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Ozet

Son yillarda fosil yakit kaynaklarinin tiikenmeye baslamasi ve cevresel kaygilar nedeniyle yenilenebilir enerji
kaynaklarinin mevcut enerji tretiminde kullanim payi giderek artmaktadir. En 6nemli yenilenebilir enerji
kaynaklarindan olan glines enerjisi; temiz, stirdirilebilir ve cevre dostu enerji kaynadi olmasi nedeniyle 6ne
¢tkmaktadir. Bu nedenle mevcut glines enerji sistemlerinin isletimi veya yeni sistemlerin kurulumu sirasinda,

ilgili bolgelerin glines radyasyonu 6zelliklerinin bilinmesi ve tahmin edilmesi ¢cok dnemlidir. Bu ¢alismada,
istanbul Biiyiikcekmece ilcesi Eskice Bélgesine ait 2016 yili meteorolojik verileri (giines radyasyonu, riizgar
siddeti, UV radyasyon indis, toprak Ustti 5 cm sicaklik, sicaklik 2 m, riizgar yonu) kullanilarak glines radyasyonu
icin ileriye yonelik kisa ve orta vadeli bir tahmin ¢alismasi yapilmistir. Modelleme icin Coklu Lineer Regresyon
(CLR) ve esnek hesaplama yontemlerinden biri olan Yapay Sinir Aglar (YSA) kullanilmistir. Gelistirilen tim
modeller istatistiksel olarak karsilagtirilmistir. Sonuglar glines radyasyonu tahmininde YSA modellerinin CLR
modellerinden daha basarili oldugunu gostermektedir. Mevsimsel olarak giines radyasyonu icin en basarili
tahmin Haziran ayinda elde edilmistir. Bu asamada kullanilan YSA modeli ile glines radyasyonu icin R, NRMSE ve
MAPE degerleri sirasiyla 0.912, %48.5, %28.21 olarak hesaplanmistir. Bu verilere dayali olarak secilen inceleme
bdlgesinde ve Haziran ayinda glines enerji potansiyelinin yeter glivenirlik ile tahmin edilebilecegi vurgulanabilir.

Anahtar Kelimeler: Yapay Sinir Aglan, Guines Enerjisi, Glines Radyasyonu Tahmini, Kisa Vadeli Tahmin, Coklu
Lineer Regresyon

MODELING OF SOLAR ENERGY POTENTIAL WITH MULTIPLE LINEER REGRESSION AND
ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS

Abstract

In recent years due to the depletion of fossil fuel resources and environmental concerns, the share of
renewable energy resources in the current energy production show an increasing trend. Solar energy one
of the most important renewable energy sources; is a clean, sustainable and environmentally friendly energy
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source. Therefore it is very important to know and estimate the solar radiation properties of the respective
regions during the operation of existing solar energy systems or the installation of new systems. In this study
meteorological data of 2016 (solar radiation, wind intensity, UV radiation index, surface 5 cm temperature,
temperature 2 m, wind direction) belonging to Eskice region of Biytikcekmece District of Istanbul were
used for a estimation solar radiation short and medium term. Multiple Linear Regression (MLR), and Artificial
Neural Networks (ANN) which is one of the soft computing methods were used for modeling. All models
were compared statistically. The results show that ANN models are more successful than MLR models in solar
radiation estimation. Seasonally the most successful forecast for solar radiation was obtained in June. With
the ANN model used in this stage for solar radiation R, nRMSE and MAPE values were calculated as 0.912,
%438.5 and %28.21 respectively. Based on these data, it can be emphasized that solar energy potential can
be estimated with sufficient reliability in the selected region and in June.

Keywords: Artificial Neural Networks, Solar Energy, Solar Radiation Estimation, Short Term Forecast, Multiple
Linear Regression

1. GIRiS

Guniimuzde global enerji ihtiyacinin biyiik boliimdi fosil yakit kaynaklarindan karsilanmaktadir. Birincil enerji
tuketimi %80 civarinda fosil yakit kaynaklarindan saglanirken geri kalani yenilenebilir enerji kaynaklarindan
elde edilmektedir (Yilmaz ve Ozic, 2018). Fosil kaynakli yakit rezervleri ise kullanima bagh olarak her
gecen giin azalmakta ve sinirli rezervler yiizlinden gelecek yakin bir zamanda bitecegi ngorilmektedir
(Rahman ve digerleri, 2014). Sinirli sayida rezerve sahip olmalari ve ¢evreye verdikleri zararl etkilerden
dolayi fosil enerji kaynaklarina alternatif olarak yenilenebilir enerji kaynaklari 5nem kazanmaktadir. Gelecek
yillarda yenilenebilir enerji kaynaklarinin toplam enerji Gretimindeki payinin artacagr 6ngorilmektedir.
Yenilenebilir enerji kaynaklari icerisinde glines enerjisi en dnemli kaynaklardan biridir. Glineg enerjisi icin
de glines radyasyonu 6nemli bir parametredir.

