KARADENIZ TEKNIK UNIVERSITESI
FEN BIiLIMLERI ENSTITUSU

ELEKTRIK-ELEKTRONIK MUHENDISLIGIi ANA BiLiM DALI

YSA TABANLI GUN ONCESI SAATLIK GUNES ISINIM KESTiRiMi

YUKSEK LiSANS TEZI

Elektrik-Elektronik Miih. Sibel CEVIK

OCAK 2018
TRABZON



KARADENIZ TEKNIiK UNIiVERSITESI
FEN BIiLIMLERI ENSTITUSU

ELEKTRIK- ELEKTRONIK MUHENDISLIGI ANABILIM DALI

YSA TABANLI GUN ONCESI SAATLIK GUNES ISINIM KESTIiRiMi

Elektrik- Elektronik Miih. Sibel CEVIK

Karadeniz Teknik Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisiince
" ELEKTRIK YUOKSEK MUHENDISI"
Unvam Verilmesi icin Kabul Edilen Tezdir.

Tezin Enstitiiye Verildigi Tarih : 02/01 /2018
Tezin Savunma Tarihi :25/01 /2018

Tez Damgmam : Prof. Dr. Ismail Hakki ALTAS

Trabzon 2018



KARADENIZ TEKNIiK UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU

Elektrik-Elektronik Anabilim Dalnda
Sibel CEVIK tarafindan hazirlanan

YSA TABANLI GUN ONCESI SAATLIK GUNES ISINIM KESTIiRiMi

baslikl: bu ¢alisma, Enstitii Yonetim Kurulunun 02/ 01/2018 giin ve 1734 sayih
karariyla olusturulan jiiri tarafindan yapilan sinavda
YUKSEK LIiSANS TEZi
olarak kabul edilmistir.

Jiiri Uyeleri

Bagkan : Prof, Dr. ismail Hakki ALTAS
Uye  : Prof. Dr. Ertugrul CAM

Uye : Prof.Dr. Murat EKINCIi

Prof. Dr. Sadettin KORKMAZ
Enstitii Miidiirii



ONSOZ

Yenilenebilir enerji kaynaklarindan elektrik iiretimi her gecen giin artmaktadir. Giines ve
riizgar gibi yenilenebilir enerji kaynaklarinin elektrik sebekesine entegrasyonunda bu
kaynaklarin kesintili karakteristigi nedeniyle birtakim problemler meydana gelmektedir.
Elektik sebekesinin kararli bir sekilde caligmasii saglamak igin kesintili ve degisken
karakteristige sahip olan yenilenebilir enerji kaynaklarindan yapilacak olan iiretimin dogru
tahmin edilmesi gerekmektedir. Giines 1sinim verisi de dogrudan fotovoltaik (FV) giig ile
iligkilidir. FV gii¢ sistemi caligsmalarinin yapilacagi ve 6l¢iilmiis FV giic verisi olmayan
bolgeler igin FV gii¢ kestirimi, giines 1s1nim1 kestirimi ile miimkiin olabilmektedir. Saatlik
giines 1s1n1m kestirimi probleminin ¢6ziimii i¢in, k-medoids kiimeleme algoritmasi ve yapay
sinir aglar1 yaklasimi kullanilmastir.

Bu tez galismasi siiresince, tezin amacina ulagmasi i¢in bana yol gdsteren gerek
bilimsel caligmalarimda gerekse diger konularda beni destekleyen ve yardimei olan tez
danigmanim Prof. Dr. ismail Hakki ALTAS a ilgi ve desteginden dolay: tesekkiirlerimi saygi
ve minnetle sunarim.

Bu tez ¢aligmasi, TUBITAK EEEAG-115E943 numarali projesi kapsaminda yapilan
calismalardan iiretilmistir. Projede burs destegi sagladig1 icin TUBITAK a tesekkiir ederim.

Ayrica bu tez caligmasinda ve projeyle alakali diger islerde bilgisiyle her zaman
caligmalarima yardimei olan Ars. Gor. Recep CAKMAK ’a tesekkiir ederim.

Calismalarim siiresince beni destekleyen, higbir konuda yardimlarini esirgemeyen
Ars. Gor.Yesim Aysel BAYSAL’a ve yol arkadasim Hakan BEKTAS’ a yanimda olduklar1
i¢in tesekkiir ederim. Son olarak bu tez ¢alismasinin iilkemize faydali olmasi temennisi ile

annem Fatma CEVIK e ithaf ediyorum.

Sibel CEVIK
Trabzon 2018
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Yiiksek Lisans Tezi

OZET
YSA TABANLI GUN ONCESI SAATLIK GUNES ISINIM KESTIRIMI
Sibel CEVIK

Karadeniz Teknik Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Elektrik-Elektronik Anabilim Dali
Danisman: Prof. Dr. Ismail Hakki ALTAS
2018, 64 Sayfa

