KSUMiihendislik Bilimleri Dergisi, 26(3), 2023 KSU J Eng Sci, 26(3), 2023
Arastirma Makalesi Research Article

KahramanmarasSutculmamUniversity
Journal of EngineeringSciences

Gelis Tarihi :27.10.2022 Received Date : 27.10.2022
Kabul Tarihi :01.12.2022 Accepted Date : 01.12.2022

KISMi GOLGELENME KOSULLARINDAKI FV SISTEMLERIN DERIN
OGRENME TABANLI MAKSIMUM GUC NOKTASI TAHMINI

DEEP-LEARNING BASED MAXIMUM POWER POINT PREDICTION FOR A
PV SYSTEM UNDER PARTIAL SHADING CONDITIONS

Ramazan AKDERE *" (ORCID: 0000-0002-2756-3474)
 Erdal KILIC ! gORCID: 0000-0002-1572-6109)
O. Fatih KECECIOGLU * (ORCID: 0000-0001-7004-4947)

1 Kahramanmaras Siitcii imam Universitesi, Elektrik Elektronik Miithendisligi Boliimii, Kahramanmaras, Tiirkiye

*Sorumlu Yazar / Corresponding Author: Ramazan AKDERE, akdereramazan@gmail.com

OZET

Bu calismada, kismi golgelenme kosullart (KGK) altindaki bir fotovoltaik (FV) sistemin, maksimum gii¢ noktasi
(MGN) derin 6grenme yontemi kullanilarak tahmin edilmistir. Calismada kullanilacak veri seti Matlab/Simulink
ortaminda FV sistem modellenerek olusturulmustur. Bu veriler kullanilarak derin 6grenme aginin farkli katman sayisi
ve ndron sayisi i¢in basarisi incelenmistir. Model basarisi ortalama mutlak yiizde hata (MAPE), ortalama mutlak hata
(MAE), ortalama hata karekokii (RMSE) istatistiksel performans kriterleri ile degerlendirilmistir. Caligma sonucunda
elde edilen tablo ve grafiklerden egitim setindeki {i¢ katmanli ve 64 néronlu sistemin daha basarili sonuglar verdigi
gozlemlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Fotovoltaik, kismi golgelenme kosullari, derin 6grenme.
ABSTRACT

In this study, the maximum power point is estimated using deep learning method for a photovoltaic (PV) system
under partial shading conditions. The data set to be used in the study is created by modeling the PV system in
Matlab/Simulink environment. The success of the deep learning network is examined for different number of layers
and number of neurons using these data. Model success is evaluated with mean absolute percent error (MAPE), mean
absolute error (MAE), root mean square error (RMSE) statistical evaluation criteria. From the tables and graphics
obtained as a result of the study, it is observed that the three-layers and 64-neurons system in the training set gives
more successful results.
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GIRIS

Diinyamizda enerji kaynagi olarak en ¢ok fosil yakitlar kullanilmaktadir. Fiyatinin yiiksek olmasi, kaynaklarin sinirl
olmas1 ve ¢evre kirliligine yol agmas1 gibi birgok sorunu bulunmasi nedeniyle alternatif enerji kaynak arayislarini
artmistir (Kegecioglu vd., 2015; Kilig, 2019). Gilinesten diinyamiza bir dakikada ulasan enerji miktar1 diinyanin bir
yilda kullandig1 enerjiden fazladir. Boylesine biiyiik ve temiz bir enerji kaynaginin kullanilabilmesi i¢in yapilan
calismalar hiz kazanmustir. Ulkeler cevreye zarar veren enerji kaynaklarindan uzaklasmakta ve yenilenebilir enerjiye
gegmek i¢in arastirmalar yapmaktadir. Boylece gilines enerjisinin kullanimi her gecen giin artmaktadir. Giines
enerjisinden elektrik tiretimi genellikle 15181 dogrudan elektrige ¢eviren FV sistemlerle yapilmaktadir. Giines
enerjisinden elektrik tiretimi her gegen giin teknolojik olarak ilerlemekte, maliyet bakimindan diisiis gostermektedir.
Temiz bir enerji kaynagi olmasiin yani sira kurulumdan sonra diisiik maliyetle ¢aligmasi gibi nedenlerden dolay1
giines enerjisinin dnemi her gecen giin artmaktadir (EIGM, 2021). FV sistemler, tarimsal isletme, endiistriyel isletme,
aligveris merkezi, spor tesisi, konut enerji santrali gibi bir¢cok yerde ihtiya¢ duyulan enerjinin bir kisminin veya
tamaminin karsilanmasi i¢in kullanilabilir. Ayrica enerji tiretilerek dagitim sirketlerine satilabilir (Balkan, 2022).

FV hiicreler daha biiyiik akim, gerilim ve gii¢ degerleri elde edilmesi i¢in seri, paralel ve seri-paralel baglanarak FV
panel olusturulur. FV paneller seri, paralel ve seri-paralel baglanarak FV dizi olusturulur. Benzer kosullarda FV
paneller ve diziler, FV hiicrelerin karakteristik egrisine sahiptir. Farklari ise ¢ikista elde edilen akim, gerilim ve giig
degerleridir (Ozgelik, 2015).