Turkiye cografi konumu nedeniyle giines enerji potansiyeli yliksek olan bir Glkedir. Turkiye'nin Glines
Enerjisi Potansiyeli Atlasina (GEPA) gore yillik ortalama toplam giines isiniminin en yiiksek oldugu bolgeler
Guineydogu Anadolu ve Akdeniz bolgeleri olmakla beraber Tiirkiye'deki hemen hemen her bdlgede giines
enerji sistemleri verimli bir sekilde kullanilabilir (Kilig, 2015). Bu ¢alismada Marmara Bélgesinde bulunan
istanbul ilindeki belirli bir bdlgede geleneksel istatistiksel ydntemler ve YSA kullanarak degisik meteorolojik
parametrelere bagh olarak giines radyasyonu icin tahmin modellemesi yapilmistir.

Bilim adamlari ve arastirmacilar simdiye kadar glines radyasyonunun ileriye yonelik tahmini icin bircok
arastirma yapmislardir. Yapilan literatlr taramasi bu konuda ¢ok sayida yontemin kullanildigini géstermektedir.
Sun ve digerleri (2018a) glines radyasyonu tahmin ydntemlerini matematik ve istatistik tabanl geleneksel
yontemler, sayisal hava tahmini ve makine 6grenmesi olmak tizere Ui¢ kategoriye ayirmigslardir. Matematik
ve istatistik tabanli geleneksel yontemler sunlar icerir; regresyon analizi, zaman serileri analizi, gri veya
kara kutu teorisi, bulanik teori, dalgacik analizi ve Kalman filtresi. Sayisal hava tahmini performansli
bilgisayarlarin meteorolojik verileri kullanarak karmasik denklemleri ¢cozmesi ile gerceklestirilir. Blyik veri
madenciliginin gelismesiyle beraber makine 6grenmesi teknikleri glinimuizde buyuk ilgi gérmektedir.
Ornegin yapay sinir aglan, destek vektér makineleri (SVM) ve sezgisel akilll optimizasyon algoritmalari
glines radyasyonu tahmininde yaygin olarak kullanilmaktadir. Esnek hesaplama yontemlerini iceren
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makine 6grenmesi tekniklerinin tahmin yontemi olarak bir¢ok arastirmaci tarafindan kullanildigi ve bazi
yonlerden diger yontemlerden Ustlin oldugu yapilan literatiir taramasinda gortilmustar.

Erdil ve Arcaklioglu (2013) Turkiye'de farkh ol¢iim istasyonlarindan elde edilmis boylam, rakim, ay, glinliik
minimum ve maksimum nem, ortalama giinesleme siiresi, glinliik minimum ve maksimum sicaklik ile
basing verilerini girdi olarak kullanan ve giinliik gtines radyasyonunu tahmin eden yapay sinir agi modeli
kullanmiglardir. Test sonuclarinda R? degeri 0.997 ve ortalama ylizde hata 5.775 olarak bulunmustur. Elde
edilen sonuclar tahmini ve dlctilen degerler arasindaki farkin cok diisiik oldugunu gostermektedir.

Long ve digerleri (2014) ciy sicakligi, glineslenme siiresi, riizgar hizi, glines radyasyonu, iretilen gti¢ gibi
parametrelere bagli olarak glinliik glines enerjisi tahminini YSA dahil dort farkl yontemle gerceklestirmiglerdir.
Tahminde daha etkili olabilecek parametreleri secmek icin korelasyona dayali parametre secim proseddiri
uygulanarak 6nemli parametreler modellerde giris olarak secilmistir. YSA sonuclarinda R? degeri 0.909,
RMSE degeri 59.57, MAPE %11.87 olarak bulunmustur.

Bou-Rabee ve digerleri (2017) Kuveyt'te bes farkl bélgeden elde edilen verileri kullanarak glinliik ortalama
glines radyasyonunu tahmin etmek icin YSA modelleri kullanmiglardir. 2007-2010 arasi verilerle egitilen
model, 2011 verileri ile test edilmistir. Gelistirilen g farkli YSA modeli icerinden Levenberg-Marquardt
algoritmasini kullanan model %85.6 MAPE degeri ile en basarili sonucu vermistir.