Yenilenebilir enerji kaynaklarindan elektrik iiretimi her gecen giin artmakta ve bu
kaynaklarin elektrik sebekesine entegrasyonunda bu kaynaklarin kesintili karakteristigi
nedeniyle birtakim problemler meydana gelmektedir. Elektik sebekesinin kararli bir sekilde
caligmasini saglamak i¢in kesintili ve degisken karakteristige sahip olan yenilenebilir enerji
kaynaklarindan yapilacak olan liretimin dogru tahmin edilmesi gerekmektedir. Giines 151n1m
verisi de dogrudan fotovoltaik (FV) gii¢ ile iliskilidir. FV gii¢ sistemi ¢alismalarinin
yapilacagi ve Ol¢tilmiis FV gii¢ verisi olmayan bolgeler i¢cin FV gii¢ kestirimi, giines 1sinimi
kestirimi ile miimkiin olabilmektedir. Bu tez ¢alismasi kapsaminda, FV gii¢ sistemi
caligmalarinin kararl bir sekilde calismasini saglamak ve akilli sebekede yapilacak olan yiik
planlama ¢aligmalarina katki saglamak amaciyla giin oncesi saatlik giines 1s1n1m kestirimi
yaptlmistir. Trabzon iline ait gegmis yillarin saatlik giines 1s1nimi1 verisi kullanilarak giin
oncesinden ertesi giiniin saatlik gilines 1s1mim verisi yapay zeka yontemlerinden yapay sinir
aglar1 (YSA) yaklasimi ile kestirilmistir. Giines 1sinim verisi analiz edilerek mevsimsel
olarak ayrigtirilarak k-medoids algoritmasi ile kiimeleme islemine tabi tutulmustur.
Kiimeleme iglemi sonucunda giinler hava tipine gore agik, bulutlu ve yagmurlu olmak iizere
tc farkli sinifa ayrilmistir. Her bir simif icin farkli bir yapay sinir ag1 tasarlanmistir.
Tasarlanan YSA modeli, MATLAB benzetim programmda MATLAB’nin YSA arag
kutusunda bulunan kodlar kullanilmadan tasarlanmis, egitilmis ve test edilmistir. Yapilan

kestirimlerin dogrulugu ¢esitli performans 6lgiitleri ile degerlendirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Giines enerjisi, kestirim, giines 1sinim kestirimi, yapay sinir aglari,
Trabzon
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Master Thesis
SUMMARY

A DAY AHEAD HOURLY SOLAR IRRADIATION FORECASTING WITH ANN
Sibel CEVIK

Karadeniz Technical University
The Graduate School of Natural and Applied Sciences
Electrical and Electronics Engineering Graduate Program
Supervisor: Prof. Dr. Ismail Hakk1 ALTAS
2018, 64 Pages

Electricity generation from renewable energy sources is increased day by day and
integration of renewable energy sources to the electrical grid leads to some issues in the grid
because of intermittent and variable characteristics of these renewable energy sources.
Accurate forecasting of electricity generation from the renewable energy sources which have
intermittent and variable characteristics is a requirement to ensure stable operation of the
electrical grid. Solar irradiation data is also directly associated with photovoltaic (FV)
power. FV power forecasting for areas with PV power system studies and without measured
PV power data, can be made possible by solar irradiation forecasting. In this thesis, day
ahead hourly solar irradiation forecasting has been made to ensure the work of the PV power
system in a stable operation and contribute to the load planning work in the smart grid. The
next day hourly solar irradiation data for the province of Trabzon have been forecasted by
artificial neural network (ANN) approach using one day ahead hourly solar irradiation from
the past years. The solar irradiation data is analyzed by a seasonal separation and classified
by k-medoids algorithm. As a result of the clustering process, days are divided into three
different classes by air type: clear, cloudy and rainy. A different artificial neural network is
designed for each class. The designed ANN model has been designed, trained and tested in
MATLAB simulation environment without using codes of the MATLAB ANN toolbox. The

accuracy of the predictions has been evaluated by different performance measures.

Key Words—Solar energy, forecast, solar irradiation forecast, artificial neural networks,
Trabzon
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1. GENEL BiLGILER

1.1. Giris

Diinyadaki fosil yakitlarin sinirli olmasi, bu kaynaklarin giderek azalmasi ve
kullandiklarinda ¢evreye zarar vermeleri nedeniyle yenilenebilir enerji kaynaklarina
yonelim, zorunlu hale gelmistir. Glines enerjisi temiz bir enerji kaynagi olup en ¢ok tercih
edilen yenilenebilir enerji kaynaklarindandir. Yenilenebilir enerji kaynaklarindan elektrik
iiretiminde yillik olarak en fazla artisin giines enerjisi ile elektrik iiretiminde olacagi
ongoriilmektedir [1]. Giines enerjisinden elektrik tiretiminde kullanilan fotovoltaik (FV)
panellerinin fiyatlarinin azalmasi ve yenilenebilir enerji kaynaklarindan elektrik {iretimine
verilen devlet tegvikleri sonucunda FV sistemlerin kurulumu her gecen y1l artmaktadir [2].

Yenilenebilir enerji kaynaklar degisken gii¢ tiretim karakteristigine sahiptir. Giines
enerjisi ile elektrik iiretiminde sicaklik, bagil nem, riizgar hizi, hava basinci ve yagis
miktar1 gibi iklimsel degisiklikler tiretilen FV giicte dalgalanmalara sebep olmaktadir. FV
sistemler kontrol edilmediginde bu dalgalanmalar, sistemin kararliligini etkilemektedir [2].

Gtivenilir ve ekonomik c¢aligsma i¢in FV gii¢ sistemi ¢aligmalari, gercek zamanli, bir
giin 6nceden, haftalik, aylik ve yillik planlanir. Giivenilir ve kararli bir elektrik sebekesi
olusturmak i¢in FV sistemlerden yapilacak olan elektrik enerjisi iiretim miktarinin dogru
tahmin edilmesi gerekmektedir. Ayrica giin dncesi elektrik piyasasi i¢in iiretilecek giiciin
dogru tahmini elektrik giiciiniin ticareti agisindan oldukg¢a 6nemlidir.

Elektrik sebekesinin kararliliginin saglanmasi, yenilenebilir enerji kaynaklarindan
yapilan iiretimlerin elektrik sebekesine entegrasyonu ve elektrik tiikketiminde olusan tepe
tilkketimlerin meydana getirdigi sorunlarin ¢6ziimii i¢in akilli sebeke ¢alismalar1 baglamistir
[3]. Yenilenebilir enerji kaynaklarindan yapilacak olan iiretimin tahmin edilmesi akilli
sebekede yapilacak olan yiik planlama caligsmalarina [4, 5] fayda saglayacaktir. FV gii¢
tahminleri dogrudan ve dolayli olmak iizere iki sekilde yapilmaktadir. Gilines 151n1m verisi
de dogrudan FV giic ile iligkilidir. FV gii¢ sistemi ¢alismalarinin yapilacagi ve ol¢lilmiis
FV gii¢ verisi olmayan bolgeler icin FV gii¢c tahmini, glines 1s1nimi1 tahmini ile miimkiin

olabilmektedir.