Sehir merkezleri basta olmak tizere FV sistemlerin kurulumunda dikkat edilmesi gereken baz1 dnemli noktalar vardir.
FV panellerin kurulumdan 6nce gélge ve verim analizlerinin ¢ok iyi yapilmasi gerekmektedir (Eltez, 2022). Giines
panellerinin iizerine bulut, bina ya da agag¢ golgesi diismesi, tozlanma gibi nedenlerden dolay1 FV panellerin ¢ikis
giiclerinde azalmalar meydana gelir. Bu duruma kismi golgelenme kosulu denilmektedir. Panellerin bazi hiicrelerinin
maksimum verim ile global maksimum gii¢ noktasinda (GMGN) ¢aligirken bazi hiicrelerin KGK altinda ¢alismasi
panel c¢ikis giicliniin yerel maksimum gii¢ noktas1 (YMGN) ile ¢calismasina sebep olabilir. Bu da sistemden elde
edilebilecek verimin diismesine neden olur. Sistemin GMGN calismasini saglamak icin degistir & gozle, artan
iletkenlik, kisa devre akimi, agik devre gerilimi gibi maksimum gii¢ izleme algoritmalari kullanilmaktadir. Klasik bu
algoritmalarin yani sira yapay sinir aglari (YSA), pargacik siirii optimizasyonu (PSO), bulanik mantik, ates bocegi
algoritmas1 (ABA), guguk kusu arama algoritmasi (GKAA) vb. akilli algoritmalar da gelistirilmistir (Karakaya,
2021).

FV ¢ikis giicii tahmini son yirmi yilda bir¢ok arastirmaci ve akademisyenin dikkatini ¢cekmektedir (Mellit vd., 2014).
Son donemlerde siiper bilgisayarlarin da ortaya ¢ikmasi sonucunda diinya capinda toplanan biiyiik miktarda verinin
islenebilmesiyle birlikte bir¢cok arastirmaci tahmin dogrulugunu artirmak igin derin &grenme uygulamalari
gelistirmektedir (Mellit vd., 2020).

Bu calismada, FV sistemlerde KGK altinda bulunan 4 adet FV panel seri olarak baglanmis ve giris 1s1nim degerleri
(G) (W/m?), 100°er aralikla degistirilerek 10000 adet giris verisi elde edilmistir.r MATLAB/Simulink ortaminda
yapilan model ile bu giris verilerine karsilik gelen 10000 adet ¢ikis verisi bulunmugtur. Olusturulan bu veri seti
icerisinden 7000 veri 6grenme i¢in, 1500 veri dogrulama i¢in, 1500 veri de test i¢in ayrilmistir. Ayrilan bu verilerin
yapilan tiim calisma boyunca ayni kalmasi saglanarak arastirma sonucunun ortaya ¢ikabilecek hatalardan
arindirilmasi amaglanmustir. Elde edilen veriler derin 6grenme ile her katmanda bulunan néron sayisi igin ii¢ defa
egitilmigtir. Egitim sonucunda katman sayisinin ve noron sayisinin degistirilmesi durumunda c¢ikis giiclerinde
meydana gelen farkliliklarin incelenmesi icin MAPE, MAE ve RMSE istatiksel degerlendirme yontemleri ile her
katmandaki tiim ndron sayilari i¢in yapilan li¢ egitimin ortalamasi alinmis ve bulunan sonuglar karsilastirilmigtir.
Yapilan bu calismada, daha onceki calismalardan farkli olarak egitim tamamladiktan sonra egitim setine dahil
olmayan ve ara degerlerden olusan toplam 100 adet veri ile derin 6grenme modelleri teste tabi tutulmustur. Ayrica
birgok istatiksel degerlendirme kriteri ile karsilastirma yapilarak elde edilen sonuglarin tutarliligi ¢ok daha net bir
sekilde ortaya konulmustur.

Bu ¢aligmanin ikinci boliimiinde fotovoltaik sistemlerde maksimum gii¢ noktasi, kismi gélgelenme kosullar1 ifade
edilmis, Uclincli bolimiinde derin 6grenme yontemi ve veri seti agiklanmus, dordiincii boliimde istatiksel
degerlendirme kriterleri belirtilmis, besinci boliimde ¢alismadan elde edilen bulgular detayl olarak incelenmis ve
son boliimde ¢alismanin sonuglarina yer verilmistir.
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FOTOVOLTAIK SISTEMLERDE KISMi GOLGELENME KOSULLARI

FV panellerin diizgiin giines 1sinim1 dagilimindaki baglantis1 Sekil 1. a’da gosterilmistir. KGK altinda FV panellerin
giicleri farkliliklar gosterir. Sekil 1.b’de kismi golgelenme kosullar1 altinda FV paneller gosterilmistir. Bu durum
sistemden maksimum verim alinmasini engeller. Bu gii¢ farkliliklar1 dolayisiyla YMGN ortaya ¢ikar. Maksimum
gli¢ noktasi takibi (MGNT) teknikleri ile bu FV panellerin GMGN’da ¢alismasi amaglanir. Yapay zeka, GMGN elde
etmek i¢in kullanilan ve oldukea etkili olan bir yontemdir (Bassam, 2018; Karakaya, 2021). Diizgiin dagilim kosullar1
altinda FV paneller maksimum verim ile ¢alisirlar. Boylece tiim panellerden o anki 15inim degerine bagh olarak
GMGN’de verim elde edilir. Panellerin bir kisminda KGK olugsmasi durumunda bu panellerden alinan giigte azalma
meydana gelir. KGK altinda ¢alisan paneller YMGN’de calisir ve verim diiser. Sekil 2’de FV panellerin gii¢ gerilim
egrisi gosterilmistir (Keskin, 2014; Qassab, 2015). Isik siddetinin akim-gerilim karakteristiginde akimu, giig-gerilim
karakteristiginde giicii artirdig1 anlasilmaktadir (Ozgalik vd., 2013).