Fan ve digerleri (2019) kuresel giines radyasyonu tahmininde kullanilan ampirik ve makine 6grenmesi
yontemlerini kapsamli bir literatiir taramasi yaparak 6zetlemislerdir. Ayrica Cin'in farkl iklim bolgelerinde
kiresel glines isinimi tahmininde 12 ampirik ve 12 makine 6grenmesi yontemi kullanarak performanslarini
karsilastirmiglardir. Sonuglar, makine 6grenmesi modellerinin (RMSE: 2.055-2.751 MJm~2 d~'; R% 0.839-
0.936) genellikle ampirik modellerden (RMSE: 2.118-3.540 MJm~2d~"; R% 0.834-0.935) daha iyi performans
gosterdigini ortaya koymaktadir. Tahmin dogrulugu ve hesaplama maliyetleri dikkate alindiginda, calismada
ANFIS siddetle tavsiye edilmektedir.

Ghofrani ve digerleri (2019) 6riinti tanima ve makine 6grenme tekniklerinin glines 1sinimi tahmini icin
kullanildigini gosteren kapsamli bir literattir taramasi yapmuslardir. Bu arastirmanin sonuglari, veri kimeleme
veya siniflandirma ile diizensiz olan gtines 1sinimi zaman serilerinin diizensiz kaliplarinin tanimlanmasinin,
sinir aglari icin daha iyi bir egitim sagladigini ve tahmin dogrulugunu arttirdigini géstermektedir. Bununla
birlikte, coklu 6rlintl tanima ve makine 6grenme tekniklerini kullanan hibrit tahmin yontemlerinin hesaplama
karmasikliklari, bunlari cevrimici tahminler veya ¢ok kisa vadeli tahminler icin yetersiz kilmaktadir.

2. CALISMA BOLGESI VE VERILER

Bu calismada Sekil 1'deki haritada konumu gésterilen istanbul ili Biiyiikcekmece icesinde bulunan Tarim
ve Orman Bakanligina bagli Tarim Bilgi Sistemi (TARBIL) Eskice Mevki istasyonundan alinan 2016 yilina ait
glines radyasyonu (W/m?), riizgar siddeti (m/s), riizgar yond, sicaklik 2 m (°C), ultraviyole radyasyon indis,
toprak Ustli 5 cm sicaklik (°C) verileri kullanilmistir. Veriler 10 dakikalik periyotlarla kaydedilmistir. Her veri
grubundan toplamda 52576 adet kayit bulunmaktadir. istasyon 41.0722 ° N, 28.5782 ° E koordinatlarinda
olup rakim 50 mdir. istasyonun kule yiiksekligi 10 mdir.




26

DURHAN GABRALI, ZAFER ASLAN

Safaalan N
Kugtikyoncali Atatuirk Karacakdy
Merkez  grmanij
yoncali Aydinlar  Karamandere z £
Karaburun
Kapakli 5
Danamandira Istanbul
Durusu Airport
Cerkezkdy Gayirdere | D020} [ D020 | Q
Kizilpinar Boyalik Agacl
Kumkoy
=
S Beyciler Sinekli Kabakca Kestanelik | poz0] (06} Rumelifeneri Riva
EO
Akaren = Zekeriyakoy
Incegiz Arnavutkdy f Anadolu Pasan
Sevgililer Kavagi
Blyiikkihigh H Ormani
= Cataita astane
. Femlar Tabiat park
bo Gantaksy . EEl  Maslak el
i Alipasga el CcEa ' En polonezkoy
Om silivri =3
B jo-2} E0
EQ Esenyurt = Uskiid [ooie]
prm  Blylkcekmece g
Kiiclikgekmece Istanbul mm
Sarnan
Avoilar B Atasehir
maraereglisi Sult

Wokme— ) B0
Sekil 1. Eskice Mevki istasyonu (41.0722 ° N, 28.5782 ° E, rakim : 50 m) (Url-1)

Galismada kullanilacak olan veriler, tahmin modellerinde kullanilmadan 6nce birtakim 6n islemlerden
gecirilmelidir. Veri madenciligi belirli bir stireci kapsamaktadir. Bu siirecin baslangicinda veri temizleme,
veri biitlinlestirme, veri indirgeme, veri déniistiirme gibi adimlar vardir (Ozkan, 2016). Verilerin tamamina
ve calismada kullaniimak tzere secilen aylardaki verilere SPSS programi kullanilarak kayip veri analizi
yapilmistir. Bu analiz sonucunda kayip iceren veri gruplarina SPSS programinda lineer interpolasyon
yontemi kullanilarak kayip verilerin yerine yenisi konulmustur.

