsilasilan 6nemli bir zorluk da egitim veri
setinin secilmesi durumudur. Elektrik ytikii tahmini gibi diger tahmin caligmalarinda ge¢mis
yillara dayali olarak ag egitim veri seti olusturmak genellikle kolayken, fotovoltaik gii¢
tahmininde giines 1stmiminin kesikli, kararsiz ve degisken dogasindan kaynaklanan bir¢ok
zorlukla karsilagilir. Temel bir yontem, sicaklik, basing ve nem gibi meteorolojik parametrelerle
giines 1s1n1min1 regresyon analizleri kullanarak tahmin etmektir. Ancak bu yontem hassas,
giivenilir ve siirekli bir yaklasim sunamayabilir. Tez ¢alismasi gercevesinde ilk boliimlerde de
belirtildigi gibi, fotovoltaik giic tahmininde girig veri seti olarak gegmis zaman araliklarinda

bulunan gii¢ ¢ikislar ile gelecekteki aktif gii¢ verileri kullanilarak egitim veri seti olusturulur.
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Bu egitim veri seti, agin girig ve hedef verilerinden olusmakta ve Sekil 4.10°da gosterildigi gibi

kaydirmali pencereleme teknigi ile modellenmektedir.
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Sekil 4.10. Tez ¢alismasinda kullanilan kaydirmali pencereleme teknigi.

Veriler ag girislerine verilmeden once esitlik 4.1'de gosterilen sekilde normalizasyonu

yapilarak dl¢eklendirilmistir.

Xnorm = [Xgergek - Xmin]/[Xmaks - Xmin] (4-1)

Burada giris degerlerinin minimumu ve maksimum degerleri sirastyla Xmin Ve Xmaks ile
gosterilirken, Xgercek Orijnal veriyi nitelemektedir. Normalizasyon adimindaki amag verileri

belirli bir 6l¢ek altinda tutarak agin egitim verimliligini artirmaktir.
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4.2. Mevsimsel Bazli Veri Analizleri

4.2.1. MLP Tabanh Tahmin Analizleri ve Sonuclari

Tez ¢aligmasinin bu boliimiinde farkli ayristirma metotlarina dayali olarak yapilan MLP
tabanli analiz sonuglar1 paylasilmaktadir. Bu boliimdeki ¢alismalarin amaci hem ayristirma
metotlarinin birbirlerine gore olan iistiinliiklerini konvansiyonel bir tahmin modeli ile ortaya
koyabilmek hemde her bir mevsimden secilmis olan aylardaki performanslarini
karsilastirabilmektedir. Kis mevsimi i¢in Ocak, ilkbahar i¢in Nisan, yaz i¢in Temmuz ve
sonbahar i¢in Eyliil ay1 secilerek bu aylar i¢in PV panellerden alinan aktif gii¢ verileri analiz
edilmistir. Tiim aylara iliskin model sonuglar1 ayr1 ayr1 paylasilmistir. Burada kullanilan
modellerde EMD, EEMD, CEEMDAN ve SWD yaklagimlarinin yan1 sira Liu ve arkadaslari
(Liu vd., 2021:5), tarafindan 2021 yilinda onerilen EMD’nin gelistirilmis versiyonu olan

IEMD’nin de performansi incelenmistir.

Uygulanan model ayristirma, tahmin ve birlestirme olarak ii¢ ayr1 asamay1 igermektedir.
Orijinal veriler normalize edildikten sonra farkli ayristirma metotlar1 ile sirasiyla alt
bilesenlerine ilk asamada ayristirilmistir. Tahmin asamasinda ise farklt MLP modelleri her bir
alt bilesen i¢in ayr1 ayri olusturularak tahmin ¢ikist alinmistir. Son asama olan birlestirme
fazinda ise her bir alt bilesenden elde edilen ayrik tahmin sonuglar1 bu asamada toplanarak nihai

tahmin sonucu elde edilmis olunur.