Bu calismada, 300 Wp giiclinde 4 adet FV panel seri olarak baglanmistir. Yapilan ¢alisma ile KGK altinda bulunan

FV paneller MATLAB/Simulink ile modellenmistir. Tablo 1’de calismada kullanilan FV panelin elektriksel
parametre ve degerleri verilmistir. Tablo 2°de FV panel modeli parametre ve degerleri verilmistir.

1000 w/m 1000 w/m’ 1000 w/m 1000 w/m’ 250 w/m 500 w/m’ 750 w/m 1000 w/mi

() (a) (+) () (b) (+)
Sekil 1. a. Diizgiin Dagilim Altinda FV Paneller b. KGK Altinda FV Paneller

Tablo 1. FV Panel Elektriksel Parametre ve Degerleri

Parametre Deger
Gii¢ (W) 300
G : Gii¢ Yogunlugu (W/m2) 152,9
Imp : Maksimum Giigteki Akim (A) 8,14
Vmp : Maksimum Giigteki Gerilim (V) 36,9
Isc : Kisa Devre Akimi (A) 8,67
Voc : Agik Devre Gerilimi (V) 45
Nominal Calismada Hiicre Sicakligi (°C) 45
Acik Devre Gerilimi Sicaklik Sabiti (%/°C) -0,42791
Kisa Devre Akimi Sicaklik Sabiti (%/°C) 0,086701
Panel Verimi (1) %15.5

Tablo 2. FV Panel Modeli Parametre ve Degerleri

Parametre Deger
IL : Isiktan Uretilen Akim (A) 8,6751
lo : Diyot Doyum Akimi (A) 2,6018x10 °
Diyot Idealite Faktorii 1,1098
RsH : Paralel Direng (ohm) 665,1993

Rs : Seri Direng (ohm) 0,26603
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Sekil 2. FV Panellerin Gii¢-Gerilim Egrisi

Yapilan calismada egitim veri seti icerisinde bulunan G1=100 W/m?, G2=200 W/m?, G3=300 W/m? ve G4=400
W/m? oldugu duruma ait YMGN ve GMGN degerlerini gosteren akim (A) — gerilim (V), giic (W) — gerilim (V)
grafikleri asagidaki Sekil 3’te verilmistir. G1=600 W/m?, G2=500 W/m?, G3=100 W/m?, G4=300 W/m? giris
degerlerine karsilik gelen YMGN ve GMGN degerleri ile akim (A) — gerilim (V), giic (W) — gerilim (V) grafikleri
Sekil 4’de gosterilmistir.
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Sekil 4. 600- 500-100-300 Veri Girisine Karsilik Gelen a. Akim-Gerilim b. Gerilim-Gii¢ Grafigi

DERIN OGRENME

Derin 6grenme, 6zellikleri ve gorevleri dogrudan verilerden 6grenen, farkli veriler i¢in sonuglar1 tahmin etmeye
yarayan bir makine 6grenme yontemidir (LeCun vd., 2015). Derin 6grenme kavramu (yani birden fazla gizli katmana
sahip sinir aglari), ana 6zelliginin hiyerarsik olarak bircok dogrusal olmayan bilgi isleme katmanini kullanmak
oldugu genis bir makine 6grenimi yaklagimlart ve mimarileri sinifi olarak diistiniilebilir (Yousefi-Azar & Hamey,
2017). Derin Ogrenme, YSA tekniklerinin ve algoritmalarmin egitim i¢in kullanildig: bir makine 6grenimi dalidir
(Alaskar & Saba, 2021). Derin 6grenme denetimli, yar1 denetimli veya denetimsiz olarak gergeklestirilebilir
(Schmidhuber, 2015; Can, 2020). Sekil 5’te yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin d6grenme arasindaki iligki
gosterilmisgtir.

Yapay Zeka

Makine Orenmesi

Derin Ogrenme

Sekil 5. Yapay Zeka, Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme.

Makine 6greniminin bir alt kiimesi olan derin 6grenme, yapilandirilmamis veriler iizerinde ¢ok daha iyi basari
saglayan bir 6grenim sinifidir. Derin 6grenme, 6zellik ¢ikarma ve doniistiirme igin ¢ok sayida dogrusal olmayan
islem birimi katmani1 kullanir. Derin 6grenme agi icerisinde bulunan veri girisine yakin alt katmanlar, basit 6zellikleri
ogrenirken tist katmanlar ise alt katman 6zelliklerinden tiiretilen daha karmagik 6zellikleri 6grenir. Biiylik miktardaki
verileri kullanip gerekli bilgileri analiz ederek ¢ikarim yapabilmesini saglayan bu yapi derin 6grenmeyi diger
ogrenme yontemlerine gore daha iistiin kilmaktadir (Shinde & Shah, 2018; Mathew vd., 2020). Derin 6grenmede en
onemli konulardan birisi veri setinin yeterli olmasidir. Egitimin basarili olabilmesi i¢in veri sayisinin ¢ok olmast

gerekmektedir. Eger egitimde kullanilan veri sayis1 yeterli diizeyde olmazsa agin 6grenmesi zorlasacaktir (Can,
2020).