Veri madenciligi stireclerinden olan ve veri donustiirme kapsaminda uygulanan bir diger islem normalizasyon
islemidir. YSA modellerinde verilerin kullanilmadan dnce uygun olarak diizenlenmesi model basarimini
artirmaktadir. Bu nedenle YSA modellerinde kullanilacak tiim veriler min-max yontemi ile Esitlik (1)
kullanilarak donusturilmustir. Bu donustirme islemi sonucunda tim veriler 0 ile 1 arasindaki sayisal
degerlere dénustirilir (Ozkan, 2016).

X - Xminl:rzy}

Ve =
Xm&xl:rzy} _Xmin(rzy} M

Bu esitlikte Y* donustlrilmis degerleri, X gézlem degerlerini X ilgili ay icin en kiictik g6zlem degerini,

min(ay)

X ilgili ay icin en biyik gézlem degerini ifade etmektedir.

max(ay)
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3. YONTEM
3.1 Coklu Lineer Regresyon

Regresyon analizi, iki ya da daha ¢ok degisken arasindaki iliskiyi modellemede kullanilan metotlar
arasinda en yaygin olanidir. Bagimli degiskeni tahmin etmek icin kurulan modelde giris olarak tek bir
bagimsiz degisken kullaniliyorsa tekli regresyon, birden fazla bagimsiz degisken kullaniliyorsa coklu
regresyon analizi olarak adlandirilir. Bagimli ve bagimsiz degisken ya da degiskenler arasindaki iliski
dogrusal (lineer) olabilecegi gibi egrisel de olabilir. Regresyon analizi ile bagimli ve bagimsiz degiskenler
arasindaki iliskinin varhgi, eger iliski var ise bunun giici hakkinda bilgi edinilebilir. Coklu Lineer
Regresyon'da n adet bagimsiz degisken (X, X,, X, ... X ) ile bagimli degisken (Y) arasindaki dogrusal
iliski Esitlik (2)'deki gibidir (Damodar, 2004).

¥ = bﬂ,‘l‘ bj_Xl + b:X:"‘ e+ E‘.lan+€ 2)

Burada Y bagimsiz degiskeni, X bagimli degiskenlerin dogrusal bir fonksiyonu olarak ele alinir. Esitlikteki
b_degerleri modeldeki katsayilar olup, b, dogrunun'Y eksenini kestigi noktayr géstermektedir. Esitlikteki
e ise hata terimi olarak tanimlanmustir. Buradaki katsayilar en kiictik kareler yontemi ile bulunmaktadir. En
kicuk kareler yaklagimi kullanilarak Esitlik (3)'te verilen tahmin hatasi sifira indirgenmeye calisiimaktadir
(Aslan, Yavasca ve Yasar, 2011a).

T
SSE = ) (i = 5:)?
i=1

Esitlik (3)'te 1 veri sayisi, ¥; gézlemlenmis orijinal veri, #; modelin tahmin ettigi deger, SSE (Sum of
Squares for Error) ise tahmin hatalarinin karesel toplamidir. Bu yéntemde SSE degiskeni, her katsayi
farkhlastirildiktan sonra sifira esitlenmeye veya minimize edilmeye calisilir. Bu sekilde Esitlik(2)'de
gosterilen regresyon denklemi elde edilir. Esitlik (4)'te Uc katsayi (g, b, c) ve iki bagimsiz degiskenden
(x4,%7) olusan bir lineer regresyon denklemi (v = a + bx4 + ¢x5) icin katsayilarin hesaplanmasini
saglayan ve en kui¢lik kareler ydntemi kullanilarak elde edilen denklem goérilmektedir (Aslan, Yavasca
ve Yasar, 2011b).

n n bl
n > Xy > Xy, > v
i=1 i=1 o i=1
n n 2 n n
> Xy > Xy DoxyXo; || D | =] X (4)
i=1 i=1 i=1 i=1
n n <

n A 2 n A
Do 2 XXy > x5 D X5 Vi
i i=1 —

i=1 i=1
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3.2 Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglari insan beyninin yapisi ve calismasindan esinlenerek gelistirilmis, agirligi olan baglantilarla
birbirine baglanmis, her birinin kendi bellegi olan diigiim noktalarindan olusan paralel ve dagrtilmis bilgi
saklama ve isleme yapilaridir. YSA'lar icin kisaca biyolojik sinir hiicrelerinin yapisini ve ¢alismasini taklit eden
bilgisayar programlanidir denilebilir. YSA'lar kendi kendine 6grenme yetenegine sahiptirler. Ogrenmenin
yani sira ezberleme ve bilgiler arasinda iliskiler olusturma yetenegine de sahiptirler. YSA'larin baslica
uygulama alanlari siniflandirma, tahmin ve modelleme olarak belirtilebilir (Elmas, 2016).