[Ik asama olan ayristirma adiminda, Sekil 4.11°de de gosterildigi gibi Ocak ay1 igin
orijinal sinyal alt bilesenleri olan 6z kip fonksiyonlarina (IMF) ayrigtirilmistir. Burada yiiksek
frekansh bilesen IMF; ile gosterilirken diisiik frekansli bilesen IMFg ile ifade edilir ve R, ise
artik sinyali gostermektedir. Ayristirma sonuglari, her sinyalin farkli 6zelliklere sahip oldugunu

ve bu da seriye gomiilii farkli dogal salinim modlarina isaret ettigini gostermektedir.
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Sekil 4.11. Ocak ay1 i¢in EMD tabanl ayristirma sonuglari

EMD'nin mod karistirma problemini ortadan kaldirmak i¢in Gauss beyaz giiriiltiisiiniin
istatistiksel Ozelliklerinden yararlanan EEMD'de karsilastirma yapmak i¢in bu caligmada
kullanilmigtir. EEMD kullanilarak ayristirilan ham verilerin IMF'leri Sekil 4.12°de gosterilen
Nisan aymna ait 12 ayr1 IMF bileseni ve bir artik sinyal bileseni de dahil olmak iizere
sunulmustur. CEEMDAN algoritmas1 ise EEMD'ye dayali sonlu uyarlamali beyaz giiriiltii ekler
ve beyaz giiriiltli ekledikten sonra EEMD'nin eksiklik ve yeniden yapilandirma hatasi
sorunlarinin iistesinden gelir. Sekil 4.13’°te ise CEEMDAN kullanilarak ayristirilmis Temmuz
ayina ait alt bilesen serisi gosterilmektedir. IEMD i¢in ise benzer alt bilesen yapilari

gozlemlenmesi sebebiyle ayr1 olarak aylik bazda sunulmamustir.
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Sekil 4.12. Nisan ay1 i¢cin EEMD tabanli ayristirma sonuglari
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Sekil 4.13. Temmuz ay1 icin CEEMDAN tabanli ayristirma sonuglari
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Stirii ayristirmas1 (SWD) adi verilen, duragan olmayan sinyallerin analizine yonelik
akilli bir yaklasim, EMD tabanli modellerle karsilastirma amaciyla ilk kez giines verilerine bu
tez ¢alismasi kapsaminda uygulanmistir. 2020 yilinda SWD gilines enerjisi tahmini i¢in (Dokur,
2020:4) kullanilmis olsa da bu yaklasimin diger ayristirma modellerine olan iistiinliigiinden
ziyade hibrit kullanimin 6nemine dikkat c¢ekilmistir. Bu amacla Apostolidis ve
Hadjileontiadis'in biyomedikal sinyaller i¢in onerdigi SWD, bu calismada karsilastirma
amaciyla kullanilmistir. Sekil 4.14'te SWD algoritmas1 ile ayrigtirllan Eylil ay1 verileri
sunulmaktadir. Genellikle bu tiir ayristirmalarda en yiiksek frekans bileseninin tahmin

dogrulugu diger alt bilesenlerin tahmin dogrulugundan daha diisiik gézlemlenebilmektedir.
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Sekil 4.14. Eyliil ay1 i¢cin SWD tabanl1 ayrigtirma
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Ayristirma adimindan sonra elde edilen tiim alt bilesenler i¢cin ayrt MLP modelleri

olusturulmustur. Burada kayan pencere teknigi kullanilarak MLP girisine iki adim dncesinden

ve bir adim sonrasinda verinin mevcut degeri tahmin edilmistir. Hibrit modellerin Ocak ve

Temmuz ayina ait karsilastirmali test sonuglari sirasiyla Sekil 4.15 ve 4.16'da sunulmaktadir.
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Sekil 4.15. Ocak ay1 zaman serisine iligkin karsilagtirmali tahmin sonuglari
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Sekil 4.16. Temmuz ay1 zaman serisine iligkin karsilagtirmali tahmin sonuglar1

Modellerinin performans karsilastirmalarinin  sadece zaman serisi tizerindeki
grafiklerden ele almak agim noktalarindaki degisimleri ve bunlara olan gdstermek i¢in avantaj
saglasada genel olarak model performansinin uyumlulugunu gosterme adina tek basina
siiphesiz ki yeterli degildir. Bu sebeple literatiirde de sik kullanilan hata performans metrikleri
bu tez ¢aligmasi kapsaminda da model performanslarinin karsilastirilmasi adina ele alinmistir.
Tiim modellerin performanslari, test veri setinde tahmin edilen degerin hedef degerden sapmasi
dikkate alinarak degerlendirilmistir. Bu amacgla bu calismada modellerin performansini
dogrulamak amaciyla RMSE, MSE ve MAE metrikleri kullanilmistir. Bu metriklere iliskin
esitlikler denklem (4.2), denklem (4.3) ve denklem (4.4)’te gOsterilmistir.
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N i-9)?