Yapilan ¢alismada 300 Wp giiciindeki giines panellerinden 4 tanesi seri baglanmis ve FV panelin giris 1s1nim
degerleri (W/m?), 100 ve katlar1 seklinde degistirilerek cikista elde edilen toplam giiciin degeri bulunmustur. Toplam
10000 veri elde edilmistir. Ayrica egitime hi¢ girmemis ve ara degerlerden olusan 100 adet veri seti performans testi
i¢in olusturulmustur. Veri setinin bir parcasi Tablo 3’te gosterilmistir.
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Tablo 3. Egitimde Kullanilan Veri Seti Ornegi
G1(W/m?) G2(W/m?» G3(Wm?) G4(W/m?) CIKIS(W)

1 100 100 100 100 111,163
2 100 100 100 200 116,317
3 100 100 100 300 117,464
4 100 100 100 400 118,121
5 100 100 100 500 140,207
6 100 100 100 600 168,995
7 100 100 100 700 197,707
8 100 100 100 800 226,301
9 100 100 100 900 254,75
10 100 100 100 1000 283,028
11 100 100 200 100 116,304
12 100 100 200 200 122,094
9999 1000 1000 1000 900 1143,872
10000 1000 1000 1000 1000 1201,053

Bu veri setinin %70’i (7000 veri) egitim i¢in, %15’ (1500 veri) dogrulama igin, %15’i (1500 veri) test igin
kullanilmistir. Bu verilere ait giris ve ¢ikis bilgileri kullanilarak derin 6grenme ag1 egitilmistir. Calismada katman ve
noron sayilar1 degistirilerek istatiksel degerlendirme kriterleri olan MAPE, MAE ve RMSE ile en iyi sonucun hangi
katman sayisinda ve noron sayisinda elde edilecegi incelenmistir.

Yapilan ¢alismanin, egitim veri setinde hi¢ olmayan ve ara degerlerden (Or: 170W/m2, 915W/m2) olusan 100 adet
veri ile test edilmesi amaglanmistir. Egitim veri setinde bulunan 7000 verinin siirekli egitim setinde olmasi,
dogrulama veri setinde bulunan 1500 verinin siirekli dogrulama veri setinde olmasi ve test veri setinde bulunan 1500
verinin siirekli test veri setinde olmasi saglanarak sonuglarin tutarli olmasi ve hatanin en aza indirilmesi
amaglanmigtir. Calisma sonucunda ortaya ¢ikan egitim ve test degerleri tablolar ve grafikler ile gosterilmistir.

Elde edilen sonuglarin derin 6grenme ile FV sistemlerin egitilmesi durumunda KGK altinda verimlerinin artirilacagi
ortaya konulmustur. Derin 6grenme modelinin tahmin siirecine iligkin tasarim asamali olarak gerceklestirilmistir.
Egitimde kullanilan derin 6grenme modeline ait mimari Sekil 6’da gosterilmistir. k degeri (ndron sayisi) 16, 32, 64,
128, 256 ve 512 olarak alinmistir.
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Sekil 6. Egitimde Kullanilan Derin Ogrenme Modeli Mimarisi
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ISTATISTIKSEL DEGERLENDIRME KRIiTERLERI

Derin 6grenme ile yapilan ¢calismalarda, uygulanan modelin performansini degerlendirmek icin MAPE, MAE, RMSE
istatiksel degerlendirme kriterleri esas alinmistir. Regresyon ve zaman serileri modellerinde tahmin sonuglarinin
dogrulugunu dlgmek icin MAPE c¢ok sik kullanilmaktadir. Gergek degerlerin arasinda sifir bulunanlar olmasi
durumunda, sifir ile boliinme yapilamayacagindan MAPE degeri hesaplanamaz. Cok diisiik tahmin degerleri i¢in
yiizde hatas1 %1001 gegemez. Ancak tahmin degerlerinin ¢ok yiiksek oldugu durumda yiizde hatasinin iist siniri
yoktur. Esitlik 1’de MAPE istatiksel degerlendirme 6l¢iitii verilmistir.

z” [gi—ti]
i=1 91
n

MAPE = 100 x (1)
gi : i-inci birimin gergek degeri

ti > I-inci birimin tahmin edilen degeri

n : Toplam veri sayisi

Literatiirde yapilan ¢alismalarda; MAPE (%) degerinin, %10’un altindaki modellerin “cok iyi”, %10 ile %20
arasindaki modellerin “iyi”, %20 ile %50 arasinda olan modellerin “kabul edilebilir” ve %50’nin {izerinde olan
modellerin ise “yanlis ve hatali” olarak smiflandirildigi degerlendirilmektedir (Lewis Colin, 1982; Witt & Witt,
1992).

