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OZET
Yiiksek Lisans Tezi

GUNES ISINIM TAHMINI ICIN FARKLI GUNESLENME
DURUMLARINI DIKKATE ALAN HIBRIT BIR YONTEM TASARIMI

Fatimetou H’MEINDE MAHAM
Afyon Kocatepe Universitesi
Fen Bilimleri Enstittsu

Yenilenebilir Enerji Sistemleri Anabilim Dalx

Damisman: Dr. Ogr. Uyesi Emre AKARSLAN

Diinyada siirekli artan niifus ve gelisen teknoloji, enerji ihtiyacinin siirekli olarak
artmasina neden olmaktadir. Hem cevresel hassasiyetler hem de artan enerji ihtiyacini
karsilamak i¢in, temiz enerji kaynaklarinin kullanimi bir zorunluluk haline gelmistir.
Giines enerjisi bu kaynaklarin en 6nemlilerinden bir tanesi olmakla beraber, 1s1n1min
degisken ve kesikli yapisi nedeniyle iiretilecek olan enerji de degisken olmaktadir. Bu
sebeple giinesten {iretilecek olan enerjinin belirlenmesi ve bir {iretim planlamasi
yapilabilmesi ic¢in Oncelikle giines 1s1mim degerinin dogru bir sekilde belirlenmesi
gerekir. Bu calismada, glines 1sinimi tahmini i¢in bulutluluk indeksine bagli olarak
tahmin modelinin secildigi hibrit bir yontem Onerilmistir. Calismada, Tiirkiye
Meteoroloji Genel Miidiirliigiinden (TMGM) elde edilen Mardin iline ait iki yillik
(2013-2014) giines 1s1nim verisi kullanilmistir. Veriler egitim ve test olmak tizere iki
boliime ayrilmis olup, egitim icin 2013 yil1 ve test i¢in 2014 yili giines 151mim verileri
kullanilmigtir. Tahmin edici olarak Yapay sinir aglari, NARX ag1 ve Ridge regresyon
yontemleri secilmis ve calismanin ilk asamasinda egitim verisi her ii¢ yontemle de
modellenmistir. Bir saat sonraki 1s1n1m degeri modellenirken girdi olarak mevcut 151n1im
degeri, bir saat 6nceki 1s51mim degeri ve bir saat sonraki extraterrestrial 1s1nmim degeri
kullanilmigtir. Bulutluluk indeksi i¢in, az bulutlu, bulutlu ve ¢ok bulutluya karsilik
gelecek sekilde ti¢ aralik belirlenmistir. Tahmin edici olarak kullanilan {i¢ yontem ile

egitim verisi modellenmis ve her bir yontemin belirlenen her bir bulutluluk indeksi



araligindaki basaris1 incelenmistir. Secilen araliklarda daha basarili yontemler
belirlendikten sonra, bulutluluk indeksi zaman serisi yapay sinir aglart ile
modellenmigtir. Sonug¢ olarak hibrit tahmin algoritmasinda dnce yapay sinir aglar ile
bulutluluk indeksi tahmin edilir, sonra tahmin edilen bulutluluk indeksinin yer aldigi
aralikta en basarili model kullanilarak gelecek giines 1simnimi degeri tahmin edilir.
Deneysel sonuglar, onerilen hibrit yontem ile modellerin bireysel olarak kullanildig:

duruma gore daha basarili tahminler yapildigini1 gostermektedir.

2022, xi + 64 sayfa
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ABSTRACT
M.Sc. Thesis

A HYBRID METHOD DESIGN THAT CONSIDERS DIFFERENT INSOLATION
CONDITIONS FOR SOLAR RADIATION FORECASTING

Fatimetou H'MEINDE MAHAM
Afyon Kocatepe University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Renewable Energy Systems
Supervisor: Asst. Prof. Emre AKARSLAN

The world's ever-increasing population and developing technology cause the demand
for energy to increase continuously. The usage of clean energy sources has become a
necessity in order to satisfy both environmental sensitivity and increasing energy
demands. Although solar energy is one of the most important of these sources, the
amount of energy produced also varies because of the variable and intermittent nature of
the radiation. As a consequence, in order to determine the amount of energy to be
produced from the sun and plan production, the solar radiation value must first be
determined correctly. In this study, a hybrid method for predicting solar radiation is
proposed, wherein the prediction model is determined based on the clearness index. The
study used two-year (2013-2014) solar radiation data of the province of Mardin
obtained from the Turkish State Meteorological Service (TSMS). The data were divided
into two parts: training and testing, with solar radiation data from 2013 used for training
and 2014 utilized for testing. As predictors, Artificial neural networks, NARX
networks, and Ridge regression methods were used, and the training data were modeled
with all three approaches in the first stage of the study. While modeling the irradiance
value one hour later, the current irradiance value, the irradiance value one hour ago, and
the extraterrestrial irradiance value one hour later were used as inputs. The clearness
index was determined into three ranges; slightly cloudy, cloudy, and mostly cloudy. The
training data were modeled with three methods used as estimators, and the success of

each method was examined in each defined clearness index range. After determining the



more successful methods in the selected intervals, the clearness index time series was
modeled using artificial neural networks. As a result, in the hybrid prediction algorithm,
the clearness index is first estimated using artificial neural networks, and then the future
solar radiation value is predicted by using the most successful model within the
predicted clearness index range. Experimental results show that more successful
predictions are made with the proposed hybrid method than when models are used

individually.

2022, xi + 64 pages

Keywords: Solar Radiation, Prediction Algorithm, Hybrid Method, Artificial Neural

Networks, Ridge Regression.
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1. GIRIS

Giliniimiiz diinyasinin temel sorunlarindan biri olan kiiresel 1sinma ve iklim
degisikliginin temel nedenleri insan kokenlidir (IPCC, 2013: 13). Insanin, ihtiyaglarin1
karsilamak ugruna gercgeklestirdigi faaliyetler dogaya ve gelecek kusaklarin yasam
kalitesine zarar vermektedir. Diinya niifusundaki hizli artig, sanayilesme faaliyetleri,
teknolojik yenilikler, yasam seviyesindeki yiikselme ve hizla artan tiiketim harcamalari
yogun bir enerji talebine yol agmaktadir. Her gegen giin artan talebi karsilamak icin
gerceklestirilen enerji iiretiminde, daha rahat bulunur ve az maliyetli olmasi nedeniyle
biiyiik olglide geleneksel fosil yakitlar (yenilenemez kaynaklar) tercih edilmektedir.
Fosil yakitlar olarak adlandirilan komiir, petrol ve dogalgaz gibi kaynaklar yenilenebilir
degildir, cevreye biiyiik zararlar1 vardir ve Ozellikle havadaki oksijen miktarim
diistirdiiklerinden havanin kirlemesine neden olurlar. Petrol, dogalgaz ve komiir gibi
fosil yakitlara dayali enerji kullanimindan ortaya ¢ikan karbondioksit (CO2) ve benzeri
sera gazlari, ortalama yilizey sicakligimin artmasina neden olmaktadir. Bu durum,
kaginilmaz olarak iklim degisikligine ve biyolojik c¢esitliligin azalmasma yol
acmaktadir. Ayn1 zamanda tehdit altindaki bir¢ok bitki ve hayvan tiiriinlin, suyun ve
havanin temizlenmesine, sel ve erozyonun Onlenmesine, tarimsal iretimin ve gida
zincirinin devamliligina olumlu etkide bulundugu diisiintiliirse, kiiresel Olgekte yeni
felaketlerin ortaya ¢ikabileceginden soz edilebilir (IEA, 2013: 4). Bu gibi nedenlerle,
cevre konularina karst artan insan duyarlilifi, dikkatleri yenilenebilir enerji
kaynaklara ¢ekmistir (Jafarzadeh vd. 2012, Kinloch vd. 1982 ). Ciinkii yenilebilir
enerji kaynaklar1 fosil kaynaklara nazaran cevre dostudurlar ve siirekli olarak

kendilerini yenilerler.

Yenilenebilir enerji, saghikli kalkinma ve temel insan ihtiyacglarinin karsilanmasi igin
vazgecilmezdir. Ekonomik biiyiime ve toplumsal refahin temel girdilerinden birisi ve
hatta en basta gelenin enerji oldugu savi, kiiresel diizeyde de kabul gérmektedir.
Enerjinin, geri doniilmez ¢evresel tahribata yol agmadan, ekolojik dengeyi bozmadan ve
kusaklararas1 adalet anlayisina uygun bir bi¢imde kullanim hedeflerini igeren
“siirdiirtilebilir enerji” kavramini, uluslararasi toplumun benimsedigi ortak bir politika

ilkesi olarak nitelendirmek miimkiindiir (Flavio vd. 2020). Siirekli artan enerji talebi ve



fosil yakit kullanimindan kaynaklanan kiiresel 1sinmanin Onlenmesine yonelik
uluslararas1 calismalar, daha “temiz” oldugu kabul edilen yenilenebilir enerji kaynak
(hidroelektrik enerji, jeotermal enerji, riizgar enerji, bio-kiitle, bio-yakit ve giines enerji)
kullaniminin zorunlu oldugunu ortaya koymaktadir. Bu enerji kaynag iicretsiz, temiz ve
y1l boyunca ¢ogu yerde yeteri miktarda mevcuttur. Fosil yakitlar ise tiikkenebilir, cevreyi
kirletir ve azaldiklarinda enerji maliyetleri artar. Dolayisiyla, bugiin bir¢ok iilke artan
enerji ihtiyacini karsilamak ve fosil yakitlarinin ortaya c¢ikardigi olumsuz etkileri
azaltabilmek amaciyla yenilenebilir enerji kaynaklarina yonelmektedir (Owusu vd.
2016). Son yillarda elektrik iiretiminde yenilenebilir kaynak kullaniminin arttigi ve
gelecek donemlerde artmaya devam edecegi gozlenmektedir. Kiiresel olarak toplam
enerji Ulretiminde yenilenebilir kaynak kullaniminin payr 2006 yilinda %19 iken, bu

oranin 2020'nin ilk ¢eyreginde yaklasik %28'e yiikseldigi goriilmektedir (O'Neill 2020).

Yenilenebilir enerji kaynaklarinin kullanimi ile bir taraftan elektrik ihtiyaci
karsilanirken bir taraftan da kiiresel anlamda iklim degisikliginin dnlenmesine yardimci
olunabilecektir. Bu anlamda giines enerjisi; yiiksek potansiyeli, kullanim kolaylig1 ve
cevre dostu olmast nedenleriyle yenilenebilir enerji kaynaklari iginde 6n plana
¢ikmaktadir (Fatih ve Mehmet 2018). Bu faktorler nedeniyle, arastirmacilar giines
enerjisi ile ilgili konulara, o6zellikle gilines 1smmim tahminine daha derinlemesine
odaklanmiglardir. Giines enerjisinden elde edilecek olan faydanin belirlenmesindeki en
Oonemli parametrelerden bir tanesi glines 1sinim verisidir. Giines 1s1nimu1 verileri, belirli
bir siire boyunca Diinya yiizeyindeki bir konuma ne kadar giines enerjisinin ulastigi
hakkinda bilgi verir. Bu veriler, giines enerjisi kullanimina iligkin etkili arastirmalar igin
gereklidir. Giines 1smmiminin tahmini, giines enerjisinden elektrik iiretiminde biiyiik
oneme sahiptir ve fotovaltaik gii¢ sistemlerinin boyutlandirilmasina yardimer olur. Bir
fotovoltaik (FV) enerji santralinden iiretilen gii¢, dogrudan yiizeyine diisen giines
isinimi ile ilgilidir. Yatay bir yiizeydeki ideal gilines 1smmimin degerleri giines
geometrisine gore tahmin edilebilirken, bu degerler yagmur ve bulutlar gibi atmosferik
olaylarla degisiklik gosterir. Bu tiir dogal degisiklikler, giines 1sinimin tahmini
zorlastirir (Khatib vd. 2012). Ancak gilines 1smmiminin basarili bir sekilde tahmin

edilmesi, daha etkin bir enerji planlamasi ve yonetimi i¢in zorunludur. Bu sebeple,



arastirmacilar glines 1gmmimimnin kisa, orta ve uzun vadede daha dogru tahmin

edilebilmesi i¢in farkli yontemler gelistirmek {lizerine ¢aligmaktadirlar.

Bu tez calismasinda, saatlik giines 1simnim tahmini i¢in yapay sinir aglari, NARX
(Nonlinear Autoregressive Network with Exogenous Inputs) ve Ridge Regresyon
yontemlerinin kombinasyonundan olusan hibrit bir yontem tasarlanmig ve bu yontemin
basarisi irdelenmistir. Gergeklestirilen ¢alismalarda, Meteoroloji Genel Miidiirliigiinden
temin edilen Mardin iline ait glines 1s1nim verileri kullanilmistir. Egitim verisi tizerinde
oncelikle her bir yontemin basarisi incelenmis, sonrasinda ise, havanmn bulutluluk
durumunu temsil eden bulutluluk indeksi degerleri hesaplanmistir. Her bir yontemin
farkli bulutluluk indeksleri araliginda giines 1s1n1m tahmin performanslari incelenmis ve

bu performans degerleri dikkate alinarak hibrit bir yontem tasarlanmaistir.



2. LITERATUR TARAMASI

Giines enerjisi, diinyanin en 6nemli enerji kaynaklarindan biridir ve ¢evre agisindan
temiz bir enerji kaynagi ozelligi tasidigi icin, bir¢ok arastirmaci bu konuyu g¢esitli
basliklar altinda incelemistir. Giines enerjisi ile ilgili arastirmalar 20. yiizyilin ilk
ceyreginde baslamis ve ilk olarak giines 1siniminin giinese maruz kalma siiresine gore
tahmini tizerinde ¢alisilmistir (Yavuz Selim 2018). Giines radyasyonu tahmininin
gerekliligi birkag faktorle iliskilendirilmektedir. Giines radyasyonunun fotovoltaik (FV)
gii¢ Uiretimi lizerinde dnemli bir etkisi vardir. Elektrik, konsantre olmayan FV modiiller
veya konsantre gilines enerjisi (CST) sistemleri kullanilarak giines radyasyonundan
tiretilebilir (Sanan vd. 2020). Giines enerjisinin verimli kullanimi1 ve doniistimii i¢in
giines radyasyonu verileri siirekli ve dogru bir sekilde bilinmelidir. Ayrica Giines
enerjisine dayali projelerin gelistirilmesi icin belirli bir konumdaki giines
radyasyonunun yogunlugu hakkinda dogru bilgi elde etmek gerekmektedir. Bu bilgiler,
bir projenin tasariminda, maliyet analizinde ve verimliliginin hesaplanmasinda
kullanilir. Giines 1s1n1m tahmini, glines enerjisi santrallerinin isletilmesi ve yonetimi
acisindan olduk¢a oOnemlidir. Gilines 1smiminin Olgiilen degerleri, global giines
radyasyonu, daginik (difiiz) giines radyasyonu veya direkt giines radyasyonu seklinde
olabilir. Farkli uygulamalar i¢in bu degerlerden bazilar1 digerlerinden daha 6nemli
olabilir. Giines 1simim verilerine, fotovoltaik veya termal giines sistemlerinin
performansini tahmin etmek i¢in ihtiyag duyulmaktadir. Giines 1sinim verilerine, ayni
zamanda, glines enerjisi jeneratorlerinin dagitimini yonetebilmek i¢in elektrik dagitim
sirketleri ihtiyag duymaktadirlar (Ayodele vd. 2016). Buna ek olarak, gelecekteki giines
radyasyonunu bilmenin bir baska avantaji, elektrik sebekesindeki giines enerjisinin
kontroliinii optimize etmede yatmaktadir, bu da gelecekte Akilli sebeke alaninda
kullanilabilecek elektrik iiretim pazarinda olumlu bir performans saglayabilir (Rabehi
vd. 2020).