Bu tez calismasi kapsaminda, FV gii¢ sistemi calismalarinin kararli bir sekilde
calismasini saglamak ve akilli sebekede yapilacak olan yiik planlama ¢aligmalarina katki
saglamak amaciyla giin oncesi yatay eksene gelen saatlik toplam ortalama giines 1s1n1im
kestirimi yapilmistir. Trabzon iline ait ge¢mis yillarin saatlik giines 1sinimi1 verisi
kullanilarak gilin Oncesinden ertesi gilinlin saatlik glines 1s1mim verisi yapay zeka

yontemlerinden yapay sinir aglari (YSA) yaklasimi ile kestirilmistir.

1.2. Literatiir Arastirmasi

Glines 1s1nimi1 tahmini/kestiriminde genel olarak dort yontem kullanilmaktadir [6].
Bunlar; istatiksel yaklasim (ARMA, ARIMA, ARMAX vb.) [7], fiziksel yaklasim [8], yapay
zeka [9], ve hibrit model yontemleridir [10, 11]. Giin 6ncesi saatlik giines 1s1n1im Kestirimi
calismalar1 genellikle ulusal hava tahmini (National Weather Prediction, NWP) verileri
kullanilarak yapilmaktadir[12].

Mellit ve Pavan (2010), giin Oncesi saatlik glines 1stmim tahmini yaptiklar
caligmalarinda, giinliik ortalama giines 1s1n1m ve sicaklik degerlerini giris, sonraki giiniin 24
saatlik giines 1simim degerlerini ¢ikis olarak kullanarak ¢ok katmanli yapay sinir agi
tasarlamiglardir. Agin egitimini geri yayilim algoritmasi ile yapmislardir ve giines 1sinim
tahmini yaptiktan sonra tahmini gilicii de hesaplayarak oOlgiilen giic degeri ile
karsilastirmislardir. iki degerin birbirine uygunlugunu -korelasyon katsayisi- ile ifade edilen
sonuclara gore giinesli giinde yaklasik %98 bulutlu giinde ise yaklasik %95 olarak elde
etmislerdir [13].

Ding (2011) ve arkadaglar1 giin 6ncesi yarim saatlik FV giic tahmini yaptiklar
caligmalarinda, tahmin giiniliniin ortalama, minimum ve maksimum sicaklik degerlerine gore
tahmin giiniine benzeyen giin se¢imi yapmigslardir. Benzer giin ile tahmin giiniiniin
maksimum, minimum ve ortalama sicaklik degerleri ile benzer giinlin yarim saatlik giines
1sinim degerlerini girig olarak kullanarak ¢ok katmanli yapay sinir ag1 tasarlamiglardir. Ag
geri yayillim algoritmasi ile egiterek agin performansini ortalama mutlak ylizde hata
performans Olgiitiine gore degerlendirmislerdir [14].

Grimaccia (2012) ve arkadaslari, FV enerji tiretimini tahmin etmek amaciyla yaptiklari
caligmalarinda bulanik mantik ve yapay sinir agi1 kullanilmiglardir. Giiniin sabah, 6gle,
aksam boliimlerinde ultraviyole indeksi ve bulutluluk degerlerine gore bulanik mantik

yontemi ile 6n 1g1n1m tahmini yapmislardir. Bu 1s1nim degerlerini ve giiniin her bolimii i¢in



nem, riizgar hizi, bulutluluk ve basing degerlerini ayr1 ayr girisler kabul ederek ¢ok katmanli
yapay sinir agi olusturmuslardir. Agi geri yayilim algoritmasi ile egitip tahminin
dogrulugunu ortalama hata ile hesaplanmiglardir [15].

Ferrari (2013) ve arkadaslari, saatlik giines 1sin1m tahmini yaptiklari ¢alismalarinda,
sayisal zeka yontemlerinden destek vektor makineleri (Support Vector Regression, SVR) ve
asir1 O0grenme makinesi (Extreme Learning Machine, ELM) kullanmiglardir. Hava
istasyonundan alinan tarihsel 1smmim degerlerini ve sicaklik degerlerini kullanarak zaman
serileri olusturmuslardir. Tahminin dogrulugunu ortalama mutlak hata yiizdesi ile
hesaplanmiglardir. Destek vektor makineler sayisal zeka yontemi ile yapilan tahmin asiri
O0grenme makinesine gore daha dogru olmustur ancak Ogrenme siiresinin daha uzun
oldugunu gostermislerdir [16].

Yang (2013) ve arkadaslari, kisa donem gilines 1sinim tahmini yaptiklar
calismalarinda, tarihsel veriler ile tahmini sicaklik verisi kullanarak 6klit normu ile benzer
giin se¢imi yapmuslardir. Benzer giinler ile destek vektér makineleri (DVM) yontemini
kullanarak kisa donem giines 1sinim tahmini yapmislardir. Ayrica ¢alismalarina dalgacik
ayristirma yontemini eklemeleri sayesinde de giines 1sinim tahmini yaparak bu iki tahmin
degerini karsilastirmiglardir. Hibrit yap1 ile daha dogru giines 1s1nmim tahmini yapildigini
ifade etmislerdir [17].

Baharin (2014) ve arkadaslari, kisa donem saatlik giines 1s1nim tahmini yaptiklari
caligmalarinda, tarihsel giines 1s1n1imi verisini kullanarak destek vektoér makineleri yontemi
ile kestirim yapmislardir. Buna ek olarak, yapay sinir aglari yontemi ile de giines 1s1nim
tahmini yapmis ve bu iki yontemi karsilastirmislardir. Destek vektor makineleri yontemi ile
yapay sinir aglar1 yontemine gore daha dogru tahmin yapildigini ifade etmislerdir [18].