RMSE = 2 4.2)
N 502

MSE = W 4.3)
1 ~

MAE = I Ny =3l 4.4)

Burada y, ve ¥, sirastyla gercek ve tahmin degerlerini gostermektedir. N ise performans

karsilastirmasi i¢in kullanilan toplam veri sayisini gostermektedir. MAE, tahmin sonuglarinin
ortalama mutlak tahmin hatas1 konusunda yorumlama yapmamizi saglarken, RMSE/MAE
kullanmanin fiziksel temeli ise tiim test seti i¢in glines enerjisi tahmininin genel hatasini ifade

etmektedir.

Ocak ayma iliskin hata performans metrikleri kullanilarak yapilan model karsilastirma
sonuclar1 Tablo 4’de sunulmustur. Tablo 4.1’de Ocak ay1 hata performans metrigi sonuglari
incelendiginde EMD-MLP hibrit yaklasimina ait RMSE, MSE ve MAE hata performans
metrikleri sirasiyla 0,3792, 0,1438 ve 0,2252 olarak bulunmus ve model performansinin diger
modellere gore daha iyi oldugu sonucuna ulasilmistir. EEMD-MLP ve CEEMDAN-MLP
yaklagimlari, EMD-MLP hibrit yaklagimina gore rekabet¢i bir sonug¢ gostermektedir. Ancak
model performans basarimi en diisiik olan tekil MLP mimarisinde ise sirastyla RMSE, MSE ve
MAE metriklerine 0,5933, 0,352 ve 0,3224 degeriyle ulasiimistir. [IEMD tabanli hibrit model
performansi da tekil modelle benzer sekilde diisiik olarak bulunmustur. Veri niteligine gore
model performanslarinin degiskenlik gosterecegi acik olmasina karsin Ocak ay1 6zelinde
ozellikle EEMD ve CEEMDAN vyaklasimlarinin kullanilmasinda beyaz giiriiltii ekleme

adiminin avantaj saglamadig1 goriilmektedir.
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Tablo 4.1. Ocak Ay1 Tiim Hibrit Modellerin Karsilastirmali Hata Performans Metrikleri

Sonuglari

RMSE MSE MAE

MLP 0.5933 0.3520 0.3224

EMD-MLP 0.3792 0.1438 0.2252

OCAK EEMD-MLP 0.4106 0.1686 0.2324
CEEMDAN-MLP 0.4454 0.1989 0.1955

SWD-MLP 0.4489 0.2015 0.2977

IEMD-MLP 0.5143 0.2645 0.2866

Tablo 4.2°de sunulan Nisan ay1 sonuglarinda ise CEEMDAN-MLP hibrit yaklagiminin
RMSE, MSE ve MAE hata performansi metriklerine sirastyla 0,1415, 0,0200 ve 0,0647 olarak
bulunmus ve performansinin diger modellere gore daha iyi oldugu sonucuna varilmistir. EMD-
MLP ve EEMD-MLP yaklasimlari, CEEMDAN-MLP’ den sonra diger diisiik hata metriklerine
sahip metotlar olarak goriilmektedir. En diisiik model dogruluguna sahip sonuglar sirasiyla
1,7036, 2,9021 ve 1,0653 RMSE, MSE ve MAE degerleri ile IEMD-MLP yaklasimi oldugu
gozlemlenmistir. MLP tekil modelininde diger hibrit modellere gére bagsariminin diisiik oldugu
gozlemlenmistir. Nisan ay1 i¢in sonug¢ olarak diger modellere gore cok daha diigiik hata
performans metrigine sahip CEEMDAN-MLP yaklasimi en uygun sonucu verdigi

goriilmektedir.

Tablo 4.2. Nisan Ay1 Tiim Hibrit Modellerin Karsilastirmali Hata Performans Metrikleri

Sonuglari

RMSE MSE MAE

MLP 0.3486 0.1215 0.2154

EMD-MLP 0.2651 0.0703 0.1319

NIiSAN EEMD-MLP 0.3132 0.0981 0.2441
CEEMDAN-MLP 0.1415 0.0200 0.0647

SWD-MLP 0.3283 0.1078 0.2054

IEMD-MLP 1.7036 2.9021 1.0653

Temmuz ayma iligkin hata performans metriklerine ait karsilagtirmali model sonuglar1

Tablo 4.3’te sunulmaktadir. Tablodan da goriilebilecegi gibi yine CEEMDAN-MLP hibrit
modelinin sonuglar1 0.3458, 0.1196, ve 0.1405 RMSE, MSE ve MAE degerleri ile en yiiksek
model basarimma ve en diisiilk hata performans metrigine sahip oldugu goézlemlenmistir.
Sirastyla EMD ve EEMD tabanli olusturulan modeller yine diger diisiik hata performans
metriklerine sahiptir. Temmuz ay1 verilerinden de goriilebilecegi gibi hibrit modellerin tekil
MLP modelinden ¢ok daha iyi sonug¢ verdigi sonucuna ulasilabilir. [EMD ve SWD ayristirma
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adimlarina dayali modellerin EMD tabanli modellere gore daha diisiik performansa sahip

oldugu bu ay i¢in gézlemlenmistir.