Glines enerjisi sebekeye bagli oldugunda biiyiik 6lcekte iiretilebilir, enerji talebini ve
arzin1 dengelemek igin giines enerjisi tahminine ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu nedenle,
bliyiik Olgekte enerji liretmek amaciyla tasarlanmis veya enerji talebini ve arzini

dengelemek icin sebekeye bagli olan gilines enerjisi sistemlerinde gilines radyasyonu



tahmini hayati Oonem tasimaktadir. Modern ¢alismalar, bir¢ok gilines sisteminin
acik/bulutlu zaman araliklarinda kapali/agik bir sekilde calisabilecegi sonucuna
varmistir. Bu yOniiyle, giines radyasyonlarini farkli zaman araliklarinda tahmin etmek
onemlidir (Atika Qazi vd. 2015). Yiiksek performansli bir giines enerjisi tiretim sistemi,
biiyiik olgiide ¢ikt1 giicliniin tahminine baghdir, ¢linkii bu veriler bu sistemlerin
tasarimin1 ve boyutlandirilmasini destekleyebilir. Bu konsept altinda, kiiresel giines
radyasyonunun tahmin modelleri iki ana kategori altinda gelistirilmektedir: uydu bulut

goriintiileri ve makine 6grenmesi (ML) modelleri (Diagne vd. 2014).

Gilines enerjisi uygulamalarinda, sistem tasarimi ve projelendirmesinde o bdlgenin
giines radyasyonu verileri ve bilesenlerinin bilinmesi gerekmektedir. Ancak giines
radyasyonu Ol¢lim elemanlarinin maliyet, bakim ve kalibrasyon gereksinimleri
nedeniyle birgok yerde radyasyon Olgiimleri yapilamamaktadir. Giines radyasyonu
verilerinin Olcililemedigi yerlerde uygun korelasyonlar olusturularak, bu veriler
belirlenebilir. Gilines radyasyonu miktarint belirlemek ic¢in bir¢ok deneysel model
gelistirilmistir. Bu modeller, glineslenme siiresi, maksimum ortam sicakligi, bagil nem,
enlem, boylam, yilin giinii, giinliik acik gokylizii kiiresel radyasyonu, toplam bulut
ortiisii, sicaklik, bulutluluk indeksi, yiikseklik, ortalama sicaklik, ortalama bulutluluk,
ortalama riizgar hizi, atmosferik basing, referans bulutluluk indeksi, ortalama difiiz
radyasyon, diinya dis1 radyasyon, buharlasma ve toprak sicakligidir. Giines 15181 siiresi
cogu yerde kolaylikla elde edilebilir ve Olciiliir, bu nedenle genellikle gilines
radyasyonunun modellenmesi i¢in kullanilir (Bakirci 2009, Ahmad 2011). Ayrica son
yillarda, global giines radyasyonu ve yayilmis radyasyon verileri, iklim analizinde ve
cesitli teknik uygulamalarda 6nemli bir rol oynamistir. Nitekim, giines radyasyonu elde
etmenin en kesin yontemi, belirli bir alan i¢in dogrudan zemin Olgiimlerinin

kullanilmastyla miimkiindiir (Selmin ve Aycan 2019).

Diinya yiizeyine ulagan gilines radyasyonu, bir yerin iklim kosullarina gore degisir. Bu
durum birgok arastirmaciyi, farkli yerel iklim kosullar1 altinda giines 1sinimini tahmin
etmek i¢in farklt modeller bulmaya tesvik etmistir. Ek olarak, tahmin dogrulugunu
tyilestirmek i¢in giines radyasyonunun dogrusal olmayisim1 ele alma ihtiyaci, yeni

tahmin modellerinin gelistirilmesine yol a¢gmistir. Ayrica literatiirden, arastirmacilar



tarafindan gelistirilen cesitli tahmin modellerinin, her birinin kendine 6zgli avantajlar
ve zorluklar1 olan dort genel kategoriye ayrilabilecegi goriilmektedir. Bu kategoriler su
sekilde ifade edilebilir: regresyon tabanli modeller, yapay zeka (AI) modelleri,
istatistiksel tabanli modeller ve uydu goriintii modelleri (Ayodele vd. 2016).

Yapay sinir ag1 teknikleri (YSA), geleneksel tekniklere iyi bir alternatif yontemdir,
giines sistemlerinin tasarlanmasi ve giines radyasyonlarinin tahmin edilmesi gibi bir dizi
giines enerjisi uygulamasinda kullanilir (Yadav vd. 2014). Literatiirde giines radyasyonu
tahmini i¢in, yapay sinir aglarinin kullanildig: bir¢ok ¢alisma bulunmaktadir (Hepbasli
ve Alsuhaibani, 2011). Assas vd. (2014), yaptiklari c¢alismada, meteorolojik
degiskenleri kullanarak yatay bir yiizeyde giinliik kiiresel gilines radyasyonunu tahmin
etmek i¢in bir dizi yapay sinir ag1 modeli (YSA) sunmaktadirlar. Girdi verilerini
siiflandirmazlar, bunun yerine, birka¢ meteorolojik parametrelerin tahmin sonuglari
tizerindeki etkisini g6z Onlinde bulundurmak amaciyla dort giris Ozelligi
kombinasyonuyla dort sinir agin1 egitirler. En 1yi performansin, giin bilgisi, atmosferin
tepesindeki ortalama giinliik giines radyasyonu, maksimum gilineslenme saatleri,
ortalama gilinlik hava sicakligi, ortalama giinliik bagil nem ve riizgar hiz1 girdileri
kullanilarak elde edildigi sonucuna varmislardir. Ayrica sonuglar, tahmin performansini
etkileyen en 6nemli 6zelligin bagil nem oldugunu gostermektedir. Yadav ve Chandel
(2012), farkli iklim kosullarima sahip 12 Hint istasyonundan elde edilen gilines
radyasyonunun tahmini i¢in YSA'y1 kullanmislardir. Model, tahmin i¢in enlem, boylam,
deniz seviyesinden yiikseklik, giines 15181 saatleri ve gilines radyasyonu gibi giris
parametreleri  kullanmiglar, YSA'y1 egitmek i¢in Levenberg Marquardt (LM)
algoritmasini tercih etmislerdir. Gelistirilen YSA modeli ile Hindistan bdlgesi icin
0.0486 ile 3.562 arasinda degisen farkli RMSE degerleri ile tahminler
gergeklestirmislerdir.

Linares-Rodriguez vd. (2011), giris olarak enlem, boylam, yilin giinii, giinlik agik
gokylizii kiiresel radyasyonu, toplam bulut Ortiisii, toplam su buhar1 ve ozon verilerini
kullanarak Ispanya bdlgesine ait giines radyasyonunu tahmin etmek i¢in YSA yontemini
kullanmiglardir. Tahmin edilen degerler ile Olgiilen degerler arasindaki RMSE'in

PR

%13,52 (egitim istasyonlar1 icin) ila %14,20 (test istasyonlar1 i¢in) arasinda degistigi



bulunmustur. Endiiliis'te (Ispanya) model dogrulamasi i¢in 83 metroloji istasyonundan

alian 9 yillik dlctilen veriler kullanilmigtir.

Mohandes vd. (1998), Suudi Arabistan'daki kiiresel giines radyasyonunu enlem,
boylam, yiikseklik ve giines 15181 siiresinin bir fonksiyonu olarak modellemek igin
YSA'yr kullanmiglardir. Geri yayilim algoritmast (BP), cok katmanli ileri beslemeli
sinir aglarmin farkli konfigiirasyonunu egitmek icin tercih edilmistir. 4 girisli olan
modelin gizli katmaninda 10 néron kullanilmis ve test istasyonlarinda 6.5 ile 19.1
arasinda degisen MAPE degerleri elde edilmistir. AI-Alawi ve Al-Hinai (1998), Seeb
bolgesi kiiresel radyasyonu tahmin etmek i¢in ¢ok katmanli bir ileri beslemeli ag, geri
yayilim (BP) egitim algoritmas: uygulamislardir. Girdi olarak lokasyon, ay, ortalama
basing, ortalama sicaklik, ortalama buhar basinci, ortalama bagil nem, ortalama riizgar
hiz1 ve ortalama giines 15181 parametreleri kullanilmis, 5,43 ile 7,30 arasinda degisen

MAPE degerleri elde edilmistir.

Voyant vd. (2011), YSA kullanarak Fransa'nin Korsika Adasi'nda giinliik gilines
radyasyonunu tahmin etmislerdir. Yazarlar dikkate alinacak endojen ve ekzojen
girdileri belirlemek i¢in korelasyon kriterini kullanmislardir. Giines radyasyonunun agik
gokyiizii modeli i¢cin dort endojen zaman gecikmesini dikkate almigslardir. Birkag
meteorolojik parametreden, digsal girdi olarak yalnizca {igiinii segmislerdir: bagil nem,
giines 15181 siiresi ve bulut ortiisii. Bu teknigi, Korsika Adasi'nda bulunan iki farklh
sahada uygulamis ve tahmin yontemlerinin basarilarmi karsilastirmiglardir. Fadare
(2009), Nijerya'daki giines enerjisi potansiyelinin tahmini i¢in YSA tabanli bir model
gelistirmistir. MATLAB icin noral ara¢ kutusu kullanarak standart ¢ok katmanli, ileri
beslemeli, geri yayilimli sinir aglarmi farkli mimari ile uygulamis ve modelin giines
uygulamalarinin  6n  tasarirmi  ve giines radyasyonu tahmini i¢in kolayca

kullanilabilecegini belirtmislerdir.

Premalatha ve Valan (2016), Hindistan'daki aylik ortalama kiiresel giines radyasyonunu
tahmin etmek icin bir YSA modeli gelistirmistir. Her biri dort geri yayilim (BP)
algoritmasina sahip iki farkli yapay sinir ag1 modeli kullanilmis; gradyan inis (GD),

Levenberg — Marquardt (LM), dlgeklendirilmis eslenik gradyan (SCG) ve esnek geri



yayilim (RP) algoritmasi egitilmis ve test edilmistir. Hindistan'in cografyasini kapsayan
bes istasyondan meteorolojik veriler, agin egitimi ve test edilmesi i¢in 10 yillik bir siire
boyunca toplanmustir. Egitim ve test veri kiimeleri i¢in R? degerleri %90'dan yiiksektir,
bu da giines radyasyonunun degerlendirilmesi i¢in modelin yiiksek giivenilirligini
gostermektedir. S6zen ve Arcaklioglu (2005), YSA kullanarak Tirkiye'deki giines
enerjisi potansiyelini tahmin etmislerdir. YSA modelinde, 6l¢eklendirilmis konjugat
gradyan1 (SCQG), Polaribiere konjugat gradyani (CGP), Levenberg Marquardt (LM),
Ogrenme algoritmasi ve lojistik transfer fonksiyonu kullanilmistir. Cografi koordinatlar,
ortalama glines 15181 siiresi, ortalama sicaklik ve ay parametreleri girdi olarak ve giines
radyasyonu parametresi ¢ikti olarak alinmistir. MAPE %3.832'den azdir, bu nedenle
tahmin edilen giines kaynagi degerlerinin tim aylar igin gercek degerlere ¢ok yakin

oldugu soylenebilir.

Koca vd. (2011), Anadolumun Akdeniz bdlgesindeki yedi sehirine ait gilines
radyasyonunun tahmini i¢in YSA tabanli bir model gelistirmislerdir. Tahminde en iyi
YSA konfigiirasyonunu bulmak i¢in girdi parametreleri olarak; enlem, boylam,
yiikseklik, aylar, ortalama sicaklik, ortalama bulutluluk, ortalama riizgar hiz1 ve giines
15181 slresinin alti farkli kombinasyonu kullanilir. Caligmada giines radyasyonu
tahmininde girdi parametre sayisinin etkili oldugu gosterilmistir. Lazzas vd. (2011),
Sili'deki La Serena sehrinde saatlik kiiresel giines radyasyonunu tahmin etmek i¢in girdi
olarak riizgar hizi, bagil nem, hava sicaklig1 ve toprak sicakligr verilerini kullanmig ve
bu veriler YSA ile modellenmistir. Saatlik kiiresel giines radyasyonu ile meteorolojik
veriler arasinda giiclii bir korelasyon oldugunu gosteren R?nin % 94 oldugu
bulunmustur. Rehman ve Mohandes (2009), Suudi Arabistan'daki Abha sehri i¢in
yaygin giines radyasyonunu tahmin etmek icin dort girdili (glin, maksimum hava
sicakligi, ortalama hava sicakligi, bagil nem) bir YSA modeli kullanmiglardir. Ortalama
kare hatas1 (MSE) olarak elde edilen sonuglar, bagil nem ve giinliik ortalama sicaklik
kullantminin, diger kombinasyonlardan daha iyi performans gosterdigini ortaya

koymustur.

Literatiirde giines radyasyonunu tahmin etmek i¢in, Dogrusal Olmayan Otoregresif
Ekzojen (NARX) modeller de kullanilmistir. NARX, biri giris ve digeri ¢ikis i¢in olmak



tizere iki gecikmeli dogrusal ARX modelinden olusur. Cok katmanli algilayiciya ve
yinelenen baglantilara dayanir. Arastirma calismalarinda, PV giicii tahmini, elektrik
fiyatlar1 tahmini ve hava kirliligi tahmini gibi uygulamalarda kullanilmistir (Pisoni vd.
2009, Arash vd. 2009). Bu model, zaman serileri tahmininin yani sira dogrusal olmayan
dinamik sistem modellemesi i¢in de kullanilir. Diger sinir ag1 tiirleriyle
karsilastirildiginda, NARX modeli iyi 6grenme, hizli yakinsama ve daha iyi genelleme

karakteristigine sahiptir (Diaconescu 2008).