Yan (2014) ve arkadaslari, giines 1sinim tahmini yaptiklari ¢alismalarinda kestirim
yapilacak giline ait meteorolojik tahmin istasyonundan elde edilen saatlik sicaklik ve nem
tahminlerini kullanarak yapay sinir agi yaklagimi ile giin Oncesi saatlik giines 1ginimi
kestirimi yapmiglardir [19].

Gandelli ve arkadaglar1 (2014), giin Oncesi saatlik enerji liretim tahmini yapmak i¢in
temel fiziksel ve yapay sinir aglariyla olusturulan, fiziksel ve YSA yontemlerini birlestiren
hibrit, (Physical Hybridized Artificial Neural Network, PHANN) modelini analiz
etmislerdir. Calismada, giin, saat, sicaklik, riizgar hizi, nem, basing ve bulutluluk verileri ile
cok katmanli yapay sinir ag1 yapisi olusturulmus ve ag, geri yayilim algoritmasi ile

egitilmistir. Yapilan tahminin dogrulugu icin; normalize ortalama mutlak hata (nOMH),



ortalama mutlak hatanin agirligi (aOMH) ve normalize karesel ortalama hatanin karekokii
(nKOHK) performans olgiitleri kullanilmistir [20].

Abuella ve Chowdhury (2015) giin 6ncesi saatlik FV gii¢c tahmini yapmak amaciyla
ylizey basinci, nem, bulutluluk, riizgar hizi, sicaklik, giines 1sin1m1 gibi girisler kullanarak
cesitli yapay sinir aglar1 tasarlamislardir. Yapay sinir aglari ile yapilan tahmin istatiksel
modeller ile yapilan tahminlerle karsilagtirmiglardir. Yapay sinir aglari ile yapilan tahminin
istatiksel modellere gére daha dogru sonuglar verdigi tespit etmislerdir [21].

Watetakarn ve Premrudeepreechacharn (2015) giin 6ncesi yarim saatlik giines 151nim
degerinin tahminini yaptiklar ¢alismalarinda ¢ok katmanli yapay sinir ag1 tasarlamiglardir
ve ag1, geri yayilim algoritmasi ile egitmislerdir. Agin girisleri, dnceki giinlin yarim saatlik
1s1nimi, sicaklik, nem, yagis miktar1 ve havanin bulutluluk durumu iken ¢ikiglari istenilen
glinilin belirlenen zaman araligindaki yarim saatlik giines 1sinim degerleridir [22].

Li (2015) ve arkadaslar1 FV enerji liretimini glin dncesinden saatlik tahmin etmek
amaciyla yaptiklar1 ¢aligmalarinda, tarihsel veri ve ilgili giiniin hava tahmini kullanilarak
havanin durumuna gore (gilinesli, bulutlu, yagmurlu) ayni tipteki her saat i¢in ayr1 yapay sinir
ag1 kurmuglardir ve ag1 asir1 6grenme makinesi (Extreme Learning Machine, ELM) 6grenme
algoritmasi ile egitilmiglerdir. Bu metotla yapilan tahmin klasik geri yayilim algoritmasi ile
karsilastirilmistir ve ii¢ hava durumuna gére de ELM algoritmasi ile daha dogru tahminler
yapilmugtir [23].

Ceylan (2015) ve arkadaslar1 giin Oncesi saatlik glines 1siniminin kestirimi igin
yaptiklar1 caligmalarinda ge¢mis glinlere ait gilines 1smnimi verisi ve tahmin giiniiniin
meteorolojik tahmini bulut kapaliligi verisini kullanarak regresyon tabanli bir hesaplama
yontemi kullanmiglardir [24].

Huang (2015) ve arkadaglar1 giin oncesi FV gii¢ iiretimini kestirmek amaciyla
yaptiklar ¢aligmalarinda giinleri bes farkli hava tipine ayirmiglardir. Daha dogru tahmin
yapmak icin, farkli hava tiplerine yonelik olusturulan aglardan en uygunu bulanik mantik
yontemiyle belirlenmistir [25].

Moustris (2016) ve arkadaslari, giin Oncesi saatlik giines 1sinim tahmini i¢in ¢ok
katmanli bir yapay sinir ag1 modeli 6nermistir. Bu agda, giris olarak yilin giinii, giiniin saati,
tahmin giliniinden 6nceki giliniin 24 saatlik sicaklik, nem ve giines 1s1nim verileri ¢ikis olarak

ise, tahmin giinii i¢in 24 saatlik giines 1s1n1m verisi kullanilmistir [26].



Rana (2016) ve arkadaslar ertesi giin i¢cin yarim saatlik FV gii¢ tahmini yaptiklari
calismalarinda, tahmin giinii i¢in tahmini maksimum, minimum ve ortalama giines 1sinimu,
sicaklik, nem ve riizgar hizi verileri kullanarak sinir ag1 tasarlamiglardir [27].

Tiirkiye’de giines 1sin1m tahmini i¢in aylik [28, 29], giinliik [30], anlik [31] ve saatlik
calismalar [32, 33] yapilmustir.

Akarslan ve Hocaoglu (2016) galismalarinda, verileri mevsimsel olarak ayristirip yaz
ve kig verileri i¢in lineer tahmin, diger mevsimler i¢in ise deneysel yontem kullanarak giines
1sinim tahmini yapmuslardir [32].

Hocaoglu ve Serttas (2017) gilines 1sinimi verisinin kendini tekrarladigi kabuliiyle,
Mycielski-Markov hibrit modeli ile saatlik giines 1s1n1m1 verisine gegmiste en ¢ok benzeyen

en uzun giines 1s1n1mi serisini bularak saatlik giines 1s1nim1 tahmini yapmislardir [33].