Oztemel (2016) ise YSAlarin kullanim alanlarini su sekilde belirtmektedir. Siniflandirma, orlintl tanima,
olasilik fonksiyon kestirimleri, iliskilendirme veya oriintl eslestirme, sinyal filtreleme, zeki ve dogrusal
olmayan kontrol, zaman serisi analizleri, veri sikistirma, dogrusal olmayan sinyal isleme, dogrusal olmayan
sistem modelleme ve optimizasyon.

Yapay sinir aglarinda bilgiler, agin icindeki baglantilarin agirliklarinda depolanir. Bir yapay agda 6grenme
islemi, istenen bir islevi yerine getirecek sekilde agirliklarin ayarlanmasi siirecidir. YSAda 6grenme islemi
diigiimler arasindaki baglanti agirliklarin degistirilmesi ile gerceklestirilir. Ogrenme islemi belirli kurallara
gore yapilir ve bu konuda degisik yontemler gelistirilmistir. YSA bir stri yapay sinir hiicresinin bir araya
gelip baglanmast ile olusur. Genel olarak sinir hiicreleri giris, gizli ve ¢ikis katmani olmak tizere ¢ katman
halinde siralanirlar (Oztemel, 2016).

Esitlik (5)'te bir yapay sinir hiicresinin cikis sinyali verilmistir. YSA'larda girisler (x) cevreden aldiklari
bilgileri sinir hiicresine getirir. Girisler dis diinyadan veya kendinden 6nceki sinirden gelebilir. Girislerin
her biri belirli bir agirlik (w) degeri ile carpilir. Agirliklar girislerin sinir hiicresi Gizerindeki etkisini belirleyen
uygun katsayilardir. Bir agirhgin biyuklagu ilgili girisin sinir agina gu¢li baglanmasi ve dnemli olmasi
anlamina gelir. Agriliklarla carpilan giris degerleri ve esik degeri (&) toplanir. Bazi durumlarda toplama
islevi yerine en az, en ¢ok, cogunluk veya normallestirme algoritmasi gibi islevler kullanilabilir. Elde
edilen bu toplam (7;) sonucu olusturmak icin bir etkinlik islevinden (f) gecirildikten sonra y, cikisi elde
edilir (Elmas, 2016).

n

Vi = f ZH-'E'}'.'X-'E' + E} (5)

=1

Yapay sinir hiicresindeki etkinlik islevi kendisine gelen girdiyi isleyerek hiicrenin tretecedi ciktiyi belirler.
Bircok etkinlik islevi kullanilmaktadir. Etkinlik islevleri dogrusal veya dogrusal olmayan bicimlerde olabilir.
Step ve sign fonksiyonlari genellikle 6riintli tanima ve siniflandirmada, sigmoid ve tanjant sigmoid
fonksiyonu geri yayilimli (back propagation) aglarda kullanilmaktadir. Dogrusal aktivasyon fonksiyonu ise
genellikle lineer yakinlastirmada kullaniimakta ve cikisi agirliklandiriimis néron girisleriyle denk tutmaktadir
(Nabiyev, 2016).
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3.3 Model Performanslarinin Degerlendirilmesinde Kullanilan Yontemler

Calisma kapsaminda gelistirilen modellerin basarimini degerlendirmek tizere istatistiksel degerlendirme
yontemlerinden Korelasyon Katsayisi (R), Normalize Kok Ortalama Karesel Hata (Normalized Root Mean
Square Error - NnRMSE), Ortalama Mutlak Yiizde Hata (Mean Absolute Percentage Error - MAPE) metotlar
kullaniimistir. Esitlik(6)da RIn hesaplanmasinda kullanilan denklem goérilmektedir (Zang ve digerleri,
2019). Esitlik(7)de RMSE degerlerinin hesaplanmasinda kullanilan denklem gortlmektedir (Celik, Teke ve
Yildirnm, 2016). Esitlik(8)de nRMSE degerinin hesaplanmasinda kullanilan denklem goériilmektedir (Sun
ve digerleri, 2018b). Esitlik(9)'da MAPE degerlerinin hesaplanmasinda kullanilan denklem gériilmektedir
(Aghajani, Kazemzadeh ve Ebrahimi, 2016).

L F: — ) — )

R =
I N - . o 6)
ﬂ.,ll [2?21(_}’:' - }’i}‘]- [E?:ﬂ}’i - }’f}‘]
L =i T
BMSE = IEL:-_JL }L:'ZRMSEz |E|_:._~_‘rl Fi) T @)
N n Y n
RMSE
nRMSE = —— x 100 (€)
¥i
n |¥i— ¥
Ei:i ‘ ¥i ‘ 9
MAPE(%) = - x100
n : Veri adedi
¥i : Gozlemlenmis deger
¥ : Gozlemlenmis degerlerin ortalamasi
¥; : Tahmin edilen deger
;ﬁ- : Tahmin edilen degerlerin ortalamasi

R'In -1 ile +1 arasinda, bir degerde olmasi beklenir. R'in -1 veya +1'e yakin oldugu modeller daha basarilidir.
R'nin sifira yakin oldugu modeller basarisizdir. Basarim 6lcimiinde RMSE, nRMSE ve MAPE degerlendirmesinde
ise degerler ne kadar diisiik cikarsa modeller o kadar daha basarili sayilir (Nourani, Komasi ve Mano, 2009).