Bir yandan giines radyasyonunun bir zaman serisi oldugu, diger yandan, NARX sinir
agmin zaman serilerinin iyi bir 6ngoriiciisii oldugu diisiiniildiigiinde (Mohanty and Patra
2015), bu yontem giines 1sinim tahmin ¢alismalarinda kullanim igin olduk¢a uygundur.
Boussaada vd. (2018), yatay bir yiizey iizerinde dogrudan giines radyasyonu tahmini
icin bir NARX sinir ag1 modeli dnermektedir. Bu arastirma ¢alismasinin ana bulgusu,
sinir agimin egitim agsamasinin bulut ortlisli ve glines 6zellikleri gibi ¢esitli parametreler
dikkate alinarak periyodik olarak gerceklestirilmesidir. Gergeklestirilen cesitli
simiilasyonlarda ortalama kare hatasi (MSE) ve gii¢ hatasinin giinliik ortalamasi
(DMPE) hatalar1 gibi kriterler ile sonuglar degerlendirilmistir. Sonug olarak, en 1iyi
performans, gizli katmanda 15 néronun bulundugu, transfer fonksiyonu olarak tansig

(Tangent-Sigmoid) fonksiyonunun kullanildigi bir NARX modeli ile elde edilmistir.

Mohanty ve Patra (2015), Hindistan''n Bhubaneswar kentinde giines radyasyonunu
tahmin etmek icin, NARX modelini kullanan bir sistem Onermislerdir. NARX
yaklagiminda, gilineslenme siiresi, sicaklik, nem gibi meteorolojik parametreler girdi
olarak kullanilmigtir. 2002-2005 donemine ait veriler NARX agmnin egitilmesi i¢in
kullanilirken, 2006 yil1 verileri test i¢in kullanilmistir. Sonuglar ortalama kare hatasi ve
regresyon katsayisi temelinde degerlendirilmistir. Levenberg Marquardt algoritmasi
(trainlm) ile egitilmis NARX modelinin, daha diisik MSE ile daha iyi sonuglar
verdigini gostermektedir. Mohammed ve Eman (2013), Urdiin, Amman'da saatlik
giines radyasyonu ile ilgili tahminler yapmak i¢cin NARX modelini kullanmiglardir.
2004-2007 yillar1 i¢in meteorolojik veriler egitim icin kullanilirken, 2008 yili i¢in
veriler test igin kullanilmistir. NARX modelinin performansi, R? belirleme katsayisi,

kok ortalama kare hatasi (RMSE) ve ortalama Onyargi hatast (MBE) gibi istatistiksel



analiz kullanilarak incelenmis ve degerlendirilmistir. Levenberg-Marquardt 6grenme
algoritmasinin kullanildig1 calismada, tahmin verileri ile Olgiilen veriler arasindaki
karsilastirmali analiz, NARX modelinin giris ve ¢ikis degiskenleri arasindaki iligkiyi
tanima ve saatlik giines radyasyonunu dogru bir sekilde tahmin etme yetenegine sahip
oldugunu gostermistir. Bu nedenle NARX modeli, ileri besleme tekniginden daha dogru

sonuglar iiretir.

Sansa ve Bellaaj (2018), NARX modelinin 6zellikle diisiik giines radyasyonu
dalgalanmalar1 i¢in giines radyasyonunu tahmin etmedeki etkinligini kanitlamistir.
Gilines radyasyonunu tahmin etmek ic¢in bir tiir dinamik sinir ag1 olarak NARX
kullanmiglardir. Bu arastirmada, giines radyasyonu iki farkli sinir agi, statik ag ve
NARX modeli kullanilarak tahmin edilmektedir. Simiilasyon sonuglart sunulmus ve
statik sinir agina kiyasla NARX modelinin giines radyasyonunu tahmin etme etkinligi
ozellikle diisiik giines radyasyonu dalgalanmalari i¢in kanitlanmistir. NARX modeli,
ciktinin kendisine ek tahmin giicii veren dogrudan geri beslemesinin varligr ile

karakterize edilir.

Literatiirde giines 1sinim tahmini i¢in Ridge regresyonun kullanildigi calismalar da
bulunmaktadir. Ridge regresyonu, dogrusal regresyonun bir varyantidir ve ayni
zamanda A degerlerini degistirerek model katsayilarimin  degistirilebilecegi
regularizasyon olarak da bilinir (Hoerl ve Kennard 1970, Khalaf ve Shukur 2005).
Sharma ve Bhatt (2019) ridge regresyonu, hava durumu verilerini kullanarak giinliik
gelen giines enerjisi ¢iktisin1 tahmin etmek igin kullanilmistir. Zameer Shahid vd.
(2020), dogrusal olmayan regresyon modelleri, Lineer regresyon, Ridge regresyon,
Lasso regresyon, YSA ve Random Forest Regressor (RFR) yontemlerinin giines enerjisi
tahminindeki basarilar1 karsilagtirmiglardir. Bu arastirmada, ridge regresyon ile random

forest’a kiyasla daha iyi sonuglar elde edilmistir.

Yukarida sunulan literatiir bilgileri farkli yontemlerin farkli sartlar altinda farkli
performanslar saglayabilecegini gostermektedir. Bu durum aragtirmacilara farkl
modelleri birlestirmeleri konusunda ilham kaynagi olmustur. Bu fiizyon, bireysel

yontemlerden daha iyi performans gosterebilen saglam bir model sunar (Al-Enezi vd.
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2010). Ote yandan, hibrit modeller iki veya daha fazla tahmin modelinin birlesimidir.

Bu nedenle, her modelin 6zelligi aktarildigindan dogrulugu da artmaktadir.

Dong vd. (2014), giines radyasyonu tahmini i¢in uydu goriintii analizini tstel
yumusatma durum uzay1 (ESSS: Exponential Smoothing State Space) modeli ve yapay
sinir ag1 (YSA) ile birlestirerek yeni bir hibrit yontem Onermistir. Bir hava durumu
bilgisi saglayicist olarak sabit uydular, kendi kendini organize eden harita (SOM)
yonteminin bir bulut Ortiisii indeksi tiiretmesine ve analiz etmesine izin verir. Bulut
ortiisti endeks tahmini i¢cin ESSS modeli kullanilmistir. Daha sonra, 6ngoriilen bulut
ortiisii endeksine dayali olarak giines radyasyonunu tahmin etmek i¢in YSA teknigi

uygulanmstir.

Senkal ve Kaleli (2009) Tiirkiye'deki 12 sehire ait glines radyasyonunu tahmin etmek
icin YSA ve fiziksel model kullanmislardir. Aga giris degerleri enlem, boylam,
yiikseklik, ay, ortalama daginik radyasyon ve ortalama isin radyasyonudur. 9 sehrin
verilerinin egitim, 3 sehrin verilerinin test i¢in kullanildig1 ¢alismada hibrit yontem ile
daha basarili sonuglar elde edilmistir. Voyant vd. (2012), Yapay Sinir Ag1 (YSA),
Otomatik Gerileyen ve Hareketli Ortalama (ARMA) modelinin birlikte kullanimina
dayali orijinal bir teknik Onermistir. Dogrusal olmayan yapist geregi YSA bulutlu
giinleri tahmin etmede etkilidir, ARMA teknikleri daha ¢ok bulut olusumlarinin
olmadig1 giinesli giinlerde basar1 sonuglar vermektedir. Bu nedenle, {i¢ hibrit model
Onerilmigstir: ilki basitge ARMA'y1 ilkbahar ve yaz aylarinda 6 ay boyunca kullanmay1
ve yilin diger kismi i¢in optimize edilmis bir YSA kullanmay1 Onerir; ikinci model
ilkine esdegerdir, ancak mevsimsel 6grenme gerceklestirilir; son model, Onceki saatte
meydana gelen hataya bagli olarak sekillenir. Bu modeller, Akdeniz bdlgesindeki bes
yer i¢in saatlik kiiresel radyasyonu tahmin etmek i¢in kullanilmistir. Sonuglar her ii¢

hibrit yaklasiminda da basarili sonuglar elde edildigini gostermistir.

Azimi vd. (2016), glines radyasyonlarini tahmin etmek i¢in bir zaman serisi analizi, yeni
bir kiimeleme teknigi, yeni bir kiime se¢im algoritmasi ve ¢ok katmanl algilayici sinir
aglarim1 (MLPNNs) birlestiren hibrit bir tahmin yontemi gelistirmistir. Tahmin

dogrulugunu artirmak i¢cin TB K-ortalamalar1 (Transformation based K-means
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algorithm) olarak adlandirilan doniisiim tabanli K-ortalamali bir algoritma kullanan
hibrit bir glines 151n1m tahmin gercevesi dnermislerdir. Sonugclar, hibrit yontemle yapilan
tahminin dogruluk performansinin daha iyi oldugunu gostermektedir. Nazaripouya vd.
(2016), dalgacik, ARMA ve NARX modeline dayal1 bir hibrit yontem kullanarak bir
dakika sonraki giines radyasyonunu tahmin etmistirler. Tahmincinin girdisi olarak
yalnizca geg¢mis glines radyasyon degerleri kullanilmasi planlanmig, bu nedenle
dalgacik donilisimii gegmis verileri tahmin i¢in uyarlanmis serilere bdlmek igin
kullanilmistir. Arastirmacilar, dalgacik-ARMA tahmininin hatalarin1 azaltmak ig¢in
ARMA konseptini dogrusal bir tahminci olarak ve NARX modelini dogrusal olmayan
bir tahminci olarak kullanmislardir. Gelistirilen hibrit yontem, bireysel kullanimdan
daha basarili sonuglar saglamistir. Wang vd. (2018), sadece giines radyasyonunun
tarihsel verileri kullanmig ve bu verileri ayristirmislardir. Bu ayristirma, Yerel Ortalama
Ayristirma (LMD) ve Ampirik Mod Ayristirma (EMD) araciligiyla gergeklestirilir.
Sonug, bir dizi dogrusal olmayan alt bilesendir, bu nedenle bu alt bilesenler iki dogrusal
olmayan tahmin modeli ile modellenmistir. En Kii¢iik Kareler Destek Vektér Makinesi
(LSSVM) ve Volterra modelleri sirasiyla yiiksek frekansl alt bilesenleri ve diisiik
frekanshi alt bilesenleri tahmin etmek i¢in kullanilmistir. Nihai sonug, alt tahmin
sonuglariin birlestirilmesiyle elde edilmistir. Tikyaa vd. (2018), 2016 yili i¢in glinlik
giines radyasyonunu tahmin etmek igin, hibrit SARIMA-NARX-Chaos modelini
kullanmislardir. On alt1 yillik egitim verileri (2000-2015) modele girdi olarak verilmis
ve 2016 yil1 verileri test igin kullanilmistir. Onerilen yéntem ile daha basarili sonuglar

elde edilmistir.

Yukarida sunulan literatiir taramas1 incelendiginde, giines 151n1m degerinin meteorolojik
etkenlere bagl olarak degiskenlik gosterdigi, bu sebeple giines 151n1m verisinin dogrusal
ve dogrusal olmayan (stokastik) bilesenler igerdigi anlasilmaktadir. Ayrica glines 1s1n1im
modellemesinde kullanilan yontemlerin farkli karaktere sahip oldugu ve farkli sartlar
altinda farkli performanslar sergileyebildikleri goriilmektedir. Bu kapsamda tahmin
basarisin1 artirmak icin hibrit yontemlerin olusturuldugu, bdyle yapilarda kullanilan
yontemlerin birbirlerinin zayifliklarinin iistesinden geldigi belirlenmistir. Sunulan tez
caligmasinda, bu hususlar dikkate alinarak giines 1s1n1im tahmini i¢in hibrit bir yontem

gelistirilmesi  hedeflenmistir.  Calismada  Tiirkiye Meteoroloji  Isleri  Genel
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Miidiirligi'nden alinmig, Mardin ili 2013-2014 yillarina ait glines 1sinim verileri
kullanilmistir. 2013 yilina ait veriler egitim, 2014 yilina ait veriler ise test i¢in
degerlendirilmistir. Her biri farkli 6zelliklere sahip olan 3 farkli yontem, YSA, NARX
ve Ridge regresyon iizerinde incelemeler gergeklestirilmistir. Hibrit yontem olusturmak
icin, oncelikle, belirtilen bolgeye ait bulutluluk indeksi verileri hesaplanmigtir. Egitim
icin kullanilan veri, i¢ yontem ile ayr1 ayri modellenmis, farkli bulutluluk indeksi
altinda hangi yontemin daha basarili sonuglar verdigi belirlenmistir. Hibrit yontem ise
farkli bulutluluk indeksi durumunda, sadece o sartlarda basarili olan yontemin
kullanilmast prensibi ile olusturulmustur. Bu kapsamda oncelikle egitimde kullanilan
bulutluluk indeksi verileri YSA ile modellenmistir. Sonrasinda, oncelikle, gelecek saat
icin bulutluluk indeksi tahmin edilmis, tahmin edilen degere uygun model ile ise gilines
isintm  degeri tahmin edilmistir. Sonuclar farkli degerlendirme kriterleri ile

degerlendirilmis ve yorumlanmistir.
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3. MATERYAL ve METOT

Bu boélimde, tez calismasinda kullanilan veri seti agiklanarak, kullanilan yontemler
detayli olarak incelenmistir. Bu kapsamda ilk olarak ¢alismada kullanilan 1sinim verisi
sunularak, diinya dis1 radyasyon (Extraterrestrial radiation) ve bulutluluk indeksi
(Clearness index) hesaplarina ait detaylar agiklanmistir. Sonrasinda, ¢alismada
kullanilan yontemlere iliskin ac¢iklamalar sunulmus ve Onerilen hibrit yontem

anlatilmistir.

Tez ¢alismasinda, Tiirkiye Meteoroloji Genel Miidiirliigiinden temin edilen Mardin iline
ait saatlik giines 1stmim verileri kullanilmigtir. Mardin, 37,31° kuzey enlemi, 40,74°
dogu boylaminda, 1083 rakima sahip bir konumda yer almakta olup, Tirkiye geneli
dikkate alindiginda, iyi bir giineslenme karakteristigine sahiptir. Egitim siireci igin tim
veri setinin 8760 saati (2013 yilindan itibaren) kullanilirken, kullanilan modellerin ve
hibrit yontemin tahmin etme yetenegini test etmek igin 8760 saat (2014 yih)
kullanilmistir. Sekil 3.1°de Mardin iline ait kullanilan 1 yillik giines 1s1n1im verisine ait

(2013) grafik gosterilmektedir.