MAE, ortalama mutlak hata iki siirekli degisken arasindaki farkin dlgiisii olarak tanimlanir. MAE, her gercek deger
ile veriye en iyi uyan ¢izgi arasindaki ortalama dikey mesafedir. Bunun yani sira MAE, her veri noktasi ile en iyi
uyan ¢izgi arasindaki ortalama yatay mesafedir. MAE degeri kolay yorumlanabilir bir degerdir. Bundan dolay1
regresyon ve zaman serisi problemlerinde ¢ogunlukla kullanilmaktadir. MAE, yonlerine dikkat etmeksizin bir dizi
tahmin sonucundaki hatalarin ortalama biyiikligiinii Olcen ve tiim tekil hatalarin ortalamada esit olarak
agirliklandirildigi dogrusal bir skordur. MAE degeri 0 ile co arasinda deger alabilir. Puanlarin negatif yonelimli
olmas1 tahminleyicinin daha iyi bir performans gosterdiginin isaretidir. Esitlik 2°’de MAE istatiksel degerlendirme
Olciitii verilmistir (Giiltepe, 2019).

1on . ..

MAE = — 2,8l —ti] 2)
gi > i-inci birimin gergek degeri

ti : i-inci birimin tahmin edilen degeri

n : Toplam veri sayisi

Diger bir performans degerlendirme dlgiitii ise RMSE’dir. RMSE; tahminleyici tarafindan tahmin edilen deger ile
gercek deger arasindaki uzakligin bulunmasi i¢in gogunlukla kullanilan, hatanin biiyiikliigiinii 6l¢gmek i¢in kuadratik
bir metriktir. RMSE tahmin hatalarinin (kalintilarin) standart sapmasidir. Tahmin hatalari, regresyon hattinin veri
noktalarindan ne kadar uzakta oldugunun bir dl¢iisiidiir; RMSE ise bu kalintilarin ne kadar yayildigin1 gosteren bir
olgiidiir. Ozetle RMSE, verilere en iyi uyan ¢izgi etrafindaki o verilerin ne kadar yogun oldugunu gosterir. RMSE
degeri 0 ile ocarasinda deger alir. Degerlerin negatif yonelimli olmasi yani degerinin diisiik olmas: daha iyi bir
performansa sahip oldugunu gosterir. RMSE degerinin sifira esit olmasi uygulanan modelde hi¢ hata olmadigi
anlamia gelir. RMSE, biiyiik hatalar1 daha fazla cezalandirmanin avantajina sahiptir. Bu yilizden bazi durumlarda
kullanilmasi daha uygun olabilir. Esitlik 3°te RMSE istatiksel degerlendirme 6lgiitii verilmistir (DANDIL & Giirgen,
2019).

n L

RMSE = Z oty (3)
i=0 ™

gi : i-inci birimin gergek degeri

ti : i-inci birimin tahmin edilen degeri

n : Toplam veri sayis1

R? degeri, verilerin dogrusal bir egriye uygunluk olgiitiinii gosterir. 0 ile 1 arasinda deger alir. 0’a yakin olmasi
durumunda veriler arasindaki iligki disiik iken, 1’¢ yakin olmasi durumunda veriler arasindaki iliski kuvvetli
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demektir. R? degerinin 1 olmasi veriler arasinda kusursuz bir iligki oldugunu gosterir. Veri sayisinin ¢ok olmasi R?
degerinin giivenirliligini artirir.

Tablo 4. Egitim Test Setine Ait 2 Katmanl ve 16 Noronlu Sonuglar

1.EGITIM 2.EGITIM 3.EGITIM ORTALAMA

RMSE (kW) 0,027 0,024 0,025 0,025
MAE (kW) 0,021 0,019 0,019 0,020
MAPE 4,370 3,993 4,171 4,178
R? 0,979 0,981 0,983 0,981
Zaman 2 Dak_ika 2 Dak_ika 2 Dak_i ka 2 Dak_ika
4 Saniye 5 Saniye 4 Saniye 4 Saniye

Tablo 5. Tek Katmanli Egitim Test Seti Verilerine Ait Degerler

16 NORON 32NORON 64 NORON 128 NORON 256 NORON 512 NORON

RMSE (kw) 0,041 0,032 0,023 0,022 0,019 0,024
MAE (kw) 0,032 0,025 0,019 0,018 0,015 0,019
MAPE 6,749 5,362 3,990 3,730 3,135 4,012
R? 0,946 0,968 0,984 0,986 0,989 0,987
Zaman 1 Daki_ka 1 Daki_ka 1 Daki_ka 1 Daki_ka 2 Dak_i ka 2 Dak_i ka
51 Saniye 52 Saniye 53 Saniye 53 Saniye 1 Saniye 4 Saniye