RMSE, hatanin ortalama buyukligunu 6lcen karesel bir degerlendirmedir. Hatalarin ortalamalar alinmadan
once kareleri alindigindan, RMSE buiyiik hatalara nispeten daha yiiksek agirlik verir (Li ve Shi, 2010). Bu
calismada mevsimleri temsilen secilen dort farkli aya ait veri setleri ile calisiidigindan degerlendirmenin
daha saglikli yapilabilmesi icin RMSE her ay icin g6zlemlenmis degerlerin ortalamasina béliinerek NnRMSE
ylizde cinsinden elde edilmistir (Sun ve digerleri, 2018c).
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MAPE, tahmin degerlerine ait mutlak hata ylizdelerinin ortalamasini gostermektedir. MAPE degerlendirmesinde
%10'nun altindaki degerler modellerin ¢ok iyi oldugunu , %10 ile %20 arasindaki degerler iyi, %20 ile
%50 arasindaki degderlerin kabul edilebilir ve %50'nin tsttindeki degerler ise modellerin yanlis ve hatali
olabilecegini isaret etmektedir (Alkan, Oztiirk ve Tosun, 2018).

4. UYGULAMA

Bu calismanin uygulama asamasinda Eskice Mevki istasyonuna ait veriler mevsimleri temsilen dort gruba
aynilmistir. Her mevsim icin baslangic ayi secilmistir. ilkbahar mevsimini temsilen Mart ayi, yaz mevsimini
temsilen Haziran ayi, sonbahar mevsimini temsilen Eylil ayi, kis mevsimini temsilen Aralik ayi verileri
kullanilarak aylar bazinda ayri olarak modelleme calismasi gerceklestirilmistir.

4.1 Coklu Lineer Regresyon ile Tahmin Modelleme

Galismanin bu asamasinda istatistiksel yontemlerden ¢oklu lineer regresyon yontemi kullanilarak mevsimleri
temsilen secilen aylar bazinda glines radyasyonu icin tahmin ¢alismasi yapilmistir. Tahmin ¢alismasinda
meteorolojik veriler kullanilarak ileriye yonelik 24 saat sonrast icin 10 dakikalik adimlarla glines radyasyonu
tahmin edilmeye calisilmistir. SPSS programi kullanilarak adimsal (stepwise) yontem ile coklu lineer
regresyon modeli uygulanmistir.

Adimsal olarak adlandirilan regresyon yontemi kalan karelerin toplami tizerinde en biyik etkiye sahip olan
degiskenlerin eklenmesine veya silinmesine dayanir (Ghorbani ve digerleri, 2016). Bu ydntemde bagimsiz
degiskenler bagimli degiskenle aralarindaki iliskiye gore en giicli iliskiye sahip olandan baslanarak sirayla
modele dahil edilir. Bagimli degiskenle olan anlamli iliskisine gére ve modele olan anlamli katkilarina
gore bagimsiz degiskenler her adimda modelde tutulur ya da modelden atilir. Yontem modele girecek
veya modelden cikarllacak degisken kalmayincaya kadar devam eder. Verilerin %70i modeli kurmak ve
egitmek icin kullaniimis, kalan %30’luk kisim ise test icin sakli veri olarak ayrilmistir. Bu segimler rastgele
degil belirli araliklar verilerek yapilmistir.

Gunes radyasyonu regresyon denklemleri Esitlik(10)'da gorilduga gibi bulunmustur.

Mart Ayi: Y =6442+0533X_+4,1X_+3928X +2036X_-12771X, +14117X
Haziran Ayi: Y =8793 +0,295X_+70,857X, +12,101X +13,563X - 11,895X
Eyliil Ay Y, =592,34+ 0,51 +67,82X, +3887X_-32,726X  +5934X, -1843X

Aralik Ayi: Y, =-2,93 +0,766X_ +3,385X_+20,065X,,

s5cm

k

Yo, :24saat sonraki glines radyasyonu cikis (t + k)
: Rlzgar siddeti giris (t)

: GUnes radyasyonu giris (t)

: UV radyasyon indis giris (t)

: Toprak Ustli 5 cm sicaklik giris (t)

: Sicaklik 2 m giris (t)

: Ruizgar yonu giris (t)
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4.2 YSA ile Tahmin Modelleme

Calisma kapsaminda ileri Beslemeli (Feed Forward), Geri Yayilimli (Back Propagation) YSA modelleri
kullanilmigtir. Kurulan modellerde bir adet giris katmani, bir adet gizli katman, bir adet ¢ikis katmani olmak
Uzere toplam 3 katman bulunmaktadir. Giriste 6 adet veri grubu oldugu icin giris katmani 6 nérondan
olusmaktadir. Cikis katmaninda ise glines radyasyonu olan tek parametre oldugundan cikis katmani tek
noronludur.