1100 T

1000

900

800

700

600

500

400 [

Glines Radyasyon (W/mz)

300
ot LA R

1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000
Zaman (saat)

Sekil 3.1. Mardin ili 2013 y1l1 saatlik giines radyasyonu grafigi.
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3.1 Extraterrestrial Radyasyon

Diinya atmosferinin tepesindeki giines radyasyonu (veya 1sima) diinya dist
(Extraterrestrial) radyasyon olarak adlandirilir. Extraterrestrial radyasyonu hesaplamak
icin atmosfer iizerindeki giines yogunlugu ile bolgenin giines geometrisi kullanilir.
Diinya ile giines arasindaki mesafenin yil boyunca degismesine neden olan diinyanin
eliptik yoriingesidir ve bu diinya {izerinde belirli bir noktaya ulasan radyasyon miktarini
etkiler. Dahasi, eksantrik (Eccentricity) diizeltme faktorii, diinyanin yoriingesinin

eksantrikligini hesaba katmak igin kullanilir (Renné 2016, Emrah Ustiindag 2018).

Birim zaman basina giines enerjisi miktari, Diinya'nin Giines'ten ortalama uzakliginda,
normal bir yiizeyin birim alaninda Giines’e (radyasyonun yayilma yoniine dik)
atmosferin disina alinan giines sabiti, Isc olarak adlandirilir. Atmosferin etkisi nedeniyle
bu miktarin diinya yilizeyinden 6lgiilmesi zordur. Sabitin belirlenmesi i¢in bir yontem ilk
olarak 1881'de Langley (Garg 1982) tarafindan 6nerilir ve 6l¢iim birimlerine dakikada
Langleys (dakikada santimetre kare basina kalori) adi verilmistir. Bu, Uluslararasi
Birimler Sistemi (SI: The International System of Units) tarafindan metrekare basina

Watt (W/m?) olarak degistirilmistir.

Gilines Diinya'ya en yakin oldugunda, 3 Ocak'ta, diinya atmosferinin dis kenarindaki
giines 1s1s1 yaklasik 1400 W/m?dir ve giines en uzak oldugunda, 4 Temmuz'da, yaklasik
1330 W/m?dir (Kalogirou ve Soteris 2014).

Glines sabiti (simdi toplam gokylizii 1s1masi olarak anilir) icin su anda kabul edilen
deger 1366 W/m?dir. Giines tarafindan yayilan enerji, esas olarak giines lekesi
dongiileriyle iligkili varyasyonlar nedeniyle yaklasik %0,1 oldugu tahmin edilerek
neredeyse degismezdir. Bununla birlikte, diinyanin yoriingesinin eksantrikligi
nedeniyle, giines sabiti bir y1l boyunca yaklasik %6,7 oraninda degisir (Vignola vd.
2012’a).

15



Jan Feb Mar Apr May Jun Jul Aug Sep Oct Nov Dec

1440 -

1420 N v

1400

1380

\ /
\_ |/

N v

N~

Extraterrestrial Radyasyon (W/m?)

1320

T T T T T T T T T T
0 30 60 90 120 150 180 210 240 270 300 330 360

Gilin numarasi

Sekil 3.2 Giines sabitinin zamana gore varyasyonu (Kalogirou ve Soteris 2014).

Y1l boyunca, yilin N giiniinde, Eon, yatay diizleme dik gelen diinya dis1 radyasyon, Sekil
3.2'de gosterildigi gibi bu sinirlar arasinda (%3,3 araliginda) degismektedir ve (Duffie
and Beckman 1991, Hsieh 1986) Esitlik 3.1 ile hesaplanabilir:

Epp = Isg (1 +0.033€0S (36°N)> (3.1)

365

N yilin giinlerini belirtir. Ornegin 1 Ocak igin degeri ‘1° 31 Aralik icin degeri ‘365 ‘e
tekabiil etmektedir.

Eon diinya disi radyasyon, yilin N giiniinde (W/m?) radyasyona normal diizlemde
Olgiiliir.

Isc giines sabitidir (W/m?) ve metrekareye diisen giines 1s1nim yogunlugu olarak;

2
Isc = QT* (%) = 1367 (3.2)

formiilii ile agiklanir. Esitlikte;
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Q = Stefan-Boltzman Sabiti’ni
R = Giinesin yarigapini
D = Giines ile Diinya arasindaki mesafeyi ifade eder.

Herhangi bir giin (n), herhangi bir saate (h) karsilik gelen extraterrestrial 1s1nim degeri;

Enn = Ep.cos(0z) (3.3)

formiilii ile hesaplanir. 8z Zenith agisidir ve degeri asagidaki formiille hesaplanir.

cos(0z) = cos(®P) cos(6) cos(w) + sin(P) sin(5) (3.4)

Burada @ bolgenin enlemini ifade eder. W saat acisidir ve degeri asagidaki formiille

hesaplanir.

w=(2n22) (3.5)

24

Formiilde h giiniin saatidir. Sapma agis1 olarak § ise;

§ = 23,45.sin (anz‘;“)

(3.6)

olarak hesaplanir (Kharseh M.). Yagmur ve bulutlanma gibi atmosferik olaylar
nedeniyle, giines radyasyonunun yogunlugu extraterrestrial radyasyonun degerinden

daha diisiiktiir (Akarslan E. vd. 2014).
Bu tez caligmasinda, Mardin'in extraterrestrial radyasyonunu hesaplamak i¢in sehrin

enlem-boylam, zaman dilimini kullanarak, Ulusal Yenilenebilir Enerji Laboratuvari

(National Renewable Energy Laboratory) SOLPOS hesap makinesini kullanilmistir.
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Sekil 3.3’te Mardin sehri igin hesaplanan extraterrestrial radyasyon verilerinine ait
grafik gosterilmektedir.
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Sekil 3.3 Mardin ili i¢in hesaplanan saatlik extraterrestrial radyasyon grafigi.

3.2 Bulutluluk indeksi (Clearness index)

Atmosferik kosullardan dolay1 giines radyasyonu kaybini 6lgmek icin basit bir sayisal
yaklagim benimsenmistir. Fiziksel olarak agik ve giinesli kosullar, 0 ile 1 arasinda
degisen bir degere sahip olan bulutluluk indeksi (Kr) olarak bilinen bir parametre ile
karakterize edilir. Yiiksek bir deger, acik glinesli kosullarla ilgilidir ve diisiik degerler
bulutlu kosullar1 gosterir. Bulutluluk indeksi (Kr), toplam giines radyasyonu ile

extraterrestrial radyasyon (Ho) arasindaki oran hesaplanarak elde edilir (Jahangir vd.
2019).

Aylik ortalama bulutluluk indeksi (Kr), yatay bir yiizeyde (H) (MJ/m?%giin) ayhik
ortalama giinliik radyasyonun yatay bir yiizeyde (Ho) (MJ/m?%/giin) aylik ortalama
ginliik extraterrestrial radyasyona oranidir ve asagidaki formiille gosterildigi gibi
hesaplanabilir (Eltamaly ve Ali 2018):

Ky =2+ (3.7)
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burada H (W/m?), yatay bir yiizeyde giinliik kiiresel giines radyasyonunun tahmini aylik

ortalamasidir:

=4 = 1.39 — 4.027 X Kr +5.531 X K — 3.108 X K} (3.8)

Hq yatay bir ylizeyde aylik giinliik ortalama daginik radyasyon olayidir.
Ho (W/m?), yatay bir yiizey {izerindeki aylik ortalama diinya dis1 giines radyasyonudur

ve su sekilde hesaplanabilir:

H, = (%) Igg X £+ [cos ¢ cos & sin Wg + (%) Ws - sin § sin q>] (3.9)
burada f eksantriklik diizeltme faktorii, ¢ enlem, & giines sapmasi (derece) ve W;s belirli
bir ay i¢in ortalama giin dogumu saat agisidir. Eksantriklik diizeltme faktorii, glines
sapmast ve gin dogumu saat agist asagidaki denklemlerde gosterildigi gibi

hesaplanabilir:

f=1+0.033 X cos (%) (3.10)
. 360
8§ = 23.45 - sin [%(284 + N)] (3.11)

burada N aylik ortalama giin uzunlugu ve Ws derece cinsinden ortalama giin batimi saat

acisidir ve asagidaki denklemden elde edilebilir:

Ws = cos}(—tan ¢ - tan §) (3.12)

Tiimi, her ay i¢in verilen bir yilin giin sayisi ile tahmin edilir (Wenxian vd. 1998):
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2
N =2 x W (3.13)

Ancak, N'nin asagidakilerden hesaplanmasi 6nerilir (Eltamaly ve Ali 2018):

N = % X cos~*((cos 85 — sin ¢ - sin §) /(cos ¢ * cos §)) (3.14)

Bu nedenle, bulutluluk indeksi (Kr), atmosferdeki giines radyasyonunun seffaflik
derecesinin bir gostergesidir. Stokastik bir parametredir ve yilin zamani, mevsimi, iklim
kosullart ve cografi konumun bir fonksiyonudur. Bu nedenle, gilines radyasyonu
tizerindeki atmosferik etkileri belirlemek icin giivenilir bir bulutluluk indeksi modeli

gereklidir (Jahangir vd. 2019).

Sekil 3.4’te Mardin sehri i¢in 2013 yilina ait hesaplanan bulutluluk indeksi degerlerinin
degisimi gorilmektedir. Gergeklestirilen c¢alismada, bulutluluk indeksi degerleri
hesaplanmis ve YSA kullanilarak modellenmistir. Olusturulan model, ilerleyen asamada

hibrit yontemde tercih edilecek olan modelin se¢iminde kullanilacaktir.
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Sekil 3.4 Mardin ili 1 yillik bulutluluk indeksi verileri grafigi.
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3.3 Yapay Sinir Ag (YSA)

Yapay sinir aglar1 (YSA), insan beyninin sinir hiicresi (ndron) yapisindan esinlenerek
gelistirilmis, modellenebilen ve Ogrenilebilen bir algoritmaya sahip sistemlerdir. Bu
yontem insan beyninin sinir sistemini 6rnek alir ve bilgisayar ortaminda gelistirilir.
YSA, paralel dagilmis yapistyla dogrusal olmayan yapilart modelleyebilir ve Oriintiilii
girdi verileriyle paralel veri islemeye sahiptir. Dolayisiyla, en yaygin kullanilan tahmin
yontemlerinden biridir, modelleme ve kontrol konular ile ilgili ¢esitli uygulamalarda
kullanilmistir. Ote yandan, grenme, genelleme ve hatalar tolere etme yeteneklerinden
dolayr hem lineer hem de lineer olmayan sistemleri modellemede genis uygulama

alanlar1 bulmuslardir (Kalogirou 1999, Ozcalik ve Kiigiiktiifekei 2003).

Yapay Sinir Ag1, elektronik bilesenlerle tanimlanir ve bir bilgisayar tarafindan simiile
edilir. YSA’larin algoritmalar istatistikseldir, bu nedenle hesaplamalar sayisal olarak
yapilir ve tiimevarimsal (endiiktif) c¢iktilar elde edilir, ayrica 6grenme asamasinda
basarili hesaplamalar yapmaktadir. YSA, en yliksek performans degerini elde etmek i¢in
sinir hiicreleriyle gii¢lii bir baglantiya sahiptir. YSA ile modellemek i¢in, 6nceden girdi
ve ¢ikti degerleri bilgisine gerek yoktur. Ogrenme, genelleme ve hata toleransi
ozellikleriyle 6grenme agamasinda karsilasilmayan girdi degerlerine ragmen hesaplama

yapabilir ve bilgi isleyebilir (Abdurrahman Biger 2017).

Yapay Sinir Aglar1 temelde, girdi degerlerine dayali ¢ikti degerleri olusturur. Ayni
zamanda, birden fazla parametre kullanarak girdi ve ¢ikt1 degerleri arasinda dogrusal
olmayan bir iliski kurarlar. Bu iliski ile kazanilan 6grenme yetenegi, problemi en uygun
sekilde ¢ozer. YSA'lar o6nce, mevcut veriler kullanilarak egitilir ve ardindan egitim
sirasinda kullanilmayan verilerle test edilir. YSA'larin egitimi olduk¢a uzun siirse de;
kullanim sirasinda hizli kararlar alma becerisine sahiptirler (Emrah Deniz ve Kemal
Atik 2007).

Yapay Sinir Aglari, insan sinir hiicresinin isleyisine dayali olarak asagidaki maddelere
dayanmaktadir (Abdurrahman Biger 2017):

1- Bilgi isleme ndronlardan olugur.
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2- Sinyaller, noronlar arasindaki baglantilarla iletilir.
3- Noronlar arasindaki her bagin bir agirlik degeri vardir.
4- Her bir néronun net girdisini bir aktivasyon fonksiyonundan gecirerek, her bir

noronun net projeksiyonu elde edilir (Hamzagebi 2011Db).

Bir YSA’ nin temel islem elemant olan bir néron asagida Sekil 3.5'te gosterilmistir. Bu
sekilde, m giris sinyallerinin sayisidir, Xi bir giris sinyalidir (i =1, 2, . . ., k i¢in), wiji, i
ndronunu j néronuna baglayan sinapsin giiciinii temsil eden agirliktir ve uj ise ¢ikis
sinyalidir (Ahmet Koca vd. 2011). Herhangi bir YSA konfigiirasyonu asagidaki gibi
hesaplanabilir (Alam ve Teg 2019):

uj = ﬁl Wi X; (3.15)

Girigler _

Aktivasyon

1

Toplama fonksiyonu
fonksiyonu
Sekil 3.5 Bir ndronun sematik diyagrami (Koca vd. 2011).
Cikt1yj asagidaki gibi tanimlanabilir:
yi = #(w = by) (3.16)

burada ¢(.) aktivasyon fonksiyonu ve bj esik (threshold) degeridir. Tanjant sigmoid

aktivasyon fonksiyonu su sekilde tanimlanabilir (Picton 2000):
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2
1+exp(—2v)’

o) = (3.17)

v aktivasyon fonksiyonunun girdisidir.

Girisler: Girisler, diger ndronlardan gelen verileri sinir agina getirirler.

Agirliklar:  Girigler yoluyla aliman verilerin sinir iizerindeki etkisini belirleyen
katsayilardir.

Katsayilarin arttirilmasi yapay sinir hiicresine olan baglantiy1 giiclendirir.

Toplama Fonksiyonu: Girisler kendi agirliklart ve esik degerleri ile garpilarak toplanir.
Toplama iglevinin sonunda, veriler etkinlestirme islevine gonderilir.