Tablo 4.3. Temmuz Ay1 Tiim Hibrit Modellerin Karsilastirmali Hata Performans Metrikleri

Sonuglari

RMSE MSE MAE

MLP 0.5875 0.3452 0.3046

EMD-MLP 0.3638 0.1324 0.1894

EEMD-MLP 0.4416 0.1950 0.3088

TEMMUZ CEEMDAN-MLP 0.3458 0.1196 0.1405
SWD-MLP 0.4635 0.2148 0.2204

IEMD-MLP 0.4867 0.2369 0.2472

Tiim karsilastirmali modeller i¢in Tablo 4.4’te Eyliil ayma iliskin hata performans
metrigi sonuglarina bakildiginda yine CEEMDAN-MLP hibrit yaklasiminin sirastyla RMSE,
MSE ve MAE hata performans metriklerinin 0.4619,0.2134 ve 0.2258 bulunarak model
basariminin diger modellere gore daha iyi oldugu sonucuna ulasilmistir. SWD-MLP ve EEMD-
MLP yaklagimlart CEEMDAN-MLP hibrit yaklasimina rekabetgi bir sonug gosterse de
ozellikle IEMD ayristirma tekniginde ayristirmis sinyaller i¢in olusturulan tahmin sonuglarinin
toplaminin negatif degerli bulunmasi hata performans metrigini artirdigi gézlemlenmistir. Bu
da IEMD yaklagimin en diisiik hata performans degerine sahip olmasina neden olmustur. Eyliil
ay1 i¢in sonu¢ olarak CEEMDAN-MLP hibrit yaklagimi daha iyi sonu¢ verirken [IEMD-MLP

en diislik hata performansi gostermektedir.

Tablo 4.4. Eyliil Ay1 Tiim Hibrit Modellerin Karsilastirmali Hata Performans Metrikleri

Sonuglari
RMSE MSE MAE
MLP 0.6737 0.4539 0.3462
EMD-MLP 1.2688 1.6098 0.4835
.. EEMD-MLP 0.4674 0.2184 0.3181
EYLUL CEEMDAN- MLP 0.4619 0.2134 0.2258
SWD-MLP 0.5318 0.2828 0.2681
IEMD-MLP 2.2749 5.1751 0.8344

Hata performansini daha detayli incelemek i¢in ve ayristirma metotlarinin birbirine olan
istiinliiklerini ayrintili bir sekilde ortaya koyabilmek i¢in bu tez ¢alismasinda Taylor diagrami
da kullanilarak istatistiksel bir karsilastirma da yapilmistir. Modellere iligkin standart sapma,

kok ortalama kare sapma (RMSD) ve korelasyon katsayisi1 arasindaki iligkiyi tanimlamak i¢in
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bu tez calismasinda, Sekil 4.17'de sunulan Taylor diyagramini sunulmustur. Sekil 4.17'deki
sonuclara gore, korelasyon katsayisi degeri 1'e ne kadar yakinsa, gercek veriler ile tahmin edilen
veriler arasindaki iligki o kadar dogrusal olur. Ancak grafikteki standart sapma ve RMSD
degerleri ne kadar diisiik olursa modelin performansi da o kadar yiiksek olur. Buna gore Sekil
4.17'ye gore kirmizi toplamla temsil edilen CEEMDAN-MLP modeli en iyi tahmin sonucunu

sunmaktadir.