YSA modellerinde gizli katmanlardaki néron sayisini belirlemek icin kesin bir kural yoktur. Genellikle belirli
sayidan baslamak suretiyle ve kademeli artirma ile modeller denenerek uygun sayr bulunmaya calisilir.
Olmasi gerekenden az belirlenen gizli néron sayisi modellerin yetersiz sonuclar vermesine, gereginden
fazla belirlenen gizli néron sayisi da modellerin verileri ezberlemesine ve sadece egitim verilerinde iyi
sonuglar verip test verilerinde basarisiz olmasina neden olabilir (Cakir, 2018).

Gizli katmandaki hiicre sayisinin belirlenmesinde kesin bir kural olmamakla beraber genellikle gizli katman
hticre sayisi giris katmanindaki hiicre sayisinin iki katini gegmez. Ayrica piramit kurali denilen bir yontem
kullanilir. Bu kurala gore bir piramidin yapisina benzer sekilde giris katmanindan ¢ikis katmanina dogru
hiicre sayisinin azalmasi gerektigi varsayilir. Giris ve cikis katmanindaki hiicre sayilari sirayla n ve m olmak
Uzere piramit kuralina gore Esitlik (11) ile gizli hlicre sayisi bulunur (Yiicesoy, 2011).

Ym = n (1

Bu calismada gizli katmandaki néron sayisini belirlemek icin cok sayida deneme yapilmistir. Piramit kurali
da dikkate alinarak yapilan denemelerde gizli katmanda 3 néron kullanildigi zaman genel olarak en iyi
sonucun alindigi gortlmusttr. Bu nedenle gizli katmandaki hiicre sayisinin 3 olmasina karar verilmistir.
Calismada gelistirilen YSA modelleri asagidaki sekilde isimlendirilmistir.

YSA (Giris Katmani N6ron Sayisi, Gizli Katman N6ron Sayisi, Cikis Katmani Néron Sayisi)

YSA modellerinin uygulanmasi icin MATLAB R2016b programinin nntool araci ve ilaveten yazilan kodlardan
yararlanilmistir. Sekil 2’de MATLAB'ta kurulan YSA modelinin semasi goriilmektedir. Kurulan YSA modellerinin
genel ozellikleri asagidaki gibi secilmistir.

YSA Mimarisi : lleri Beslemeli Geri Yayiimli Cok Katmanli Algilayici
Egitim algoritmasi : Levenberg Marquand (trainim)

Gizli katman transfer fonksiyonu : Tanjant Sigmoid (tansig)

Gizli katman ndron sayisi :3

Gikti katmani transfer foknsiyonu : Tanjant Sigmoid (tansig)

Ogrenme orani 10,2

Momentum :0,8

Maksimum iterasyon :3000
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Hidden Output

Input i

Sekil 2. MATLAB YSA model semasi (MATLAB 2016, nntraintool)

YSA modeli mevsimleri temsilen secilen dort ayin her biri icin ayri olarak uygulanmis ve sonuglar aylar
bazinda gosterilerek degerlendirilmistir. YSA ile uygulama islemine baslamadan énce her aya ait veri
setinin ilk %70'i sinir aglarini egitmek icin belirlenmistir. Kalan %30’luk kisim ise egitimi tamamlanan
modelleri test etmek icin sakli veri olarak ayrnimistir. Veriler secilirken rastgele degil, belirli aralik
verilerek secim islemi yapilmistir. Sekil 3'de sematik olarak gosterilen YSA(6,3,1) modelinde giris olarak

tzamandaki X , X , X , X, ,X__, X verileri verilmis, cikista ise 24 saat sonraki glines radyasyonu
ar rs uv s5cm s2m ry
(Yng) tahmin edilmistir.
Xerty
Kis(t)
Kuvt) \
—-O Yertio
XsScm(t) /'
Xe2m(t) /,
Xeyt) —>
Giris Katmani Gizli Katman Cikis Katmam
Sekil 3. YSA(6,3,1) modelinin sematik gosterimi
5. SONUCLAR