Tablo 4’te egitim test setine ait 2 katmanli ve 16 noronlu yapiya iliskin sonuglar 6rnek olarak gosterilmistir. Tek
katman kullanilarak yapilan egitim sonucunda Tablo 5'te gdsterilen degerler elde edilmistir. Tek katmanli egitim test
seti verilerine ait tablo incelendiginde tek katman kullanilarak 16 néronlu yapida ortalama MAPE degerinin ortalama
%6,74, 32 noronlu yapida ortalama MAPE degerinin %5,36, 64 noronlu yapida ortalama MAPE degerinin %3,99,
128 noronlu yapida ortalama MAPE degerinin %3,73, 256 noronlu yapida ortalama MAPE degerinin %3,13, 512
noronlu yapida ortalama MAPE degerinin %4,01 oldugu goriilmektedir. Bu degerler %10’dan kii¢iik oldugundan
egitim basarisinin ¢ok yiiksek oldugu goriilmektedir. Egitim verileri icerisinde tek katman kullanilmasi durumunda
en iyi sonucun 256 noron kullanilan derin 6grenme yapisi oldugu anlasilmaktadir. 256 néronlu yapida MAPE degeri
%3,13, MAE degeri 0,015, RMSE degeri 0,019 olarak ortaya ¢ikmistir. Yiiksek dogrulukta tahmin yapildigi
anlagilmaktadir. Sekil 8’de tek katmanli ve 256 ndronlu egitim test seti sonucuna ait grafik verilmis olup R?
degerlerine bakildiginda ortalama basari oran1 %98,8’dir.
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Tablo 6. Tek Katmanli 2. Test Seti Verilerine Ait Degerler

16 NORON 32NORON 64 NORON 128 NORON 256 NORON 512 NORON

RMSE (kW) 0,041 0,030 0,020 0,019 0,017 0,021
MAE (kW) 0,031 0,024 0,016 0,015 0,013 0,017
MAPE 6,261 4,942 3,509 3,150 2,839 3,380
R? 0,967 0,983 0,992 0,993 0,994 0,993
Zaman 1 Daki_ka 1 Daki_ka 1 Daki_ka 1 Daki_ka 2 Dak_ika 2 Dak_i ka
51 Saniye 52 Saniye 53 Saniye 53 Saniye 1 Saniye 4 Saniye

Tek katman kullanilarak yapilan 2. test sonucunda Tablo 6'da gosterilen degerler elde edilmistir. Tek katmanli 2. test
seti verilerine ait tablo incelendiginde tek katman kullanilarak 16 noronlu yapida ortalama MAPE degerinin %6,26,
32 ndronlu yapida ortalama MAPE degerinin %4,94, 64 noronlu yapida ortalama MAPE degerinin %3,50, 128
ndronlu yapida ortalama MAPE degerinin %3,15, 256 néronlu yapida ortalama MAPE degerinin %2,83, 512 néronlu
yapida ortalama MAPE degerinin %3,38, oldugu goriilmektedir. Bu degerler %10’dan kii¢iik oldugundan egitim
basarisinin ¢ok yiiksek oldugu goriilmektedir. 2. test verileri igerisinde tek katman kullanilmasi durumunda en iyi
sonucun 256 ndron kullanilan derin 6grenme yapisi oldugu anlasilmaktadir. 256 ndéronlu yapida MAPE degeri %2,83,
MAE degeri 0,013, RMSE degeri 0,017 olarak ortaya ¢ikmistir. Yiiksek dogrulukta tahmin yapildig1 anlasilmaktadir.
Sekil 9°da tek katmanli ve 256 noronlu 2. test seti sonucuna ait grafik verilmis olup R? degerlerine bakildiginda
ortalama basar1 orani %99,3’dir.
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2. Test Seti Verisi Sonuglari
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Tablo 7. iki Katmanli Egitim Test Seti Verilerine Ait Degerler

16 NORON 32NORON 64 NORON 128 NORON 256 NORON 512 NORON

RMSE (kW) 0,025 0,021 0,015 0,016 0,016 0,019
MAE (kw) 0,020 0,016 0,012 0,012 0,012 0,015
MAPE 4,178 3,485 2,608 2,602 2,634 3,217
R? 0,981 0,988 0,993 0,994 0,994 0,994
Zaman 2 Dak_ika 2 Dak_ika 2 Daki_ka 2 Daki_ka 2 Daki_ka 4 Daki_ka
4 Saniye 5 Saniye 17 Saniye 27 Saniye 57 Saniye 19 Saniye

Iki katman kullanilarak yapilan egitim sonucunda Tablo 7'de gosterilen degerler elde edilmistir. Iki katmanli egitim
test seti verilerine ait tablo incelendiginde iki katman kullanilarak 16 néronlu yapida ortalama MAPE degerinin
%4,17, 32 noronlu yapida ortalama MAPE degerinin %3,48, 64 noronlu yapida ortalama MAPE degerinin %2,60,
128 noéronlu yapida ortalama MAPE degerinin %2,60, 256 néronlu yapida ortalama MAPE degerinin %2,63, 512
noronlu yapida ortalama MAPE degerinin %3,21 oldugu goriilmektedir. Iki katmanli 128 néron bulunan yapida
ortalama MAPE degerinin 64 noron bulunan yapiya gore daha diisiik olmasina ragmen gegen zaman agisindan
incelendiginde 64 noron kullanilan yapmin daha verimli olacag1 diisiiniilmektedir. Bu degerler %10°dan kiigiik
oldugundan egitim basarisinin ¢ok yiiksek oldugu gorilmektedir. Egitim test verileri igerisinde iki katman
kullanilmasi durumunda en iyi sonucun 64 néron kullanilan derin 6grenme yapisi oldugu anlagilmaktadir. 64 néronlu
yapida MAPE degeri %2,60, MAE degeri 0,012, RMSE degeri 0,015 olarak ortaya ¢ikmmstir. Yiiksek dogrulukta
tahmin yapildig1 anlasilmaktadir. Sekil 10°da iki katmanli ve 64 néronlu egitim test seti sonucuna ait grafik verilmis
olup R? degerlerine bakildiginda ortalama basart oran1 %99,2’dir.
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Egitim Testi Verisi Sonuglari
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Tablo 8. iki Katmanli 2. Test Seti Verilerine Ait Degerler