Aktivasyon Fonksiyonu: Yapay sinir hiicresinin son asamasidir ve giris ve c¢ikis
degerleri arasinda egrisel esleme saglar. En yaygin etkinlestirme islevleri logaritmik
sigmoid, tanjant sigmoid ve lineer islevleridir (Abdurrahman Biger 2017). Bu

fonksiyonlarin grafikleri Sekil 3.6’de gosterilmistir.

a a a
___________ +1 L +
N T a7 N
a= logsig(n) a= tansig(n) a= purelin(n)

Sekil 3.6 Aktivasyon Fonksiyonlari (Dogan ve Cingi 2010).

Logaritmik sigmoid islevi, dogrusal ve dogrusal olmayan mutlak artigh bir iglev olarak
tanimlanir. Tanjant sigmoid islevi dogrusal olmayan ve tiiretilebilir bir iglevdir.
Dogrusal fonksiyon, giris degerini dogrudan ¢ikisa aktarir (Abdurrahnman Biger 2017).
3.3.1 Yapay Sinir Aglarinin Simiflandirilmasi

Yapay sinir aglar1 dort farkli kategoride siniflandirilabilir: besleme tiirii, 6grenme

yontemi, katman sayisi ve yapi. Besleme tiiriine gore, ileri ve geri beslemeli, 6grenme
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yontemi gore, Ogretmenli, 6gretmensiz ve destekleyici, katman sayisina gore tek
katmanli ve c¢ok katmanli, yapt olarak otoasosyatif ve heterososyatif olarak ikiye
ayrilmaktadir (Abdurrahman Biger 2017).

3.3.1.1 Besleme Tiiriine Gore Yapay Sinir Aglar

- leri Beslemeli YSA’lar

fleri beslemeli sinir aglar1, girdileri ¢iktilarla iliskilendiren basit aglardir. Sabit giris ve
cikislara sahiptirler. ileri beslemeli YSA'larda sinyaller giristen ¢ikisa tek yonde ilerler.
Tek katmanli veya ¢ok katmanli olabilirler. Giris katmanina gelen veriler, giris
katmaninda herhangi bir isleme tabi tutulmadan geldigi gibi orta katmandaki hiicrelere
geger. Veriler bu katmanda islenir ve ¢iktiya gonderilir. Sekil 3.7°de ileri beslemeli
YSA’nm blok diyagrami verilmistir.

Gizli Tabaka

Girdi
Tabakasi

O Cikt1

Tabakasi

Sekil 3.7 ileri Beslemeli YSA Blok Diyagrami (Biger 2017).

- Geri Beslemeli YSA’lar

Geri beslemeli YSA’lar giigliidiir, sinyaller her iki yonde de hareket edebilir; ndronlar
girdi olarak dogrudan bir sonraki katmana veya girdi olarak o©nceki katmana

gonderilebilir. Gosterdikleri bu 6zellik nedeniyle dogrusal olmayan dinamik bir yapiya

sahiptirler. Sekil 3.8’de geri beslemeli YSA’nin blok diyagrami verilmistir.
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Sekil 3.8 Geri Beslemeli YSA Blok Diyagrami (Biger 2017).

3.3.1.2 Ogrenme Yontemlerine Gore YSA’lar

YSA, karmagsik ve adaptif bir sistemdir, 6grenme ise en temel oOzelliklerindendir.
YSA'da oOgrenmenin Onemi, belirli bir ag olusturuldugunda sabit aktivasyon
fonksiyonunun yam sira girig/cikis vektorii nedeniyle artar. Giris / ¢ikis davranigini
degistirmek icin agirliklar1 ayarlamak gerekir. YSA'da 6grenme siirecinde agirliklar
degistirilir. Ogrenmenin amaci, yeni girislerin hangi sinifa atanacagimi etkileyebilir

(Abdurrahman Biger 2017).

- Ogretmeli Ogrenme

Ag egitiminde, istenen girdi degerlerinin yani sira ¢ikt1 degerleriyle de tanitildigi bir
O0grenme yontemidir. Ag, verilen giris degerlerini isleyerek cikti degerleri iiretir. Bu
cikt1 degerlerini aga eklenen ¢ikti degerleriyle karsilagtirarak bir hata degeri elde edilir.
Hata degeri tolere edilebilir bir diizeye diisene kadar ag agirliklarii giincelleyerek

¢iktiy1 yeniden tiretir.
- Ogretmesiz Ogrenme
Ogretmesiz dgrenmede, aga yalmzca girdi degerleri eklenebilir. Cikis degerleri

tanimlanmaz. Girilen degerlere gore ag, girdi degerlerini siniflandirir, kendi kurallarini

olusturur ve agirliklarini belirler.
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- Destekleyici Ogrenme

Destekleyici 6grenmedeki ¢ikti degerleri aga tamimlanmaz. Giris degerine karsi ag
tarafindan iretilen ¢ikti degerinin iyi veya kotii oldugu, pozitif veya negatif olup

olmadigina karar verir. Bu karara gore ¢iktilar1 belirli deger araliklarinda gruplandirir.

3.3.2 Tahmin Problemleri i¢cin Yapay Sinir Aglan

Tahmin amaciyla kullanilan YSA'larda, modellemenin sisteme uymasit Onemlidir.
Modelleme siirecine baglamadan 6nce, modellemenin sisteme uymasi i¢in problemle

ilgili verilere, yani girdi degerleri faktoriine dikkat edilmelidir.

Veriler, 6zellikle girdi degerleri, zaman serisi analizine dayali tahminlerdeki problem
serisidir. Bunlar YSA'nin girdi ve ¢ikt1 degerlerini olusturmak i¢in kullanilacak sirali
gozlem degerleridir. Sebep-sonug iligkisine dayali tahminlerde ise girdi degerleri
bagimsiz degigkenler iken, ¢ikt1 degerleri bagimli degisken verileridir. Boyle bir tahmin
probleminde, modeli karmasiklastirmamak ve gereksiz degiskenler kullanarak modeli

sisirmekten kaginmak i¢in bagimsiz degiskenlerin se¢ilmesine 6zen gosterilmelidir.

YSA modelleme, verilerle ilgili islemler tamamlandiktan sonra baglayabilir. Ag yapisi,
modelleme siirecinde ilk asama olarak belirlenir. Yani belirlenen katman ve ndron
sayisidir. Aktivasyon fonksiyonu, YSA egitimi, normalizasyon siireci, veri seti
belirleme ve ag performans dl¢timleri sonraki asamalardir (Abdurrahman Biger 2017).

Bu tez ¢alismasinda, bayesci diizenleme geri yayiliminin (trainbr) egitim islevine sahip
bir YSA agt MATLAB2016 yazilimi ile olusturulmus ve test edilmistir. YSA ¢alismada

hem bulutluluk indeksi tahmininde hem de giines 1s1nim tahmininde kullanilmistir.
3.4 Ekzojen Girdili Dogrusal Olmayan Otoregresif Modeller (NARX)
NARX modeli, “ekzojen girdili dogrusal olmayan otoregresif modellerin” kisaltmasidir.

Tekrarlayan dinamik sinir aglar1 altinda kayithdir. Ekzojen girdilere sahip dogrusal

olmayan otoregresif bir modeldir. NARX, biri giris ve digeri ¢ikis i¢in olmak tizere iki
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gecikmeli dogrusal ARX modelinden olusur. Cok katmanli algilayiciya ve yinelenen
baglantilara dayanir. Bu model zaman serileri, tahminin yani1 sira dogrusal olmayan
dinamik sistem modellemesi i¢in de kullamilir. Diger sinir ag1 tiirleriyle
karsilastirildiginda, NARX modeli iyi 6grenme, hizli yakinsama ve daha iyi genelleme
karakteristigine sahiptir. NARX modelinin performansi, ndronlar i¢in girdi olarak
uygulanan gesitli kaotik veya fraktal zaman serileri i¢in dogrulanir (Diaconescu 2008).
Dinamik sistemleri modellemeye ¢cok uygun oldugu i¢in, 6nerilen tez ¢alismasinda da
kullanilmak iizere se¢ilmistir. NARX modelinin matematiksel formiilasyonu asagidaki

gibi tanimlanir:

y(® = f(y(t—1),...,y(t = ny);u(®),...,u(t - n,)) + e(v), (3.18)

burada y(t) ve u(t), ayr1 bir zaman adiminda modelin ge¢mis ve simdiki bagimsiz
(ekzojen) girisleridir t, ny > 1, ny > 1, ny > ny, giris bellegi ve ¢ikis bellek siralaridir

(gecikme) ve f dogrusal olmayan bir esleme islevidir (Di Piazza vd. 2016).

f fonksiyonu ¢ok katmanli bir algilayict (MLP: Multilayer Perceptron) tarafindan
yaklasik olarak alindiginda, ortaya ¢ikan sinir agt NARX ag1 olarak adlandirilir. Bagka
bir deyisle, bir NARX agi, girdi olarak ge¢mis bagimsiz (ekzojen) girdilerin ve ge¢mis
ciktilarin bir penceresini alan ve mevcut ¢iktiyr hesaplayan bir MLP'den olusur.
Geleneksel bir tekrarlayan sinir agindan farkli olarak, NARX ag1, gizli durumlardan
ziyade yalnizca ¢ikis néronu tarafindan gelen sinirli bir geri bildirime sahiptir. Dogrusu,
yalnizca NARX'in ¢ikisi, ileri beslemeli sinir aginin girisine geri beslenir. Bununla
birlikte, tamamen bagli bir tekrarlayan sinir ag1 kadar hesaplama agisindan giiglii oldugu
gosterilmistir (Di Piazza vd. 2016). Asagida Resim 3.1’de, NARX modelinin

konfigiirasyonu gosterilmektedir.
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U(n)

Resim 3.1 NARX tekrarlayan sinir ag1 mimarisi (Massaoudi vd. 2019).

Standart NARX ag1, gizli katmanda sigmoid transfer fonksiyonu ve ¢ikti katmaninda
dogrusal transfer fonksiyonu bulunan iki katmanl bir ileri besleme agina sahiptir. Bu
ag, x(t) ve y(t) dizilerinin onceki degerlerini saklamak igin bir kademe geciktirme
hatlar1 igeren belirli bir 6zellige sahiptir. Dikkat edilirse, NARX aginin ¢ikis1 y(t), agin
girisine geri beslenir (gecikmeler yoluyla). Bu giiclii dinamik model sinifin1 egitmek

icin iki farkli modu ortaya ¢ikarir (Mohamed Massaoudi vd. 2019):

Seri Paralel (SP) modu: Gozetim altinda egitim i¢in kullanilan veri tabaninda verilen

gercek degerlerden gecikmeli geribildirim bilgileri alir:

yn+1) = f[ysp(n); u(n)] = f[y(n), oy(n— dy+1); u(n),...,u(n - dy + 1)] (3.19)

Paralel (P) modu: ¢iktinin regresorii i¢in tahmini ¢iktilarin ayarlandig yer:

yn+1) = f[yp(n); u(n)] = f[y(n), oy(n— dy+1); u(n),...,u(n - dy + 1)] (3.20)

Bununla birlikte, daha iyi dogruluk ve etkili egitim i¢in, yukarida YSA modeliyle
kullanilan ayni1 verilerle agik dongiide NARX-SP geri bildirimi bu tez c¢alismasinda

kullanilmistir ve tasarlanan sisteme ait ayrintilar bir sonraki boliimde aciklanacaktir.
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3.5 Ridge Regresyon

Ridge regresyon, ¢ok lineerlikler yasayan ¢oklu regresyon verilerini analiz etmek igin
kullanilan bir tekniktir. Cok lineerlik olustugunda, en kii¢iik kareler tahminleri
tarafsizdir, ancak varyanslari biiyiiktiir, bu nedenle ger¢ek degerden uzak olabilirler.
Regresyon tahminlerine bir derece Onyargi ekleyerek, ridge regresyon standart hatalari
azaltir. Net etkinin daha giivenilir tahminler vermesi umulmaktadir. Bagka bir 6nyargili
regresyon teknigi, ana bilesenler regresyonu, NCSS' de (Sosyal Bilimler Ulusal
Konseyi) de mevcuttur (Gariballa Abdelmageed ve Hussein Eledum 2016). Ridge
regresyonu, iki yontemden daha popiiler olanidir. Ridge regresyon, ¢oklu regresyon
modellerinin katsayilarini tahmin etmenin bir yontemi oldugu i¢in, ¢oklu dogrusal

regresyon standart modeli asagidaki gibidir:

y=XB+¢ (3.21)

y’nin bagiml degiskenin x 1,
X bagimsiz degiskenlerin Xp +1 ,
B bilinmeyen parametrelerin p x 1,

gise n X 1’lik artiklarin matrisini olusturmaktadir.

Coklu dogrusal regresyon igin standart modeli y = X8 + € oldugu kabul dilir; burada
X'in (n X p) oldugu ve p rankili B’nin (p X 1), ve (E[¢] = 0 ve E[¢ &'] = 62I,) oldugu
varsayilir. Burada In, n boyutlu kimlik matrisini temsil eder. Faktorlerle ilgili bir gozlem
Xv = {X1v, Xav, . . ., Xpv}, XB genel bigimi {¥}_, B;0;(X,)} olur ve burada 6, bilinmeyen

parametreler icermeyen fonksiyonlardir.
Bilinmeyen B i¢in olagan tahmin prosediirii, tarafsiz olan ve minimum varyansa sahip

olan Y = {yp} 'nin Gauss-Markov-lineer fonksiyonlaridir. X'X, bir korelasyon matrisi

bicimindeyken, neredeyse bir birim matris ise, bu tahmin prosediirii iyi bir yontemdir.
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Bununla birlikte, X'X neredeyse bir birim matris degilse, en kii¢iik kareler tahminleri
bir dizi "hataya" duyarhidir. Bu hatalarin sonuglari, Xf'in gergek bir model oldugu
belirtildiginde ¢ok énemlidir.