Guines radyasyonu tahmin modellemesinde tahmin zamanindan 24 saat 6ncesine ait meteorolojik veriler
(rizgar siddeti, glines radyasyonu, UV radyasyon indis, toprak tstli 5¢m sicaklik, sicaklik 2m, riizgar yon()
kullanarak yaklasik 8-10 gtinliik bir zaman diliminde 10 dakikalik zaman adimlariyla giines radyasyonu
degerlerinin tahminine calisiimistir. Cizelge 1'de modellerin basarim istatistikleri gortilmektedir. Egitim
ve test sonuglar bitiin aylar icin a<0.01 seviyesinde istatistiksel anlamlidir. CLR modelleri ile en yiiksek
basari Haziran ayinda elde edilmistir. Haziran ayindaki CLR modelinin R, nRMSE ve MAPE degerleri
sirayla 0.902, %53.9, %36.74 olarak bulunmustur. Sonug olarak Haziran ayinda CLR modellerinin giines
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radyasyonu tahmininde yeter glvenirlikte (a<0.01) kullanilabilecegdi vurgulanabilir. Bulgular Mart, Eylil ve
Aralik ayinin sonuglarina gore CLR modellerinin bu aylarda tahmin icin kullanilmasinin uygun olmadigini
gostermektedir (Cizelge 1).

Sonuclara gore YSA modelleri tahmin calismasinda CLR modellerinden secilen biitiin aylarda daha basaril
olmustur. YSA ile yapilan tahmin calismasinda en iyi sonuclar yine Haziran ayinda elde edilmistir. Haziran
ayinda YSA modelinin R, nRMSE ve MAPE degerleri sirayla 0.912, %48.5, %28.21 olarak bulunmustur. YSA
modelleri glines radyasyonu tahmininde Haziran ve EylUl aylarinda diger aylara gore daha basarili olmustur.
Fakat Mart ve Aralik aylari icin YSA modellerinin glines radyasyonu tahmin calismalarinda kullaniimasinin
uygun olmadidi ve gelistirilmesi gerektigi vurgulanabilir (Cizelge 1).

Cizelge 1. Glines radyasyonu (W/m?), model basarimlarinin karsilastirimasi

Egitim Verileri (%70) Test Verileri (%30)
B
= | Model
2 R RMSE nRMSE MAPE R RMSE nRMSE MAPE

(%) (%) (%) (%)

< | CLR 0,771 103,82 104,8 65,62 0,640 158,58 119,5 68,74
(3]
= YSA(6,3,1) 0,827 91,73 92,6 52,19 0,744 142,86 107,7 60,02
< CLR 0,876 149,26 55,4 34,16 0,902 140,93 53,9 36,74
5
T YSA(6,3,1) 0,921 120,49 44,7 25,00 0,912 126,98 48,5 28,21
= | CLR 0,929 92,08 50,7 28,10 0,726 163,93 1184 94,56
=
1 YsA6,3,1) 0,945 81,55 44,9 21,93 0,775 146,14 105,5 52,99
x | CLR 0,824 53,73 105,4 55,02 0,596 53,55 1751 102,58
©
< | YSA(6,3,1) 0,869 47,00 92,2 43,83 0,687 47,81 156,8 69,09

Sekil 4'te calismada kullanilan aylar icerisinden en iyi sonuglarin alindigi Haziran ayina ait CLR ve YSA
modellerinin gézlem-tahmin zaman grafikleri ve sacilma grafikleri goériilmektedir. Glines radyasyonu
tahmininde CLR modelinin kestiremedigi minimum degerleri YSA modelinin basar ile tahmin ettigi
vurgulanabilir.
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Sekil 4. Guines radyasyonu (W/m?), Haziran ayi test verileri (a) CLR (b) YSA modellerinin gézlem-tahmin zaman
grafikleri ve sacilma grafikleri

Her mevsimdeki meteorolojik olaylar ve etkileri farkl oldugundan dolayi glines radyasyonu tahmin
calismalarinda daha gtivenilir sonuglar elde edebilmek icin modellemelerin mevsimsel ve miimkiinse
aylik olarak yapilmasi gerektigi vurgulanabilir. Calismada gelistirilen YSA modellerine dayali olarak giines
enerji sistemlerinde olasi dalgalanmalara karsi erken uyari sistemleri gelistirilebilir. Bu calismada elde
edilen bulgularin istanbul Biiyiikcekmece ilcesi ve civarinda mevcut bulunan giines enetji sistemlerinin
enerji verimliliginin artinlmasinda, ayrica gelecekte kurulmasi planlanan sistemlerin kurulum ve isletim
asamalarinda yararli olmasi beklenmektedir.
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