1.3. Giines ve Giines Isinimi

Giines yogun sicak gazlar igeren 1.39x10° m ¢apinda diinyadan ortalama 1.5x10'1 m
uzaklikta olan bir kiiredir. Yiizeyinde 577 K olan sicaklik degeri merkeze dogru 4x10° ile
8x10° K arasinda degisim gostermektedir. Giinesten gelen radyan enerji gesitli fiizyon
reaksiyonlara ugramaktadir. Giines yilizeyindeki yiiksek sicaklik nedeniyle elektronlarin
atom ¢ekirdeklerinden ayrilmasina bagli olarak giines yiizeyinde serbest elektron ve atom
cekirdekleri bulunur. Dort hidrojen ¢ekirdegi fiizyon adi verilen reaksiyon ile ¢ok yiiksek
sicaklikta birleserek helyum ¢ekirdegini olusturur. Giineste olusan helyum miktar1 harcanan
hidrojen miktarina oranla daha azdir. Aradaki fark giines 151n1mi ile olusan enerjiyi belirtir.

Ortaya cikan enerji ¢esitli dalga boylarindaki 1gmlar halinde diinyaya ulasmaktadir [34].

1.3.1. Yatay Eksene Toplam Giines Isinimi

Yeryliziine ulasan toplam giines 151n1m1, dogrudan ve yaygin olmak iizere ikiye ayrilir.
Atmosferdeki toz ve bulutlar nedeniyle sagilan glines 1s1nimina yaygin 1s1nim, higbir etkiye
ugramadan ulasan 1sinlara ise dogrudan i1sinim denir. Sekil 1.1°de yatay eksene gelen

dogrudan ve yaygin 1sinim gosterilmistir.
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Sekil 1.1. Yatay eksene gelen dogrudan ve yaygin 1sinim

Herhangi bir yatay eksene gelen toplam isinim (1), dogrudan (I,) ve yaygin (I,,) olmak
tizere esitlik (1.1)’de gosterilmistir. Yatay eksene gelen toplam 1s1mnim degeri piranometre
cihazi ile 6lgiilmektedir. Birimi W/m?dir [35].

I=1g+]1, (1.1)

Bu calismada, yatay eksene gelen saatlik giines 1s1nim verisi kestirimi yapilmastir.

1.3.2. Giines Acilar

Glines enerjisi uygulamalarinda ¢esitli hesaplamalar yapmak i¢in giines acilarma
ithtiyac duyulmaktadir. Bu tez ¢calismasinda, atmosfer disina gelen saatlik giines 1s1n1m verisi

hesab1 yapmak i¢in glines acilarindan yararlanilmistir.

1.3.2.1. Enlem Agis1 (@)

Yeryiiziindeki herhangi bir noktay1 diinya merkezine birlestiren dogrunun; diinyanin

ekvator diizlemi ile yaptigi acidir. Ekvatorun kuzey yoniinde her bir enlem pozitif, giiney



yoniindeki her bir enlem negatif deger alir. Kuzey kutbunda enlem degeri +90°, giiney
kutbunda -90°“dir. Tirkiye, 36-42° kuzey enlemleri arasinda yer alir. Trabzon ilinin enlem

agis1 ise +41°dir.

1.3.2.2. Deklinasyon Agisi (0)

Giines 1smlarinin ekvator diizlemi ile yaptigi agidir. Sekil 1.2°de deklinasyon agisi
gosterilmistir. Deklinasyon agisi, diinyanin kendi ekseni ve yoriinge diizlemi ile yaptigi

23,45 derecelik acisindan kaynaklanir.

Kuzey Kutbu

Gilnes
Isinlari

Sekil 1.2. Deklinasyon agisi

Bu ag1, -23,45° < § < 23,45° agilar1 arasinda y1l boyunca degisir. En ytliksek degerini
21 Haziran, en kiigiik degerini ise 21 Aralik giiniinde alir. Ekinoks tarihlerinde ise bu deger
0 derecedir. Deklinasyon agisinin yaklasik degeri Cooper denklemi ile hesaplanir. “n” , bir

Ocaktan itibaren giin sayis1 olmak iizere Cooper denklemi esitlik (1.2)’de gésterilmistir.

8 =23,45 x sin[(360/365)x(284-+n)] (1.2)



1.3.2.3. Saat Acis1 (w)

Giines 1sinlarinin bulundugu boylam ile g6z 6niine alinan yerin boylami arasindaki
acidir. Saat agisi, giines boylamimin goz oniine alinan yerin boylamu ile kesistigi giines
Oglesinden once ise (-), sonra ise (+) olarak alinir. Giines 6glesinde, giines saati (GS)12°dir.
Glines 6gle vakti ile ilgili zaman arasindaki saat farki, 15 sabit sayisi ile ¢arpilarak giines
saat ac¢ist bulunur. Bu sabit say1, diinyanin giines ¢evresinde 1 saatte yaptigi acidir. Saat

acisinin her bir saat i¢in gosterimi Sekil 1.3°te gosterilmistir.

12.00

7.00

Sekil 1.3. Saatler ve a¢1 karsiliklari

Giines 6glesine gore simetriktir olan giines agilar1 esitlik (1.3)’te verilen denklem ile

hesaplanmaktadir.

® = 15 x (GS-12) (1.3)

1.3.3. Yatay Diizleme Gelen Atmosfer Dis1 Giines Isinim

Yatay diizleme herhangi bir anda gelen gilines 1s1nim1 degeri giinlerin saatlik agiklik
indekslerinin hesaplanmasi i¢in gereklidir. Belirli saatler arasinda yatay diizeleme gelen
toplam giines 1s1nimu esitlik (1.5)’te gosterilmistir. Esitlikte w2 saat agis1 wi saat agisindan
biiyiik olmalidir [36]. Gs, giines sabitidir ve degeri 1367 W/m?’dir. Esitlik (1.4)’te

hesaplanan f, n yilin giiniine bagl olarak degisen diizeltme faktoriidiir [37].