16 NORON 32NORON 64 NORON 128 NORON 256 NORON 512 NORON

RMSE (kW) 0,022 0,018 0,014 0,016 0,013 0,020
MAE (kW) 0,017 0,014 0,011 0,012 0,011 0,016
MAPE 3,626 2,893 2,367 2,441 2,250 3,308
R? 0,990 0,994 0,996 0,996 0,997 0,996
Zaman 2 Dak.ika 2 Dak_ika 2 Daki_ka 2 Daki_ka 2 Daki_ka 4 Daki_ka
4 Saniye 5 Saniye 17 Saniye 27 Saniye 57 Saniye 19 Saniye

Iki katman kullanilarak yapilan 2. test sonucunda Tablo 8'de gosterilen degerler elde edilmistir. iki katmanli 2. test
seti verilerine ait tablo incelendiginde iki katman kullanilarak 16 néronlu yapida ortalama MAPE degerinin %3,62,
32 ndronlu yapida ortalama MAPE degerinin %2,89, 64 noronlu yapida ortalama MAPE degerinin %2,36, 128
ndronlu yapida ortalama MAPE degerinin %2,44, 256 néronlu yapida ortalama MAPE degerinin %2,25, 512 néronlu
yapida ortalama MAPE degerinin %3,30 oldugu goriilmektedir. Bu degerler %10’dan kiiciik oldugundan egitim
basarisiin ¢ok yiiksek oldugu goriilmektedir. 2. test seti verileri icerisinde iki katman kullanilmasi durumunda en
iyi sonucun 256 noron kullanilan derin 6grenme yapisi oldugu anlagilmaktadir. 256 néronlu yapida MAPE degeri
%2,25, MAE degeri 0,011, RMSE degeri 0,013 olarak ortaya ¢ikmistir. Yiiksek dogrulukta tahmin yapildig
anlasilmaktadir. Sekil 11°de iki katmanli ve 256 néronlu 2. test seti sonucuna ait grafik verilmis olup R? degerlerine
bakildiginda ortalama basari oran1 %99,7’dir.
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2. Test Seti Verisi Sonuglari
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Sekil 11. Iki Katmanli ve 256 Noronlu 2. Test Seti Grafigi

Tablo 9. Ug Katmanli Egitim Test Seti Verilerine Ait Degerler

16 NORON 32NORON 64 NORON 128 NORON 256 NORON 512 NORON

RMSE (kW) 0,024 0,017 0,012 0,013 0,011 0,011
MAE (kW) 0,018 0,013 0,009 0,010 0,009 0,009
MAPE 3,879 2,831 2,016 2,261 1,931 1,866
R? 0,982 0,991 0,995 0,996 0,996 0,996
Zaman 2 Daki.ka 2 Daki_ka 2 Daki_ka 2 Daki_ka 3 Daki_ka 5 Daki_ka
15 Saniye 17 Saniye 32 Saniye 47 Saniye 36 Saniye 55 Saniye

Ug katman kullanilarak yapilan egitim sonucunda Tablo 9'da gosterilen degerler elde edilmistir. Ug katmanli egitim
test seti verilerine ait tablo incelendiginde {i¢ katman kullanilarak 16 ndéronlu yapida ortalama MAPE degerinin
%3,87, 32 noronlu yapida ortalama MAPE degerinin %2,83, 64 néronlu yapida ortalama MAPE degerinin %2,01,
128 noronlu yapida ortalama MAPE degerinin %2,26, 256 noronlu yapida ortalama MAPE degerinin %1,93, 512
noronlu yapida ortalama MAPE degerinin %1,86 oldugu gériilmektedir. Ug katmanli 256 néron bulunan yapida ve
512 noron bulunan yapida ortalama MAPE degerinin 64 ndron bulunan yapiya gore daha diisiik olmasina ragmen
gecen zaman agisindan incelendiginde 64 néron kullanilan yapinin daha verimli olacagi diisiiniilmektedir. Bu
degerler %10°dan kiiciik oldugundan egitim basarisinin ¢ok yliksek oldugu goriilmektedir. Egitim test verileri
icerisinde ii¢ katman kullanilmasi durumunda en iyi sonucun 64 ndron kullanilan derin 6grenme yapist oldugu
anlagilmaktadir. 64 ndéronlu yapida MAPE degeri %2,01, MAE degeri 0,009, RMSE degeri 0,012 olarak ortaya
cikmustir. Yiiksek dogrulukta tahmin yapildig1 anlasilmaktadir. Sekil 12°de {i¢ katmanli ve 64 ndronlu egitim test seti
sonucuna ait grafik verilmis olup R? degerlerine bakildiginda ortalama basar1 oran1 %99,5dir.