Siradan en kiigiik karelerde, regresyon katsayilar1 asagidaki formiil kullanilarak tahmin

edilir (E. Hoerl and Robert W. Kennard 1970):

g =XX)1X'y (3.22)

B min tahmini olarak, buradaki, kalintilarin karelerinin minimum toplamin1 asagidaki

gibi verir:

o(B)=(Y-Xxp)(Y-xp) (3.23)

A. E. Hoerl ilk olarak 1962'de (HOERL 1962, HOERL and KENNARD 1968) en kiiciik
kareler tahminleriyle iligkili enflasyonu ve genel istikrarsizligi kontrol etmek igin
sunlarin kullanilabilecegini 6nermistir:

B*=[X'X+kI]7'X'Y;k>0 (3.24)

=WX'Y (3.25)

k > 0 ile verilen tahminler ailesi, ikinci dereceden tepki fonksiyonlarinin tasviri ile
birgok matematiksel benzerlige sahiptir (HOERL 1964). Bu nedenle (3.24) etrafinda
olusturulan tahmin ve analiz, "Ridge regresyonu" olarak adlandirilmistir. Bir ridge

tahmininin siradan bir tahminle iliskisi, alternatif bi¢imde verilmistir:

B* = KX'X) 7B (3.26)

=7p (3.27)
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Bu iligki, Hoerl ve Robert Kennard (1970) tarafindan daha fazla aragtirilmistir.

Kullanilan B *, W ve Z 'nin baz1 6zellikleri sunlardir:

&(W) ve & (Z), sirastyla W ve Z'nin 6zdegerleri olsun. Bu durumda asagidaki esitlikler

elde edilir;
W) =1/(4; + k) (3.28)
§(Z2)=1/(4i+ k) (3.29)

burada A;, X'X'in 6zdegerleridir. Bu sonuglar dogrudan (3.25) ve (3.27) ' deki W ve Z
tamimlarindan ve |W — &I| =0 ve |Z — &I| =0 Kkarakteristik denklemlerinin

¢cozlimiinden gelir.
Z=1—-kX'X+kD)t=1—-kwW (3.30)

lliski, Z= (X'X + kI)"*X'X = WX'X alternatif bi¢iminde Z yazilarak ve esitlik
(3.30)'un her iki tarafinin W ile garpilmasiyla kolayca dogrulanir.

k # 0 icin £*, B'den daha kisadir, yani
(B)(B7) < B'B. (3.31)
f*= Zf denkleminin tanimma gore; Bu tanima ve X'X ile ilgili varsayimlara gore, Z ‘nin

simetrik pozitif tanimli oldugu agiktir. Bu durumda, baginti asagidaki gibidir (RILEY
1955):

(B)(B) < &2ax (D) B'B. (3.32)

Ancak denklem ¢&,,..(Z) = A;/(A; + k), burada 1;, X'X'in en biiyiik 6zdegeridir ve
denklem (3.31) kurulur. (3.29) ve (3.30) denklemlerinden, Z (0) = I oldugunu ve k — oo

oldugunda Z 'min 0 egiliminde oldugunu goriilmektedir.
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Bir £* tahmini i¢in artik kareler toplam1 asagidaki gibidir:
¢ (k)= (Y -XB")' (Y —XB) (3.33)
¢ (k) = Y'Y — (B*) X'y —k(87)' (") (3.34)

Denklemin ifadesi sunu gosterir; ¢*(k) 'nin, f*'min kare uzunluguna bagli bir
degisiklikle, §* icin karelerin "regresyon" toplaminin ¢ikarilmasiyla elde edilen kareler

toplamudir.
3.6 Hibrit Metot

Bu boliimde, saatlik giines 1sinimin1 tahmin etmek i¢in yeni bir hibrit metot 6nerilmistir.
Onerilen hibrit metot, ii¢ etkili yontemin birlesimidir. Bu fiizyon, bireysel yontemlerden
daha iyi performans gosterebilen saglam bir model sunar (Al-Enezi vd. 2010). Hibrit
yontem olusturmak i¢in Ridge Regresyon, NARX ve YSA aglarinin yontemlerini
secmenin temel amaci su sekilde Ozetlenebilir; Dinamik sinir agmin tahmin
konularindaki performansi ve NARX modellerinin avantajlar1 g6z oniine alindiginda, bu
aragtirmada NARX bir tahmin teknigi olarak ele alinmistir (Boussaada 2017). Ridge
regresyon, model karmasikligim1 = azaltmanin ve  dogrusal regresyondan
kaynaklanabilecek asirt uyumu 6nlemenin farkli bir yoludur (Ibrahim vd. 2012). Ayrica,
Yapay sinir ag1 modeli (YSA), geleneksel regresyon tabanli ampirik modellemeye gore
daha fazla giiriiltii toleransina sahip olmakla birlikte, ayn1 zamanda tamamlanmamis ve
bozulmus verilerle karmagik sistemleri 6grenme yetenegine sahiptir. Bu 6zelliklerle, her
modelin 6zelligi aktarildigindan dogrulugu artmaktadir. Bu nedenle, tahmin durumunda,
hibrit yontemler, daha giiclii bir tahmin edici olusturmak i¢in bireysel yontemlerin

ozelliklerini birlestirir (Hani Omar vd. 2016).

Fazla uydurmayi (overfitting) onlemek igin sistematik bir yaklagim, verileri ii¢ alt
kiimeye bolmektir: (1) Ogrenme, (2) Validasyon ve (3) Test alt kiimeleri. Test veri
setleri, modellerin 6grenmedikleri veriler lizerinde genelleme yetenegini belirtmek icin

kullanilmistir (model segimi). Ogrenme ve dogrulama verileri modelleme siirecine dahil
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edilmistir ve “egitim verileri” olarak adlandirilan bir gruba ayrilmistir. Hem 6grenme

hem de dogrulama veri setlerinde en iyi performansa sahip modeller, son olarak

calismanin sonuclar1 olarak secilmistir. Test verileri, modellerin olusturulmasinda rol

oynamayan veriler lizerindeki son modellerin performansini 6lgmek i¢in kullanilmistir.

Son olarak, Hibrit yontemin gelistirilmesi sirasinda, egitim verilerinin clearness index

degerine bagli olarak 3 farkli tahmin modeline ayrilmis, burada oncelikli giines

radyasyonu verileri her ii¢ yontem kullanilarak modellenmis ve her bir clearness indeX

bandi arasindaki iligkiler incelenmistir. Son olarak, bir hibrit yontem olusturmak i¢in ii¢

model arasindan basarili modeller secilmistir. Yontem ve sonuglar sonraki boliimlerde

daha fazla agiklanacaktir. Hibrit yontemin ayrintilarini gosteren bir prensip semasi Sekil

3.9'da gosterilmektedir.

Clearness Giines radyasyonunun verilerini
indeksi hesapla YSA, NRX ve RR ile modelle "

Egitm tizerinde her bir Clearness
index aralikta hangi yontem daha
basarli oldugunu belirle

4

. paops . - . . (
[ Tahmin ettigin Clearness index degerine gore YSA ile Clearness indeksi tahmin et

hangi yontem kullanacagini karar1 ver

~N

Sekil 3.9 Hibrit Yontemin Prensip Semasi

Hibrit metodun olusturulmasinda kullanilan temel mantik, asagidaki pseudo kodda ifade

edilmistir:

Cizelge 3.1 Hibrit Yontem Algoritmasi i¢in Pseudo Kodu.

Hibrit Metot Algoritmasi

% Clearnessindexi YSA ile tahmin et
for i=1:m % burada ‘m’, veri sayisidir.
if  clearnessindex(i) < 0.35
Tahmin(i) = YSAC(i)
elseif clearnessindex(i) > 0.35 & clearnessindex(i) < 0.70
Tahmin(i) = YSA(i)
else
Tahmin(i) = NARX(i)
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4. DENEYSEL CALISMA

Gergeklestirilen ¢alismada Mardin ili glines 1sinim tahmini igin hibrit bir yontem
gelistirilmistir. Hibrit yontem igerisinde kullanilmasi planlanan yontemler Yapay Sinir
Aglari, Ridge Resresyon ve NARX olarak belirlenmis ve ilk olarak veri seti bu
yontemler kullanilarak modellenmistir. Sonra belirlenen stratejiye uygun olarak hibrit
yontem ile modelleme gerceklestirilmis, sonuglar degerlendirilerek, yorumlanmistir. Bu

kapsamda tiim model ve analizler, MATLAB yazilim1 kullanilarak gerceklestirilmistir.

4.1 Veri Setlerinin Olusturulmasi

Mardin ili 2013-2014 yillarina ait giines 1smim verileri Tiirkiye Meteoroloji Isleri Genel
Miidiirligiinden alinmis ve diizenlenmistir. Mevcut veriler 2013 yil1 Ocak ay1 basindan
2014 yili Aralik ay1r sonuna kadar olan verilerdir. Saatlik degerlerin mevcut oldugu
diisiiniildiigtinde, 17520 adet veri bulunmaktadir. Bu verilerin 8760 adedi olusturulan
modellerin egitimi i¢in, geri kalani ise test verisi olarak kullanilmistir. Sekil 4.1, Mardin
iline ait egitimde kullanilan 1 yillik (2013) gilines radyasyonu verilerinin grafigini

gostermektedir.
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Sekil 4.1. Mardin ili 2013 y1l1 saatlik giines radyasyonu grafigi.
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Daha sonra, Mardin iline ait extraterrestrial radyasyonunu hesaplamak i¢in sehrin
enlem-boylam, zaman dilimini kullanarak, Ulusal Yenilenebilir Enerji Laboratuvari
(National Renewable Energy Laboratory) SOLPOS hesap makinesi kullanilmistir.
Extraterrestrial radyasyon, Diinya'nin eliptik yoriingesi nedeniyle yil boyunca degisir,
bu da Diinya-Giines mesafesinin yil boyunca tahmin edilebilir bir sekilde degismesine
neden olur. Sekil 4.2, Mardin ili i¢in kullanilan 1 yillik (2013) saatlik extraterrestrial

radyasyon grafigini gostermektedir.
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Sekil 4.2. Mardin ili i¢in hesaplanan saatlik extraterrestrial radyasyon grafigi.
4.2 Degerlendirme Metrikleri

Calismada kullanilan yontemlerin performansi, Ortalama Kare Hata (MSE) ve Kok
Ortalama Kare Hata (RMSE) genel istatistikler kullanilarak degerlendirilmistir.
Performans degerlendirme islevleri, gercek ve tahmin edilen ¢ikt1 veri kiimeleri
arasindaki varyasyonu test ederek ag egitiminin dogrulugunu test etmek i¢in kullanilan
istatistiksel araglardir. Istatistikte MSE, gercek ve tahmini degerler arasindaki farkin
karesinin ortalamasi olarak tanimlanir. MSE, tahminlerin gercek degerlere ne kadar
yakin oldugunu kontrol etmek i¢in kullanilir. Bu, regresyon modelleri i¢in bir model
degerlendirme Ol¢iisii olarak kullanilir ve diisiik deger daha iyi bir uyumu gosterir.

Ayrica, burada RMSE, tiim hatanin karesinin ortalamasimin karekokii olur. RMSE
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kullanim1 ¢ok yaygindir ve sayisal tahminler i¢in miikemmel bir genel amagli hata

Olclitii olarak kabul edilir.

Bu calismada hibrit, YSA, NARX ve Ridge regresyon modellerinin performansini

degerlendirmek i¢in kullanilan dogruluk 6l¢iitleri Cizelge 4.1'de listelenmistir:

Cizelge 4.1 Sinir Ag1 Performans Islevleri.

Fonksiyon Isim Algoritma

L

MSE Ortalama Kare Hata 1 2
H (ya(i) - yp(i))
=1

RMSE Kok OrtalamaKare Hata n
1 ) A2
=3 (@ - 3% ®)

i=1

Burada y, gozlem ¢iktist, yp bir degiskenin tahmini degerleri ve n analiz i¢in mevcut gézlem sayisidir.

4.3 Giines Istnimimin Modellenmesi

Bu aragtirmada, gilines radyasyonu verileri YSA, NARX ve RR ile egitilmis ve
modellenmistir. Burada girdi olarak 3 veri (1 saat onceki giines radyasyonu, 2 saat
onceki giines radyasyonu ve extraterrestrial degeri) ve ¢ikt1 olarak giines radyasyonunun
mevcut degeri kullanilmistir. Son olarak, test verileri kullanilarak egitilen modeller test

edilmistir.

Yontemlerin (YSA, NARX ve RR) olusturulabilmesi ve egitilebilmesi i¢in veri
tabanindaki giris ve ¢ikis degerlerinin MATLAB'a aktarilmas1 gerekmektedir. Tiim
veriler once 8760x3 matris olarak MATLAB'A aktarilir. Daha sonra, yontemlerin
egitimi icin girdi ve ¢ikt1 matrislerinin ayrilmasi gerekir. Giris matrisi 8758x3 matrisine
ve ¢ikis matrisi 8758x1 matrisine atanir. YSA'lar siitunlarla ve NARX satirlarla islem
yaptigindan, bu matrisler YSA ve NARX uygun olmasi i¢in transpozesi alinir. Asagida
kullanilan yontemler (YSA, NARX ve RR) detayli olarak anlatilacak ve elde ettigimiz

sonuglar sunulacaktir.
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- YSA’nin Olusturulmasi

Calismada farkli YSA modelleri olusturulmus ve bu YSA modelleri arasinda dogruluk
orani en yiiksek olan aga ulagilmaya calisilmistir. Katmanlardaki farkli sayida noéron,
egitim i¢in optimizasyon algoritmalar1 ve yineleme sayist ile test edilerek en yiiksek

dogruluga sahip ag secilmistir.

YSA agmin girdisi (glines 1simmimi 1 saat Onceki, giines 1sinimi1 2 saat Onceki,
extraterrestrial mevcut degeri) ve ¢iktisi (glines 1siniminin mevcut degeri) olarak 2013
yilt i¢in daha once elde edilen 8760 6rnege sahip Ol¢iilmils veriler kullanilmistir. Bu
veriler arasinda egitim icin ayrilan verilerin %70'1 egitim, %15'1 dogrulama ve %15'
test i¢in kullanilmistir. Gizli katmandaki noron sayisi deneme yanilma teknigi
uygulanarak 40 olarak secilmistir. Olusturulan ileri beslemeli agin egitimi igin
MATLAB biinyesinde bulunan Bayesian regiilasyon geri yayilma optimizasyon
algoritmast ile gelistirilen “trainbr” egitim fonksiyonu kullanilmigtir. Olusturulan agin

parametrelerinin belirlenmesi Sekil 4.3'te gosterilmektedir.

trainFcn = ‘trainbr’; % Agmm Egitim Fonksiyonu% Yapay sinir Agimin Noéron
sayisi

net = fitnet (hiddenLayerSize,trainFcn); % Agin Besleme Tipi, ileri Beslemeli
net.trainParam.epochs = 5000; % Agn Kac Isterasyonda Bitecegi
net.trainParam.show = 1000; % Egitim Asamasinda Agm Yakaladigi Hata
Degerini Ka¢ isterasyonda Bir Ekranda Gosterdigi

net.trainParam.goal= 0.000001; % Agda Hedeflenen Hata Degeri. Bu Hata Degeri
Yakalaninca Egitim Biter

net.trainParam.max_fail = 100; % Agm Yakaladigi Hata Degerini Kacg
isterasyonda Tekrarlarsa Egitim Bitirilecegi

net. PerformFcn = 'mse’; % Agmn Egitim Performansimin Belirlenecegi Parametre.
Hata Oranlarimin Kareleri

net.divideParam.trainRatio = 70/100; %Veri Setindeki Degerlerin Yiizde 70'i
Egitimi

net.divideParam.valRatio = 15/100; % Degerlerin Yiizde 15'i Dogrulama Icin
net.divideParam.testRatio = 15/100; % Degerlerin Yiizde 15'i Test licin
kullamilmistir.