360n

f = (1+0.033c0s 220 (1.4)
Iy= 12"2600 X Gge X f X [cos@. cosS(sinw, — sinw,) + % sing.sind]  (1.5)

Atmosfer disina gelen saatlik giines 1siniminin birimi, J/m?’dir. Yapilan hesaplamalar

icin bu birim esitlik (1.6) ile W/m?’ye déniistiiriilmiistiir.

1kW=360kJ (1.6)

1.3.4. Saatlik Aciklik indeks Hesab1

Saatlik aciklik indeks hesabi, yatay diizleme bir saatlik periyotta gelen toplam gilines
1siniminin ayni saatler arasinda atmosfer disina gelen toplam gilines 1si1nimina oram ile
hesaplanmaktadir. Yatay diizleme bir saatlik periyotta gelen toplam giines 1sinimini, | ve
atmosfer disina gelen saatlik toplam giines 1s1nim1 I, olmak iizere saatlik aciklik indeks

hesabu esitlik (1.7)’de gosterilmistir.

K=t (L.7)

1.4. K-Medoids Kiimeleme Algoritmasi

Kaufman ve Rousseuw (1987) tarafindan gelistirilen k-medoids algoritmasi, farkli
ozellikteki verileri k adet temsilci nesne bularak siniflandiran kiimeleme yontemlerinden
birisidir. Kiimenin merkezine en yakin nokta, temsilci nesne olarak adlandirilan medoiddir.
K- medoids yontemi ile k adet temsilci nesne belirlendikten sonra geriye kalan nesneler
kendilerine en yakin temsilciye atanarak k adet kiime olusturulur. Nesne ile ait oldugu
kiimenin temsilci nesnesi arasinda ortalama benzersizlik maliyet fonksiyonu kullanilarak
kiimenin kalitesi ytikseltilinceye kadar her bir temsilci nesne temsilci olmayan nesne ile
degistirilir. Bu bdliinme metodu, her bir nesne ve onun referans noktasi arasindaki

benzersizliklerin toplamimin kiiciiltiilmesini amaglayarak kiimeleme yapar.
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K-medoids algoritmasinda yapilandirma ve degistirme asamalarindan olusur.
Yapilandirma asamasinda k adet temsilci nesne secilir. Degistirme asamasinda ise
kiimeleme isleminin verimi arttirilana dek bu temsilci nesneler temsilci olmayan baska

nesneler ile degistirilir.

Girisler:
K: sinif sayisi
D: n tane eleman igeren veri seti

Cikis: k adet sinif seti.

Algoritma adimlari:

Adim 1: Baslangi¢ k adet hedef nesne rastgele secilir

Adim 2: Kalan her nesne en yakin oldugu medoid’in kiimesine atanir.

Adim 3: Medoid olmayan rastgele bir nesne segilir, Orastgele.

Adim 4: Oj medoid’i ile Orastgele’nin degisimi i¢in toplam maliyet, TCin hesaplanir.
Adim 5: Eger TCin< 0 ise Oj Ve Orastgele degistirilerek medoid kiimesi yenilenir.

Adim 6: Higbir degisim olmayincaya kadar ikinci adima geri doniiliir [38].

1.5. Kiime Gegerliligi Teknikleri

Kime gecerliligi teknikleri kiimeleme analizinin sonuglarinin  kalitesini
degerlendirmek i¢in kullanilir. Silhouette indeksi, Calinski ve Harabazs indeksi, Krzanowski
ve Lai indeksi bu teknikler arasindadir. Bu indeksler kiime i¢i degisim ve kiimeler arasi
degisim olgiileri arasindaki iliskilere dayanmaktadir. Iyi bir kiimelemede, ayni kiime
igerisinde yer alan birimler arasindaki benzerligin miimkiin oldukca fazla, farkli kiime

icerisinde yer alan birimler arasindaki benzerligin ise olabildigince az olmasi hedeflenir.
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1.5.1. Silhoutte indeksi

Rousseeuw (1987), her bir birimin kendi kiimesine uygunlugunu tanimlayacak bir
Silhouette indeksi Onermistir. a (i) ; 1. birimin kendi kiimesindeki tiim noktalara olan
ortalama uzakliklarin1 (benzerligini) ve b (i) ; i. birimin diger kiimelerdeki tiim noktalara
olan ortalama uzakliklarin minimumunu géstersin. Buradan i. birim i¢in Silhouette indeksi

esitlik (1.8)’de gosterilmistir;

i(i) = 2W-a®
sil) = @@ -

olarak tanimlanir. Eger sil (i) degeri 1’e yaklasirsa i. birimin atandig1 kiimeye daha uydugu,
sil (1) degeri 0’a yaklasirsa veya negatif olursa i. birimin atandig1 kiimeye uygun olmadigi
sonucuna varilir. Negatif degerler yalnizca bir birim en uygun kiimesine atanamadiginda
ortaya ¢ikar. Tiim kiimelemenin kalitesi (gecerliligi) i¢in bir dogal bir 6l¢ii esitlik (1.9)’ deki
sekilde hesaplanir;

Sil(C)=> g;es il (D) (1.9)

Sil(C) tim birimler i¢in ortalama Silhouette degeri olarak tanimlanabilir [39].
Silhouette endeksinin 0.5’ten biiyiik olmasi veri setini ayirdigimiz kiime sayisinin yeterli,
0.2’den kiigiik olmas1 veri setini ayirdigimiz kiime sayisinin dogal kiime sayisim

karsilamadigin1 gostermektedir [40].