Ug katman kullanilarak yapilan 2. test sonucunda Tablo 10'da gosterilen degerler elde edilmistir. Ug katmanli 2. test
seti verilerine ait tablo incelendiginde {i¢ katman kullanilarak 16 néronlu yapida ortalama MAPE degerinin %3,66,
32 néronlu yapida ortalama MAPE degerinin %2,49, 64 noronlu yapida ortalama MAPE degerinin %1,71, 128
ndronlu yapida ortalama MAPE degerinin %2,19, 256 néronlu yapida ortalama MAPE degerinin %1,95, 512 néronlu
yapida ortalama MAPE degerinin %1,48 oldugu gériilmektedir. Ug¢ katmanli 512 néron bulunan yapida ortalama
MAPE degerinin 64 néron bulunan yapiya gore daha diisiik olmasina ragmen gegen zaman agisindan incelendiginde
64 noron kullanilan yapinin daha verimli olacagi diistiniilmektedir. Bu degerler %10°dan kiigiik oldugundan egitim
basarisinin ¢ok yiiksek oldugu goriilmektedir. 2. test verileri igerisinde ii¢ katman kullanilmasi durumunda en iyi
sonucun 64 néron kullanilan derin 6grenme yapisi oldugu anlasilmaktadir. 64 néronlu yapida MAPE degeri %1,71,
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MAE degeri 0,008, RMSE degeri 0,010 olarak ortaya ¢ikmustir. Yiiksek dogrulukta tahmin yapildig1 anlagilmaktadir.

Sekil 13’te ii¢ katmanli ve 64 noéronlu 2. test seti sonucuna ait grafik verilmis olup R? degerlerine bakildiginda
ortalama basar1 orani %99,8’dir.
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Tablo 10. Ug Katmanli 2. Test Seti Verilerine Ait Degerler

16 NORON 32NORON 64 NORON 128 NORON 256 NORON 512 NORON
RMSE (kW) 0,022 0,015 0,010 0,013 0,012 0,009
MAE (kW) 0,017 0,012 0,008 0,010 0,009 0,007
MAPE 3,668 2,492 1,712 2,197 1,953 1,482
R? 0,990 0,995 0,998 0,998 0,998 0,998
Zaman 2 Dakika 2 Dakika 2 Dakika 2 Dakika 3 Dakika 5 Dakika
15 Saniye 17 Saniye 32 Saniye 47 Saniye 36 Saniye 55 Saniye
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SONUC

Yapilan ¢alismada kismi golgelenme kosullart altinda bulunan FV sitemlerin ¢ikis giiciiniin tahmin edilmesi i¢in
derin 6grenme kullanilarak egitilmesi durumunda verimlerinin nasil artirilabilecegi arastirtlmistir. Yapilan calismada
4 tane seri bagh FV panelin giris 1stnim degerleri 100’er araliklarla artirilarak toplam 10000 veri elde edilmistir. Bu
veriler MATLAB/Simulink ile modellenmis ve ¢ikis giicleri elde edilmistir. 7000 veri egitim, 1500 veri dogrulama,
1500 veride test i¢in ayrilmig ve bu verilerin ¢alisma boyunca ayni gurubun i¢inde kalmasi saglanarak olasi hatalarin
oniine gecilmesi amaglanmigtir. Ayrica egitime hi¢ girmemis 100 veri ile sistem teste tabi tutulmustur. Derin 6grenme
kullanilarak katman sayilarinin ve néron sayilarinin egitim iizerine etkileri incelenmistir. Her noéron sayis1 i¢in egitim
ic defa tekrarlanmis ve ortalama sonuglari alinarak MAPE, MAE, RMSE ve R? istatiksel degerlendirme kriterleri ile
degerlendirilmistir.

Calisma sonucunda derin 6grenme ile tek katman kullanilmasi durumunda 256 néron bulunan yapinin hem egitim
test setinde hem de 2. test setinde en iyi sonucu verdigi anlasiimaktadir. Tki katman kullanilmas1 durumunda egitim
test setinde 64 noron bulunan yapinin, 2. test setinde ise 256 noéron bulunan yapimin en iyi sonucu verdigi
anlasilmaktadir. Ug katman kullanilmasi durumunda 64 ndron bulunan yapinin hem egitim test setinde hem de 2. test
setinde en iyi sonucu verdigi anlagilmaktadir. Tiim katmanlar icerisinde en iyi sonucun egitim test setinde MAPE
degeri %2,01 ile, 2. test setinde ise MAPE degeri %1,71 ile ii¢c katman ve 64 ndron bulunan sistemden elde
edilebilecegi gosterilmistir.

Derin 6grenme yontemi, FV paneller basta olmak iizere yenilenebilir enerji kaynaklarinin daha verimli kullanilmasi
konusunda ileride yapilacak c¢aligmalarda kullanilabilir. Calismada elde edilen veriler kullanilarak KGK altinda
calisan panellerin pratik uygulamalarda panel verimlilikleri artirilabilir. GPU teknolojisindeki gelismeler KGK
altinda bulunan FV panellerin GMGN’nin tespit edilmesinde derin 6§renme yonteminin basar1 oranini artiracaktir.
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