MLP

SWD-MLP
CEEMDAN-MLP
EEMD-MLP
IEMD-MLP
EMD-MLP

A+

Standart Sapma

Sekil 4.17. Temmuz ay1 zaman serisine iligkin karsilastirmali tahmin sonuclari

Tim 1istatistiksel sonuglar incelendiginde CEEMDAN tabanli hibrit modelin genel
performans kapasitesi aylik bazda en iyi sonuglart verdigi gdzlemlenmistir. CEEMDAN
yaklagiminin hibrit modelde giines enerjisi tahmini i¢in daha iyi bir veri modelleme araci olarak
kabul edilebileceginin agik bir gdstergesidir. Bu ¢calismada SWD tabanli modelinin istiinliigi
beklense de genel olarak EMD tabanli modellerde daha yiiksek dogruluk oranlarina ulagilmistir.
Bu bize ayristirilan her sinyal i¢in en uygun modelin se¢ilemedigi durumunu gostermektedir.
Ayni degerler lizerinden karsilastirma yapilmasinin uygun olacagi diistintilerek MLP mimarileri
ayn1 olarak ele alinmistir. Bu boliimde yapilan analizlerde ayni tahmin mimarisinde farkl

ayristirma metotlariin performansi incelenerek CEEMDAN ayristirma metodunun iistiinligii
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ortaya koyulmustur. Tezin bir sonraki asamasinda ise en iyi model sonucuna ulagilan
CEEMDAN tabanl1 ayristirma modelinin se¢ilerek daha yenilik¢i ve hizli bir yaklagimin giincel

ve geleneksel modellere gore performanslari karsilastirmali olarak sunulacaktir.

4.2.2. Kernel ELM tabanh Hibrit Tahmin Model Sonuclari ve Analizleri

Tez caligmasimin bir Onceki boliimiinde ayristirma metotlarinin geleneksel tahmin
modeli ile hibrit yapisinin karsilastirilmasi yapilarak elde edilen sonuglara gore en iyi model
sonucu verdigi bulunan CEEMDAN yaklasiminin bu boliimde yenilik¢i bir modelle hibrit
yapisinin model onerimi sunulmustur. Bu kapsamda literatiirde hizli bir yaklasim olan ELM
tabanli olusturulan tahmin modeli bu tez ¢alismasinda referans olarak alinmistir. Buna ek olarak
Kernel fonksiyonlar1 ile parametre optimizasyonu sayesinde model performans artirimi da
yapilmistir. Sonug olarak tez ¢alismasinin bu boliimiinde CEEMDAN-Kernel-ELM hibrit
modeli onerilmis bu modelin hem tekil hem hibrit hemde giincel derin 6grenme modelleriyle
karsilastirmasi sunularak model performansi detayli olarak incelenmistir. Analizde, sunulan
her mevsime ait 6rnek veri setleri ile yine ilgili aylarin orijinal zaman serisi kullanilmistir.
Modellerin farkli 6zelliklerdeki performansini gostermek amaciyla sonuglar her sezonun birer
aylik donemleri i¢in yine gerceklestirilmistir. Bu kapsamda onerilen CEEMDAN-Kernel-ELM

yaklagiminin akis semast Sekil 4.18'de sunulmaktadir.
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Sekil 4.18. Onerilen modelin akis semast.
Onerilen hibrit yontem ayristirma, tahmin ve birlestirme olmak iizere ii¢ farkli modiil

iizerinden yine uygulanmistir. Ayristirma sayesinde normalize edilen orijinal giines enerjisi
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verileri bu adimda farkli ayristirma yontemleriyle alt bilesenlerine ayrilmistir. Tahmin
asamasinda ayristirilan her sinyal i¢in ayr1 Kernel-ELM modelleri olusturularak tahmin
uygulanmistir. Burada elde edilen tiim sonuglar son adimda toplanarak hibrit modelin ¢iktist
elde edilmistir. CEEMDAN yaklasimi ile ayristirilan sinyallere iliskin 6rnek alt bilesenler bir
onceki boliimde detaylari ile sunulmustu. Burada 6zellikle en yiiksek frekansli bilesenin ilk alt
bilesen oldugu ve en 6nemli tahmin zorlugunun bu 6z kip fonksiyonunda gézlemlendigi
sOylenebilir. Burada seriye gomiilii ¢esitli dogal salinim modlarindaki benzersiz niteliklerin ayri

ayr1 tahmin edilmesi genel modelin dogrulugunda avantaj saglamaktadir.