1.6. Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglar1 canlilarin beyninin ve sinir sisteminin matematiksel olarak basit bir
sekilde modellenmis hallidir. Bu aglar bilgisayar aglarina benzer sekilde calisirlar ancak
bilgisayarlarda yapilan programlardan farkli olarak belirli bir isi yerine getirmenin yant1 sira
siiflandirma, genelleme, optimizasyon yapma ve 6grenme gibi Ozellikleri vardir. Elde
ettikleri verileri degerlendirerek birbirleriyle olan bagintilarini, iligkilerini ve Oriintiilerini

basaril bir sekilde 6grenebilirler.
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Endiistriyel alanda artan makinelesmeye bagli olarak makinelerin disaridan miidahale
edilmeksizin akilli birer varlik gibi karar verebilmesine ihtiya¢ duyulmasi ve insan beyninin
gerceklestirdigi  diisiinme, o6grenme ve yeni olaylara tepki vererek uyum saglama
yeteneklerinin matematiksel olarak ifade edilip edilemeyecegi sorusu birgok arastirmacinin
ilgisini ¢ekerek yapay sinir aglarinin matematiksel olarak modellenmesinde birer etmen
olmustur. Yapilan modelleme sayesinde disaridan miidahale olmaksizin kendi kendine
Ogrenen ve karar verebilen yapilar ortaya ¢ikmistir.

Yapay sinir aglar1 giiniimiizde insan beyninin sahip oldugu islevsellige heniiz
ulasamamis olsalar da bir¢ok alanda basarili sekilde kullanilmaktadir. Yapay sinir aglari,
kendisi i¢in 06zel olarak uyarlanmis devreler ya da bilgisayar programlari sayesinde
kullanilacag: alanla uyumlu hale getirilebilirler.

Yapay sinir agina dair birgcok model olmakla birlikte modellerin temelini olusturan
noéron yapisi hemen hemen aynidir. Modelleri birbirinde ayiran noktalar ise noronlarin
baglant1 kurma big¢imleri, yapay sinir aginin 6grenme algoritmasi, noronlarin giris ve ¢ikis

sinyalleri arasindaki iliskidir.

1.6.1. Biyolojik Sinir Hiicresi

Beyin bilgiyi alan, yorumlayan ve karar lireten bir yapi1 olarak biyolojik sinir
sisteminin merkezini olusturmaktadir. Beyindeki sinir aglari, néron olarak adlandirilan
milyarlarca sinir hiicresi icermektedir. Noronlar dentrit, akson, ¢ekirdek ve baglantilar olmak
tizere dort ana yapidan olugmaktadir. Aga¢ kokii goriinlimiine sahip olan dentritler, bagh
olduklar1 diger néronlardan gelen sinyalleri ¢ekirdege iletmektedir. Cekirdek ise, dentritten
gelen sinyalleri toplayarak aksona iletir. Toplanan bu sinyaller akson tarafindan islenerek,

tiretilen yeni sinyallerin diger noronlara iletilmesi i¢in baglantilara génderilir.

1.6.2. Yapay Sinir Hiicresi

Biyolojik ndronlarda oldugu gibi, yapay noronlar da giris bilgilerini aldiklari, bu
sinyalleri toplayip isledikleri ve ¢iktilar1 trettikleri boliimlerden olusurlar. Yapay sinir
aglarinin en temel hiicresi olan yapay sinir hiicresi girisler, agirliklar, toplama fonksiyonu,

aktivasyon fonksiyonu ve ¢ikt1 boliimlerinden olusmaktadir. Bir veya birden fazla giris alan
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noronlar tek ¢ikis iiretirler ve bu ¢ikt1 degeri diger ndronlar i¢in girdi degeri veya ag ¢ikis

sonucu olabilir. Yapay bir sinir hiicre modeli Sekil 1.4’te gosterilmistir.

X

.Wl\Toplima Fonksiyonu
X w
2 2 f(net)

o\,z net (P | fnet)

w . .
X I Aktivasyon Fonksiyonu

b

Sekil 1.4. Yapay sinir hiicre modeli

Girisler: Giris degerleri, dig diinyadan ya da diger noronlardan hiicreye aktarilan bilgilerdir.
Her bir noron bir veya daha fazla girdi degeri alabilir. Sekil 1.4’te gosterilen x1, X2, X3,... Xn
degerleri girdileri ifade etmektedir. Dis diinyadan gelen girdi degerleri agin 6grenmesi

istenilen Orneklerle belirlenirler.

Agirliklar: Yapay sinir ag1 igerisindeki tiim girdi ndronlar arasinda baglantilar agirliklar ile
saglanir. Norona girilen girdi degerlerinin sinir hiicresi tizerindeki etkisini belirleyen uygun
katsayilar, agirliklari olusturur. Agirliklar yapay sinir aginin bilgisini saklayan katsayilardir.

Sekil 1.2°de w1, Wz, Wa,..., Wy degerleri agirliklar: ifade etmektedir.

Toplama Fonksiyonu: Bir hiicreye gelen net girdiyi hesaplayan bir fonksiyon olan toplama
fonksiyonu, genellikle her bir giris degeri ile bu girisin agirlik degeri ile carpimlarinin esik
bir deger ile toplanmasiyla ifade edilir. Toplama fonksiyonu esitlik (1.10)’da gésterilmistir.

Ayrica toplama fonksiyonu ag yapisina gore farkli fonksiyonlarla ifade edilebilir.

Ilgili denklemde ifade edilen b degeri baz veya aktivasyon fonksiyonunun esik degeri olarak

ifade edilir.

net=2?=1 x;w; + b (110)
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Aktivasyon Fonksiyonu: Aktivasyon fonksiyonu, toplama fonksiyonundan elde edilen net
degerini islemden gecirerek noron icin bir ¢ikti degeri hesaplar. Aktivasyon fonksiyonu
noronun c¢ikisint belirli degerler arasina smirlandirir. Noron modellerinde dogrusal ve
dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlar1 bulunmaktadir. Ozellikle lineer olmayan
aktivasyon fonksiyonlar1 karmasik problemlere yapay sinir aglarinin uygulanmasina olanak
saglamistir. Cok katmanli algilayict modellerinde en ¢ok kullanilan aktivasyon fonksiyonu

Sigmoid fonksiyonudur. Sigmoid fonksiyonu esitlik (1.11)’de gosterilmistir.