Sekil 4.3 YSA Aginin Olusturuldugu Parametreler.

2013 yili i¢in Mardin'de saatlik gilines radyasyonu tahmini i¢in YSA modelinin

performansinin sonuglarinin bir 6zeti Cizelge 4.2'de gosterilmektedir.
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Cizelge 4.2 YSA Agimin sonuglari.

YSA Degerlendirme Parametleri
MSE RMSE

Egitim 3157.0801 56.1879

Test 3476.2816 58.9630

Son olarak, saatlik giines radyasyonunu tahmin etmek i¢in ti¢ girisli, bir gizli katmanda
40 noron ve bir ¢ikis birimi olan bir sinir ag1 egitilmistir ve test edilmistir. 2013 yilina ait
veriler egitim i¢in kullanilirken, 2014 yilina ait verilerin tamamu test i¢in kullanilmistir.
Bu durum i¢in RMSE, egitim verilerinde 56.18 iken, test verilerinde 58.96 olarak

belirlenmistir. Olusturulan agin yapist Sekil 4.4'te gosterilmistir.

4\ Function Fitting Meural Network [view) - O it
Hidden Output
Input
3

40 1

Sekil 4.4 Olusturulan YSA’nin Yapisi.

Sekil 4.5 agin egitim asamasinda elde edilen metrikleri gostermektedir. Olusturulan
agin yapisi, kullanilan algoritma, hata performans yontemi, egitimin performans grafigi
ve sistemin uygunluk diizeyini belirlemek i¢in olusturulan regresyon dogrularina bu
sekmeden ulagilabilir. Sekil 4.6°te olusturulan agin performans grafigi gosterilmektedir.
Agm hata hedefi 10* olarak belirlenmisken, olusturulan YSA yaklasik olarak 10*

degerine yaklagmustir.
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Hidden

Algorithms
Data Divizion:
Training:
Performance:

Calculations:  MEX

Progress
Epoch:

Times:

Performance:
Gradient:

i TE

Effective & Param:
Sum Sguared Param:
Walidation Checks:

Plots

Performance

Training State

Regression

| |
| |
| Errcr Histogram |
| |
I

1.58e+06
3.86e+06

1.25e+03

Random (dividerand)
Bayesian Regularization (trainbr)

Mean Squared Error  (rmse)

211 iterations

'I}l:

;0313

0.00500 |

5.00

o RS

|

526

0 |

100

(plotperform)
(plottrainstate)
(ploterrhist)
{plotregression)

(plotfit)

Plot Interval: '

<

v Opening Regression Plot

1 epochs

1000

0.00
1.00e-07
1.00e+10
0.00
0.00

Sekil 4.5 Olusturulan YSA’nin Egitim Asamasi.
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Best Validation Performance is 2680.0347 at epoch 236
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Sekil 4.6 Olusturulan Agin Egitim Performans:.

Sekil 4.7'de agin regresyon dogrulart gosterilmektedir. Sistemin uygunlugu regresyon
dogrular1 ile belirlenir. Regresyon dogrusunu olusturan parametre, tahmin edilen
degerlerin gercek degerlere orani ile hesaplanir (Koutsoyiannis 1989). Regresyon degeri
0 ile 1 arasinda bir deger alir. Verinin 0 olmas1 sistemin uyumsuz oldugunu ve 1 olmasi
ise sistemin uyumlu oldugunu gosterir. Bu nedenle regresyon katsayisinin 1'e oldukca
yakin olmasi istenmektedir. Uyumun yeterli sayilabilmesi i¢in, regresyon degerinin 0,9
ile 1 araliginda olmasi1 gerekmektedir. Uygulamamizda bu deger ortalama 0,98 olarak
hesaplanmistir. Sekil 4.8, test verileri i¢in tahmini saatlik giines radyasyonunun

grafigini géstermektedir.
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- NARX Modelinin Olusturulmasi

NARX modellerinin tasarlanmasi, bir dizi sistematik prosediiriin takip edilmesini
gerektirir. Olusturulan agin parametrelerinin belirlenmesi Sekil 4.7'de gosterilmistir. Bu

calismada NARX ile tahminde takip edilen bes temel adim sunlardir:

i. Verilerin 6n islenmesi: Bu, e¢ksik verilerin siralanmasini ve kiibik spline
enterpolasyonu kullanilarak diizlestirilmesini ve korelasyon analizi kullanilarak

input/target degiskenlerin belirlenmesini icerir (Kiusalaas 2010).

il. Ag olusturma: Ag olustururken, uygun bir ag olusturmak icin gereken bazi temel
parametreler belirtilir. Bunlar sunlari icerir: ag adi, gizli katman sayisi, her katmandaki
ndronlar, zaman gecikmesi satirlarinin sayisi, egitim fonksiyonu, agirlik ve Onyargi
o0grenme fonksiyonu, veri bolme fonksiyonu ve performans fonksiyonu. Olusturulan
narxnet'in iki girigi vardir: x(t) harici girisi ve y(t) ag cikisindan gelen geri besleme
baglantisi. Bu girislerin her biri, 6nceki degerleri depolamak i¢in kademeli bir gecikme
hattina sahiptir. Bu caligmada giris ve ¢ikis katmanlarina ek olarak iki gizli katman

kullanilmistir.

iii. Verilerin egitim i¢in hazirlanmasi: Gecikme hatlari ile agin egitiminde, gecikmeleri
agim giris ve cikislarinin baglangic degerleriyle doldurmak 6nemlidir. MATLAB'da bu
islemi kolaylastirmak igin hazirliklar fonksiyonu ‘preparets’ kullanilmistir. Preparets'in
¢ giris argiiman vardir: ag, giris serileri ve hedef serileri. Fonksiyon MATLAB'da su

sekilde uygulanmustir:

[inputs, inputStates, layerStates, targets] = preparets (net, inputSeries,{}, targetseries)  (4.1)

iv. A8 egitmek: sinir ag1 basariyla egitilmis ve agirliklar kaydedilmistir. Egitim
stirecinde, tretilen tahmini ¢iktiya kadar sistematik olarak ayarlanan agirliklar daha az
deger hatasi verir. Bu diizeltici ayarlamalar, egitim verileri en iyi hatay1 elde edene

kadar devam etmistir.
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v. Model performansinin test edilmesi ve dogrulanmasi: bu aragtirmada, NARX
modelin performansinin test edilmesi ve dogrulanmasi i¢in MSE ve RMSE kriterleri

kullanilmustir.

X = tonndata(input,false,false); % giris - giris zaman serisi.

T = tonndata(output,false,false); % cikti - geri besleme zaman serisi.
% Bir Egitim islevi Secin

% Tiim egitim islevlerinin listesi i¢cin: help nntrain

trainFcn = "trainbr’; % Bayesian Regulation backpropagation
% Acik Dongii Ag1

% Harici Girdi ile Dogrusal Olmayan Otoregresif Ag Olusturun
inputDelays = 0;

feedbackDelays = 1:1;

hiddenLayerSize = 40;

net = narxnet(inputDelays,feedbackDelays,hiddenLayerSize,'open’,trainFcn);
[x,xi,ai,t] = preparets(net,X,{},T);

% Egitim, Dogrulama, Test icin Veri Boliimiiniin Kurulumu
net.divideParam.trainRatio = 70/100;

net.divideParam.valRatio = 15/100;

net.divideParam.testRatio = 15/100;

[net,tr] = train(net,x,t,xi,ai); % Ag Egitin

% Ag1 Test Et

y = net2(x,xi,ai); % 2013 yih verilerinin simiilasyonu

e = gsubtract(t,y);

performance = perform(net,t,y);

Sekil 4.9 NARX Agimnin Olusturuldugu Parametreler.

NARX modelinin 2013 yil1 Mardin'de saatlik giines radyasyonu tahmini performansinin

sonuglarinin bir 6zeti Cizelge 4.3’te gdsterilmektedir.

Cizelge 4.3 NARX’1n sonuglart.

NARX Degerlendirme Parametleri
MSE RMSE

Egitim 3468.3736 58.8929

Test 4577.9161 67.6603

Ug girisli, bir katmanda 40 gizli ndron ve bir ¢ikis birimi olan NARX ag1, saatlik giines
radyasyonunu tahmin etmek i¢in egitilmistir. 2013 yili verileri egitim ve 2014 yili
verileri test i¢in kullanilirken, egitim verilerinde RMSE degeri 58.89 olarak

hesaplanirken, test verilerinde 67.66 olarak belirlenmistir.
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NARX aginin girdisi (Gilines 1smimi 1 saat onceki, Gilines 1smnimi 2 saat onceki,
extraterrestrial mevcut degeri) ve ¢iktisi (glines 1siniminin mevcut degeri) olarak 2013
yil1 i¢in daha once elde edilen 8760 veri kullanilmistir. Bu verilerin %70' egitim, %15'i
dogrulama ve %15' test i¢in kullanilmistir. Gizli katman néron sayist deneme yanilma
teknigi uygulanarak 40 olarak secilmistir. Olusturulan ileri beslemeli agin egitimi i¢in
MATLAB biinyesinde bulunan Bayesian regiilasyon geri yayilma optimizasyon
algoritmasi ile gelistirilen “trainbr” egitim fonksiyonu kullanilmistir. Olusturulan agin

yapist Sekil 4.10°de gosterilmistir.

A\ NARKY Meural Metwork (view) — O »

x(ﬂ Hidden

y(t)

1

Sekil 4.10 Olusturulan NARX’1n Yapisi.

Asagidaki Sekil 4.11 agmn egitim asamasini gostermektedir. Olusturulan agin yapisi,
kullanilan algoritma, hata performans yontemi, egitimin performans grafigi ve sistemin
uygunluk diizeyini belirlemek i¢in olusturulan regresyon dogrularina bu sekmeden
ulagilabilir. Sekil 4.12°de olusturulan agin performans grafigi gosterilmektedir. Agin
hata hedefi 10 olarak belirlenmisken, olusturulan NARX yaklasik olarak 10* degerine
yaklagmigtir. Sekil 4.13, Mardin'in 2013 yilinda saatlik glines 1s1mnim1 kullanilarak

egitilen NARX agmin performans degerlendirmesinin regresyon grafiklerini

gostermektedir.
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-‘- Meural Metwork Training (nntraintoocl)
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Sekil 4.11 Olusturulan NARX’in Egitim Asamasi.
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Sekil 4.12 Olusturulan Agin Egitim Performansi.
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Sekil 4.13 Olusturulan Agin Regresyon Dogrulari.

Sekil 4.14, test wverileri icin tahmini

gostermektedir.
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Sekil 4.14 NARX testinin grafigi.

- Ridge Regresyonunun Olusturulmasi

Bu arastirmada, giines radyasyonunu tahmin etmek i¢in kullanilan bir diger yontem

(X3

Ridge regresyon yontemidir. Burada ‘‘cvpartition’’ komutu, ¢apraz dogrulama igin,
yani egitim ve test verilerini her asamada degistirmek i¢in kullanilmistir. Ayrica Ridge
regresyonunun parametrelerinde, ‘‘cvpartition’’ komutu ile bulunan Ridge regresyonu
tarafindan eklenen bir ridge parametresi (k) kullanilmistir. Ridge parametresi (k) sifir
olmamalidir. O halde (k) kiigiik se¢ilmeli ama sifir olmamalidir, burada k'nin degeri k=5
olarak secilmistir. Asagidaki Sekil 4.15 Ridge Regresyon Parametrelerini

gostermektedir.

% % % Ridge Regresyonunun katsayilari

% Giines radyasyonu veri setini yiikleyin. Verileri egitim ve test kiimelerine
ayirin.

X = input;

y = output;

% Verileri egitim ve test kiimelerine ayirin

n = length(y);

rng(‘default’) % Tekrarlanabilirlik icin

¢ = cvpartition (n,"HoldOut",0.99);

idxTrain = training(c,1);

idxTest = ~idxTrain;

% Ridge regresyon modelinin katsayilarimi bulun (k =5 ile).

k =5;

b = ridge (y(idxTrain), X(idxTrain,:), k,0);

% Modeli kullanarak test verileri icin ¢ikti degerlerini tahmin edin.
yhat= b(1) + X (idxTest,:)*b(2:end);
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Sekil 4.15 Ridge Regresyon Parametreleri.
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Sekil 4.16 Ridge Regresyon testinin grafigi.

Sekil 4.16, test verileri icin tahmini saatlik gilines radyasyonunun grafigini

gostermektedir.

Ridge Regresyon modelinin 2013 yili Mardin'de saatlik giines radyasyonu tahmini

performansinin sonuglarinin bir 6zeti Cizelge 4.4’te gosterilmektedir.

Cizelge 4.4 Ridge Regresyon sonuglari.

Ridge Regresyon Degerlendirme Parametleri
MSE RMSE

Egitim 7372.0254 85.8605

Test 14356.3531 119.8180

Ridge Regresyon parametreleri, katsayisi ile saatlik glines radyasyonunu tahmin etmek
icin egitilmistir ve test edilmistir. 2013 yilina ait veriler egitim, 2014 yilina ait veriler
ise test i¢in kullanilmistir. Bu durum i¢in RMSE, egitim verilerinde 85.86 iken, test
verilerinde 119.81 olarak hesaplanmistir. Egitim ve test verileri igin elde edilen hata
degerleri arasinda biiyiikk bir fark oldugu goriilmektedir. Bunun sebebinin iki yil
arasinda giines 151n1m degisiminde biiyiik bir farktan kaynaklandigi disiiniilmektedir.
Ridge regresyon yonteminin dogrusal bir yontem oldugu diisiintildiiglinde, bu fark

anlasilabilirdir.
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4.4 Clearness index’in Modellenmesi

Olusturulan hibrit yontemde clearness index degerine bagli bir karar mekanizmasi
bulundugu i¢in, dncelikle clearness index’i hesaplamak gerekir. Clearness index degeri
herhangi bir an i¢in giines 1sinim degerinin extraterrestrial 1s1nim degerine oranidir.
Ancak extraterrestrial 1s1mim degerleri igerisinde sifirlar (glinesin olmadig1 saatler)
mevcuttur ve bu clearness index hesabinda probleme sebep olur. Extraterrestrial’in sifir
oldugu durumda bir bulutluluk durumundan bahsedilemeyecegi icin, bu durumda
clearness indexin de sifir olmasi gerekir. Bu nedenle extraterrestrial 1sinimin sifir
oldugu yerlerde clearness index degerine sifir atanmis, diger durumlarda 6lgiilen 1s1n1m
degeri extraterrestrial radyasyon degerine bollinerek clearness index degeri
hesaplanmistir. Ardindan, 2013 yili egitim verilerinin clearness index degeri
hesaplandiktan sonra, clearness index verileri YSA tarafindan egitilmis ve 2014 y1l1 test
verileri kullanilarak test edilmistir. Sonuglar Cizelge 4.5'te asagidaki gibi

gosterilmektedir.