CEEMDAN-Kernel-ELM'nin performansini karsilastirmak i¢in analizde LSTM ve tekil
Kernel-ELM modelleri de kullanilmistir. Onerilen modeli LSTM ile karsilastirmanin amac, iyi
bilinen derin 6grenme yaklasiminin istiinliigiinii gostermektir. LSTM son yillarda 6zellikle
zaman serisi analizinde kullanilmaya baslanmasi Onerilen modeli karsilagtirma adina
yonlendirmistir. Bu ¢alismada LSTM modelindeki gizli katman sayisi giines verileri i¢in 4 adet
uygulanmigtir. Dort katman i¢in gereken LSTM iinitesi sayis1 100, 100, 75, 75 olarak
hesaplanmistir. Kiime biiyiikliigii (batch size) 16 ve maksimum egitim iterasyonu (epoch) sayisi
100 olarak segilmistir. Uygulanan LSTM modelinde Adam optimizasyonu kullanilmistir
(Huang vd.,2014:5). Ogrenme oran1 0,005 olarak se¢ilmistir. Model parametrelerinin ilk se¢im
kriterleri rastgelligi g6z ontine alindiginda, hatalar1 azaltmak i¢in tiim LSTM modelleri 1000
kez test edilmistir. Ayrica hibrit modellerin Ustlinligiinii gostermek amaciyla analize tekil bir
Kernel-ELM modeli de eklenmistir. Buna ek olarak bir 6nceki boliimde ele alinan iki ayr1 hibrit

modelde calismada karsilastirma amagh olarak eklenmistir.

Ornek bir aya (Temmuz) iliskin test sonuclarinin karsilastirmali tahmin degisimi Sekil
4.19°da paylasilmaktadir. Buna gére mor rengi ile gosterilen 6nerilen model olan CEEMDAN-
Kernel-ELM yaklagiminin agik mavi ile gosterilen gercek degerlere olan uyumu goriilmektedir.
Sekilden de goriilebilecegi gibi EMD tabanli hibrit modelin 6zellikle sifira yakinsama gosteren
minimum noktlarinda model basarimi diisiiktiir. Bu da ayristirma esnasinda alt bilesenlerden
bazilarimin negatif degere gitmesi sebebiyle gozlemlendigi sonucuna ulagsilabilir. Buna ek
olarak tekil model olan Kernel-ELM modelinde ise bulutsuzluk olan periyotlarda gézlemlenen
kesiksiz donemlerde minimum degerlerdeki trendi takip etmesine karsin maksimum
degerlerdeki degisimlerde model performansi Onerilen modele gore disiikliigii kolaylikla
gozlemlenebilmektedir. Yine SWD tabanli modelin kesikli donemlerdeki basarimi yiiksek

olmasina karsin ekstra salinim bilesenlerinin eklenmesi dogru degisimleri tahmin etmede
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zorluga sebep olmaktadir. LSTM modelinde ise maksimum degerlerdeki degisimde oldukca

fazla bir hata pay1 gézlemlenmistir.
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Sekil 4.19. Temmuz zaman serisi i¢in test sonuglarinin tahmin edilmesi

Test sonuclarinin sekil tlizerinden genel basarim degerlendirilmesi yapilabilmesine
karsin nihai en 1yi modelin bir 6nceki boliimde de ele alindig: sekilde hata performans metrikleri
ile verilmesi ve yorumlanmasi model performanslarin agiklanabilmesi adina daha anlamli
sonuglar gosterecektir. Bu sebeple bir 6nceki boliimde de ele alinan hata perormans metrikleri
ile model performanslari karsilastirilmistir. Ayni zamanda diger aylara iliskin tahmin sonuglari
benzer performans gdstermesi ve detayli yorumlamaya imkan taniyamamasi nedeniyle tekrar
paylasilmamis olup bunun yerine karsilagtirmali hata performans metrikleri ile tiim aylara
iliskin sonuclar paylagilmistir. Buna gore Tablo 4.5’te tiim aylara iliskin hata performans

kriterlerinin karsilagtirmali sonuglarini géstermektedir.
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Tablo 4.5. Giines Enerjisi Veri Setleri I¢in Onerilen Modelin Tahmin Sonuglarmin
Karsilastirmali Analizi

Aylar Metotlar RMSE MSE MAE
EMD-MLP 0.3792 0.1438 0.2252
SWD-MLP 0.4489 0.2015 0.2977

Ocak Kernel-ELM  0.5902 0.3484 0.3741

LSTM 0.6102 0.3723 0.3301
Onerilen 0.2546 0.1245 0.1870
Model

EMD-MLP 0.2651 0.0703 0.1319
SWD-MLP 0.3283 0.1078 0.2054
Nisan Kernel-ELM 0.3317 0.1100 0.1777

LSTM 0.3409 0.1162 0.2024
Onerilen 0.1820 0.0331 0.1226
Model

EMD-MLP 0.3638 0.1324 0.1894
SWD-MLP 0.4635 0.2148 0.2204
Temmuz Kernel-ELM 0.6372 0.4060 0.3974

LSTM 0.5832 0.3401 0.2983
Onerilen 0.3460 0.1197 0.1396
Model

EMD-MLP 1.2688 1.6098 0.4835
SWD-MLP 0.5318 0.2828 0.2681
Eyliil Kernel-ELM  0.7096 0.5035 0.4551

LSTM 0.6707 0.4499 0.3443
Onerilen 0.4111 0.1690 0.2217
Model

Tablodan da goriilebilecegi gibi Onerilen hibrit modelin (CEEMDAN-Kernel-ELM)
Ocak ayina ait RMSE, MSE ve MAE hata performansi metrikleri sirasiyla 0,2546, 0,1245 ve
0,1870 olarak bulunmus ve model performansinin diger modellere gore ¢cok daha iyi oldugu
diistik performans metrikleri ile birlikte gortilmektedir. Yine ayn1 ay i¢in EMD-MLP yaklagimi
CEEMDAN-Kernel-ELM hibrit modeline gore rekabet¢i sonuglar gosterse de 6nerilen model
tiim aylara gore daha 1yi dogruluga sahiptir. LSTM modelinin sonucu yine bu ay icin 0,6102,
0,3723 ve 0,3301 sirastyla RMSE, MSE ve MAE degerleri ile oldukca diisiik bir performans
gostermektedir. Tekil modellerin hibrit modellere olan iistiinliikleri agik¢a goriilsede Kernel-

ELM tabanli modelin LSTM’e gore daha iyi sonug verdigi gozlemlenmektedir.

[Ikbahar dénemi i¢in yine dnerilen modelin diger modellere gére RMSE, MSE ve MAE
hata performans metrikleri sirasiyla 0.1820, 0.0331 ve 0.1226 bulunmus olup yine diger
modellere gore cok daha iyi sonug¢ verdigi goriilmektedir. EMD tabanli hibrit model

performansi bu yaklagima en yakin performans degerini géstersede SWD tabanli hibrit model
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sonuglar1 neredeyse tekil modellerle ayni rekabetci sonuglara ulagmistir. LSTM yine Nisan ay1

icinde benzer sekilde en diisiik performansi gostermektedir.

Temmuz ay1 icin elde edilen hata performans degerleri dikkate alindiginda Kernel-ELM
tekil modelinin en diisiik performansi gosterdigi gézlemlense de 6nerilen CEEMDAN-Kernel-
ELM hibrit modeli en yiiksek dogruluga 0.3460, 0.1197 ve 0.1396 degerleri ile sirasiyla RMSE,
MSE ve MAE hata performans metrikleri ile ulastig1 gézlemlenmistir. Yine EMD tabanli hibrit

modelin SWD tabanli ayristirma i¢ceren modele gore daha iyi sonug verdigi gdzlemlenmektedir.

Eyliil ay1 dikkate alindiginda 6nerilen modelin hata degerinin ¢ok daha diisiik oldugu
goriilmektedir. Onerilen yontem, Eylill ayindaki EMD-MLP modeline kiyasla RMSE
performans hatas1 Ol¢iisiinii %67,59 oraninda azalttigi gortilmektedir. SWD-MLP hibrit bir
model olsa da bagimsiz Kernel-ELM, Nisan gibi bazi aylar i¢in benzer performans dl¢timleri
gosterir. Ocak, Nisan ve Temmuz aylar dikkate alindiginda en diisiik model performansina
LSTM'in sahip oldugu goriilmektedir. Burada hiperparametreler tim LSTM modelleri igin
ayni sekilde secilmistir. Siiphesiz ki LSTM'nin model performansini artirmak icin bazi farkl
parametrelerle egitilebilir. Ancak bu tez ¢calismast LSTM modelini gelistirmek yerine daha hizl
bir model olan hibrit Kernel-ELM yontemine odaklanmistir. Tablo 8'de gosterilen verilere gore
CEEMDANKernel-ELM; EMD-MLP, SWD-MLP, tekil Kernel-ELM ve LSTM gibi tahmin
modelleriyle karsilastirildiginda en diisiik RMSE, MSE ve MAE metrikleriyle diger tim tahmin

modellerinden daha iyi performans gostermektedir.

Yine tez calismasinin bu boéliimiinde standart sapma, RMSD ve korelasyon katsayisi
arasindaki iliskiyi aciklamak i¢in, Sekil 4.20'de sunulan Taylor diyagramimi kullanilmistir.
Gergek veri ile tahmin edilen veri arasindaki iliskiyi ortaya koyabilmek i¢in yine korelasyon
katsayis1 degeri 1'e yakinsamasiyla incelenmistir. Bununla birlikte grafikteki standart sapma ve
RMSD degerleri ne kadar diisiik olursa modelin performansi da o kadar yiiksek olacagr aciktir.
Sekil 4.20'ye gore siyah tiggenle temsil edilen CEEMDAN-Kernel-ELM modeli en iyi tahmin

sonucunu sunmaktadir.
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Sekil 4.20. Giines verileri tahmin modellerinin Taylor diyagrami.