Cizelge 4.5 Clearness index sonuglari.

Clearness Index Degerlendirme Parametleri
MSE RMSE

Egitim 0.0066 0.0816

Test 0.0084 0.0918

Ikinci olarak, bu ¢alismada korelasyon katsayisi kullanilmistir. Korelasyon katsayzsi, iki
stirekli degisken arasindaki olas1 bir dogrusal iliskiyi degerlendirmek i¢in kullanilan
istatistiksel bir yontemdir. Burada 2013 yili clearness indeksi verilerinin egitiminde
girdi olarak kullanilacak verilere karar vermek i¢in bir korelasyon katsayis1 hesaplanir.
MATLAB’da “corr2” korelasyon komutu kullanilarak, clearness index verilerinin kendi
icinde bazi korelasyonlar1 hesaplanir. Bu, bir saat dnceki clearness index ile bir saat
sonraki, iki saat onceki clearness index ile iki saat sonraki ve bir giin dnceki clearness
index ile bir giin sonraki clearness index korelasyonuna bakacagimiz anlamina gelir.

Sonuglar Cizelge 4.6'de asagidaki gibi gosterilmektedir.
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Cizelge 4.6 Korelasyon sonugclari.

Hipotez Korelasyon Katsayisi
Corr2(x1,y1) 0.8632
Corr2(x2,y2) 0.7262
Corr2(x3,y3) 0.8893

Clearness index degerinin modellenmesinde hatanin istenilen seviyelere diigiiriilmesinin

ardindan hibrit modelin tasarlanmas1 asamasina gecilmistir.

4.5 Hibrit Yontemin Olusturulmasi

Hibrit yontem, clearness index degerine bagli olarak bir karar verme mekanizmasina
dayali olarak olusturulmustur. Bu kapsamda, {i¢ farkli model kullanilmis ve clearness
index araligina gore giines radyasyonu ti¢ yontemle (YSA, NARX ve Ridge regresyon)
modellenmigstir. Bulutluluk durumunu ifade eden 3 farkli clearness index aralif
belirlenmis ve her bir aralikta, kullanilan yontemlerin basarisi irdelenmistir. Bu
kapsamda 0 ile 0,35 araligi, 0,35 ile 0,7 aralig1 ve 0,7 ile 1 araligi, ¢ok bulutlu, bulutlu
ve acik havaya karsilik geldigi diisiiniilerek, belirlenmistir. Sonra her bir veri 3
yontemle de NARX, YSA bir de Ridge regresyon ile egitilip, modellerin sonuglar
asagida Cizelge 4.7'de gosterilmistir:

Cizelge 4.7 Modellerin sonuglari.

MODELLER YSA NARX RR
0 < Clearness < 0.35 37.5178 39.6467 47.4301
0.35<Clearness< 0.70 77.9898 78.0229 85.9685
0.70 < Clearness < 1 55.6163 51.4604 53.5455

Cizelge 4.7°den goriilecegi gibi 0 ile 0,35 araliginda en basarili model YSA ile
olusturulmus, sonrasinda ise NARX ve RR gelmektedir. 0,35 ile 0,7 araliginda en
basarili model YSA ile elde edilirken onu NARX ve RR takip etmektedir. 0,7 ile 1
araliginda ise en basarili yontem NARX olurken, onu RR ve YSA takip eder. Bu
sonuglara gore iki aralikta YSA daha basarili bir tahmin modeli saglarken, bir aralikta
NARX en basarili sonucu vermistir. Bu Ridge regresyonun, olusturulan hibrit modelde

yer almayacagi anlamina gelmektedir.
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Olusturulan hibrit yontemde, hangi yontemin kullanilacagina karar verme prensibine ait

pseudo kod Sekil 4.17'de gosterilmisgtir.

% hibrit metot
% Clearnessindexi YSA ile tahmin et
for i=1:m % burada ‘m’, veri sayisidir.
if  clearnessindex(i) <0.35
Tahmin(i) = YSA(I)
elseif clearnessindex(i) > 0.35 & clearnessindex(i) < 0.70
Tahmin(i) = YSA(i)
else
Tahmin(i) = NARX(i)
end
Sekil 4.17 Hibrit Yontemin Olusturulmasi.

YSA-NARX-RR modelleri ve hibrit modelin 2014 yili i¢in Mardin'de saatlik giines
isinimin1 - tahmin  etme performansimnin  sonuglarinin  bir 6zeti Cizelge 4.8'de

gosterilmektedir.

Cizelge 4.8 YSA-NARX-RR modellerinin ve hibrit modelin tahmin sonuglarinin bir 6zeti.

Yontem egitim islevini Degerlendirme Parametreleri

MSE RMSE
RR 14356.3531 119.8180
NARX 3476.6353 58.9630
YSA 4577.9161 67.6603
Onerilen Yontem 3355.8733 57.9299
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Sekil 4.18 Olgiilen ve tahmin edilen degerleri karsilastiran grafikler.

Yukaridaki Cizelge 4.8, tiim modeller icin RMSE'"in 119.81 ile 57.92 araliginda,
MSE'nin  14356.35 ile 3355.87 arasinda oldugu goriilmektedir. Performans
gostergelerinin aralifi, hibrit yontemin iyi bir tahmin yeteneg8i sagladigini ve tekli
modellerle karsilastirilabilir oldugunu gostermektedir. Modellerin karsilagtirilmast,
hibrit modelin NARX, RR ve YSA i¢in tek modelden daha iyi performans gosterdigini
gostermektedir. Arastirilan {i¢ tekli model arasinda hibrit modelin RMSE degerlerine
gore en iyi model oldugu kanitlanmistir, bu da bu hibrit modelin tahmin hatalarinda en
kiiciik ortalama dagilima ve genel yanliliga sahip oldugunu gosterir. Ayrica Cizelge 4.8,
hibrit model icin hata indekslerinin, karsilik gelen tekli YSA modeline ¢ok yakin
oldugunu ortaya koymaktadir. Bunun nedeni, tiim metrikleri {istiin degerlere sahip
oldugundan, YSA tabanli modelin NARX, RR'den daha iyi performansa sahip
olmasindan kaynaklanmaktadir. NARX ve RR'nin aksine YSA, giines radyasyonunun
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kaotik yapisi ile girdi meteorolojik faktorleri arasindaki hem dogrusal hem de dogrusal

olmayan iligkileri hesaba katar.

Bu nedenle, NARX-YSA tahmininin hibridizasyonunun, RMSE'yi yaklasik %1
oraninda azaltarak ¢iktiy1 iyilestirdigi sonucuna varilabilir. Bu, tek degiskenli zaman
serilerinin uzun vadeli (¢ok adimli) tahminine kolayca ve verimli bir sekilde
uygulanabilen NARX agmin sonucudur. Ayni zamanda, mimarilerindeki yapay sinir
aglar1 (YSA), biyolojik sinir sistemlerini taklit etmek i¢in tasarlanmis bir esnek dogrusal
olmayan modeller sinifin1 olusturur. Bayesian-diizenleme (br) egitim fonksiyonunun,
islem hiz1 ve sonuglarin dogrulugu agisindan bu Levenberg-Marquardt (tr) modelden
daha iyi performans gosterdigini de belirtmek gerekir. Bu nedenle, yine, tahminler uzun
bir siire boyunca toplandiginda hibrit modellerin esdeger tekli modellerinden daha iyi
tahmin performansi saglayacagi diisiiniilmektedir. Bu sonuglar ayni zamanda hibrit
yontemin en iyi tahmin modeli oldugunu ve tekli modellere gore genel {istiinliigiini

teyit etmektedir.
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5. TARTISMA ve SONUC

Giines 1s1n1iminin tahmini, giines enerjisi mithendisliginde énemli bir rol oynamaktadir.
Bir giines enerji sisteminin iiretimini belirleyecek en temel girdi giines 1s1nim degeridir
ve bu sistemi verimli bir sekilde planlamak ve yonetmek icin degisken yapida olan
giines 1siniminin belirli bir andaki degerinin dogru olarak belirlenebilmesi gerekir.
Ayrica glines 1sinim1 Ol¢lim istasyonlarinin her yerde bulunmamasi sebebiyle giines
radyasyonu, cesitli giines radyasyonu tahmin modelleri kullanilarak bu yerler i¢in dogru
bir sekilde tahmin edilmelidir. Bu kapsamda literatiirde giines 1sinimin tahmini igin
birgok yontem gelistirilmistir. Bu kapsamda gelistirilen giines enerjisi modellerinin
temel olarak dogrusal ve dogrusal olmayan modeller olarak ayrildigi goriilmektedir
(Khatib vd. 2012, Yoriikoglu ve Celik 2006, Besarat vd. 2013). Giines 1sinim verisi
incelendiginde igerisinde dogrusal ve dogrusal olmayan bilesenler igerdigi
goriilmektedir. Glines ve diinyanin hareketine bagl olarak giines 1sitniminda beklenen
bir degiskenlik olmakla beraber, atmosferik olaylar sebebiyle beklenmedik degisiklikler
de gozlenmektedir. Bu sebeple giines 1s1mim verisi bir biitlin olarak incelendiginde,
bahsedilen sebeplerden dolay1 stokastik bir yapida oldugu goézlenmektedir. Bu sebeple
literatiirde gilines 1smmimiin bu farkli yapilardaki bilesenlerini ayr1 ayr1 modelleme
yetenegine sahip hibrit yontemler gelistirildigi gézlenmektedir. Buradan yola ¢ikarak,
gerceklestirilen tez calismasinda, Tirkiye’de bulunan Mardin iline ait glines 1smnim

verilerinin modellenmesi i¢in hibrit bir yontem gelistirilmistir.

Hibrit yontem tasarirminda YSA, NARX ve Ridge regresyon yontemlerinin bir
kombinasyonunun kullanilmas: planlanmistir. Yukarida bahsedilen konular dikkate
alinarak bulutluluk indeksi degerine bagli olarak giineslenme durumu {i¢ ayrilmigtir.
Bulutluluk indeksinin 0 ile 0,35 araliginda olmasi durumunun ¢ok bulutluluga, 0,35 ile
0,7 arasinda olmasi bulutluluga ve 0,7°den biiyilk olmasi ise agik havaya karsilik
gelecek sekilde, giines 1s1nim verileri {i¢ farkli sinifa ayrilmistir. Her biri farkli karaktere
sahip li¢ yontemin her bir simiftaki modelleme basarisi incelenmis ve hangi aralikta
hangi yontemin daha basarili sonuglar verdigi arastirilmistir. Bu agsamada bulutlu ve ¢ok
bulutlu olarak smiflandirilmis kosullarda YSA ile daha basarili tahminler yapilirken,

acik gokyiizii olarak siniflandirilan durumda ise NARX yonteminin daha bagarili
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sonuclar verdigi goriilmiistiir. Ridge regresyon yontemi ise bazi araliklarda en iyi
yonteme yakin hata degerleri saglamasina ragmen, higbir aralikta en basarili yontem
olamamistir. Bu sebeple Onerilen hibrit yontemde Ridge regresyon yontemi
bulunmamaktadir. Onerilen hibrit yontemde oncelikli olarak bulutluluk indeksi tahmin
edilir ve tahmin edilen bulutluluk indeksin yer aldigi araliga gore kullanilacak yonteme
karar verilir. Bu kapsamda bulutluluk indeksi verileri YSA kullanilarak modellenmistir.
Hibrit modelin basarisindaki kritik asamalardan bir tanesi, bulutluluk indeksinin basarili
bir sekilde tahmin edilmesidir. Bulutluluk indeksinin tahmini i¢in, egitimde kullanilan
verilerde 0,0816, test i¢in kullanilan verilerde ise 0,0918 RMSE degeri elde edilmistir.
Onerilen hibrit yontem ile elde edilen RMSE degeri 57,92 W/m? olarak belirlenmistir.
Verilerin tamamiin NARX ile tahmin edilmesi durumunda RMSE degeri 67,66 W/m?
olarak hesap edilirken, sadece YSA kullanilmasi durumunda ise RMSE degeri 58,96
W/m? olarak hesap edilmistir. Bu, tahmin igin sadece YSA’nim kullanildig1 duruma gore
yaklasik %1,76, sadece NARX’in kullanildigi duruma gore ise yaklasik %14,39
iyilesme elde edildigi anlamina gelmektedir. Bulutluluk indeksinin daha yliksek
dogrulukta tahmin edilmesi durumunda, hibrit yontemin basarisinin da artacagi agiktir.
Ayrica oOnerilen yontemde kullanilan modellerin tahmin dogrulugunun artmas: da, bu
modelin basarisin1 olumlu yonde etkileyecektir. Gergeklestirilen ¢calismada, mevcut olan
iki yillik verinin, bir yili egitimde kalan kismu ise test i¢in kullanilmigtir. Egitimde daha
fazla verinin kullanilmasi durumunda farkli sartlarda yontemlerin basart durumlarinin
daha dogru belirlenebilecegi, bunun da yontemin basarisini artiracagi diisiiniilmektedir.
Bu tez calismasinda bir hibrit yontem olusturma mantig1 ortaya koyulmus olup, farkh
yontemler kullanilarak daha basarili tahmin yapilar1 olusturulabilecektir. Farkli
yontemlerin boyle bir yapida basarilarinin incelenmesinin gelecek caligmalar i¢in iyi bir
arastirma konusu oldugu diisliniilmektedir. Son olarak, hibrit yontemi kullanarak gilines
radyasyonunun Ongoriilmesi dikkat cekicidir, Ooyle ki gelecekte arastirmacilarin
sorunlar1 ¢6zmek icin ele alacaklar1 temel konulardan biri olacak enerji gecisine katkida
bulunmak i¢in alternatif enerjinin boyutlandirilmasi, iiretilmesi ve yonetiminde faydali

bir alternatif olabilirler.
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