Sonug olarak, 6nerilen hibrit modelin genel performans kapasitesi aylik bazli mevsimsel
analizler icin en iyi sonuglar1 vermistir. Tiim bu sonuglar incelendiginde 6nerilen CEEMDAN-
Kernel-ELM hibrit modelinin kisa donemli giines enerjisi tahmini i¢in daha i1yi bir veri
modelleme araci olarak kabul edilebilecegi sonucuna ulasilabilir. Bununla birlikte literatiirde
farkli veri setleri i¢in {istiin basarim gosteren SWD tabanli ayristirma mevsimsel bazli aylik
giines enerjisi verileri i¢in Onerilen modele ve EMD tabanli hibrit modele gore daha diisiik
performans gostermistir. Bunun ayristirilan her sinyal i¢in en uygun modelin se¢ilemedigi
durumundan kaynaklandigi sonucuna ulasilabilinir. Buna ek olarak her veri setinin kendi

Ozniteliklerine gore alt bilesenleri olusturma da basariminin veri setine bagli oldugu agiktir.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Bu calismada, giines enerjisi tahmini icin CEEMDAN ve Kernel-ELM modeline dayali
gelistirilmis bir metodoloji sunulmaktadir. Hibrit model, 6n isleme adiminda CEEMDAN ve
tahmin modelinde ise Kernel-ELM isleviyle birlestirir. CEEMDAN ayristirma modelinin
seciminde bu caligmada geleneksel bir tahmin modelindeki basarimi dikkate alinarak
yapilmistir. Bu kapsamda tezin ilk agsamasinda gilincel ve farkli ayristirma tekniklerinin
basarimi incelenerek diger ayristirma modellerine gore en iyi sonucu veren CEEMDAN
ayristirma algoritmasi se¢ilmistir. Ayristirma adimi, daha dogrusal ve kararli verilerin elde

edilmesi nedeniyle modelin performansini artirdigi gézlemlenmistir.

Tez galismasinin ikinci asamasinda ortaya konulan yenilik¢i tahmin modelinde Kernel
fonksiyonu islevi siirecinde, ELM'in gizli katmanindaki rastgele agirliklarinin ve
degiskenlerinin ayarlanmasi saglanmistir. RMSE, MSE ve MAE gibi performans 6l¢iimleri
kullanilarak cesitli tahmin modellerinin tahmin dogrulugu incelenmis olup 6nerilen modelin
{istiin performansi ortaya koyulmustur. BSEU Yenilenebilir Enerji Laboratuvari'ndan toplanan
verilerin simiilasyon sonuglar1 sayesinde CEEMDAN-Kernel-ELM modeli, diger dort
yontemle (EMD-MLP, SWD-MLP, Kernel-ELM ve LSTM) karsilastirildiginda giines enerjisi
tahmin dogrulugunu 6nemli Slgiide artirdigr sonucuna ulasilmistir. Onerilen hibrit modelin
tahmin sonuglarmnin, tekil modelin sonuglarindan daha iyi oldugu da dogrulanmustir. Onerilen
yontem, Ocak ay1 referans alindiginda Kernel-ELM modeline kiyasla MAE performans hatasi
metrigi dikkate alindiginda %50 oraninda azalttig1 sonucuna ulagilmaktadir. Sonug olarak tiim
aylar dikkate alindiginda karsilastirma sonuglari, énerilen CEEMDAN-Kernel-ELM'nin en
diisiik hata metrik degerlerine sahip tiim durumlarda diger modellerden daha iyi performans

gosterdigi sonucunu ortaya ¢ikarmaistir.

Sicaklik, riizgar hizi, nem gibi ilgili 6zelliklerin girdi 6zelliklerine dahil edilmesiyle
gelecekte cok degiskenli modellerin gelistirilmesi de miimkiindiir. Ayrica tahmin modelinin
parametrelerinin ~ belirlenmesinde meta-sezgisel yaklagimlarin ~ kullanilabilecegi
ongoriilmektedir. Burada 6zellikle hibrit modelin performans siiresi dikkate alinarak modele

meta-sezgisel bir algoritmanin eklenmesi adimi gergeklestirilmemistir.
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