1
f(net) = Tre-net (111)
Hiicrenin Ciktisi: Aktivasyon fonksiyonun iirettigi degerdir. Cikt1 degeri, yapay sinir aginin

ciktist veya bagka hiicrelerin girdisi olabilir.

1.6.3. Cok Katmanh Yapay Sinir Ag1 Modeli

Yapay sinir aglari, yapay sinir hiicrelerinin bir araya gelmesiyle olusmustur. Katman
sayisina gore tek katmanli ve ¢cok katmanli YSA olarak incelenmektedir. Temel yap1 olarak
cok katmanli yapay sinir aglari girdi katmani, ara katman ve ¢ikt1 katmanindan olugsmaktadir.

Cok katmanl1 yapay sinir aginin genel yapisi Sekil 1.5’te gosterilmistir.



15

Giris katmani

Ara katman Cikis katmani

Sekil 1.5. Cok katmanli yapay sinir ag1 yapist

Giris katmani, dis diinyadaki girdi degerlerinin yapay sinir agmna giris yaptigi
katmandir. Bu katmanda dis diinyadan gelecek giris sayis1 kadar hiicre bulunur ve girdiler
herhangi bir isleme ugramadan diger katmanlara iletilir. Sekil 1.5’te X, giris verisindeki n,

giris katmanindaki néron sayisini ifade etmektedir.

Ara katman, giris katmanindan alinan bilgilerin iletildigi katmandir. Ara katmanin
sayis1 probleme gore degisiklik gostermektedir. Ara katman bulundurmayan aglar varken
probleme gore birden fazla ara katman igeren yapay sinir aglar1 da vardir. Sekil 1.5’te Hit

verisindeki t, ara katmandaki noron sayisini ifade etmektedir.

Cikis katmani, agin ¢ikti degerini lireten bu katman, ara katmanlardan gelen bilgileri
isler. Uretilen ciktilar dis diinyaya gonderilir. Ancak ag yapisi geri beslemeli ise, iiretilen
ciktt degeri yapay sinir aginda tekrar kullanilir. Sekil 1.5’te ym verisindeki m, cikis

katmanindaki néron sayisini ifade etmektedir.
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1.6.4. Yapay Sinir Aglar1 Parametrelerinin Belirlenmesi

Zaman serisi ve neden-sonug iliskisine dayali kestirim problemlerinde YSA’nin
uygulanmasi i¢in girdi néronu sayisi, gizli katman ve gizli noéron sayist ve ¢iktt néronu
sayisi, bunlarin yani sira egitim algoritmasi, egitim ve test kiimelerinin belirlenmesi, veri

normallestirme yontemi ve performans odlgiitlerinin belirlenmesi gerekmektedir.

1.6.4.1. Katman Sayisinin ve Noron Sayilarinin Belirlenmesi

Cok katmanli yapay sinir agi modellerinde giris katmaninda girdi ndronlari ve gizli
noronlar bir veya daha fazla gizli katmanda, ¢ikt1 noronlar ise ¢ikti katmaninda yer alir. Bu
noronlarin sayilarinin belirlenmesi i¢in bazi yontemler 6nerilmistir.

Girdi ndronu sayisi, neden-sonug iligkisine dayali kestirim problemlerinde, girdi
vektoriindeki degisken sayisi kadardir. Zaman serisi kestirim problemlerinde girdi néronu
sayist gecikme sayisi ile iliskili oldugundan bu degerin belirlenmesi igin kesin bir yontem
yoktur.

Gizli katman ve gizli néronlar veri icerisindeki belirleyici 6zellikleri ortaya ¢ikarmasi
ve girdi ile ¢ikt1 arasindaki dogrusal olmayan iligkinin kurulmasina yardimci olmasi
sebebiyle bliylik bir 6neme sahiptir. Bircok arastirmaci yaptiklar ¢aligmalarda tek gizli
katman kullanimiyla dogrusal olmayan karmasik fonksiyon yaklasimlarinda istenilen
herhangi bir dogruluk derecesinde basarili sonuclar almalar1 sebebiyle gelecegi kestirim i¢in
kurduklar1 agda tek gizli katman kullanmayi tercih etmislerdir.

Zhang ve arkadaslaria gore, bir¢ok kestirim problemi i¢in tek gizli katman yeterlidir.
Ancak, baz1 6zel problemlerde, iki gizli katmanl ag yapisi tek gizli katmanli ag yapisindan
daha iyi sonug vermektedir [41].

Kaastra ve Boyd (1996) biitiin YSA'larin oncelikle bir gizli katman ya da en fazla iki
gizli katman kurularak calistirilmasini 6nermektedir. Eger dort katmanli bir ag farkli gizli
ndron sayisi ve rastgele baslangi¢ degerleri ile ¢alistirildiginda iyi sonug vermiyorsa, girdi
degiskenlerinin gbzden gecirilmesi ve yeniden diizenlenmesini onermistir. Teori ve hemen
hemen biitiin deneysel calismalar ikiden fazla gizli katmanin agin performansini

iyilestirmedigini ifade etmektedir [42].
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Bir agdaki gizli néron sayisinin belirlenmesi énemli bir karar olmasina ragmen bu
sayinin belirlenmesinde belirlenmis herhangi bir formiil bulunmamaktadir. Gizli néron
sayisinin fazla tutulmasi agin genelleme yapmasindan ¢ok ezberlemesine neden olmaktadir.
Genelleme yeteneginin fazla olmasi sebebiyle yapilan calismalarda genellikle az sayida gizli
noron kullanimi tercih edilirken ¢ok az sayida gizli néron kullanimi da agin 6grenmesinde
yeterli seviyeye ulasamamasina sebep olmaktadir. Bu durumda kullanilacak gizli néron
sayisinin deneysel calisma sonucunda belirlenmesi gerekmektedir. Agin performansi
tyilesene kadar gizli néron sayisinin kiiclik bir degerle baslanip giderek arttirilmasiyla uygun
ndron sayist belirlenebilir [42].

Literatiirde yapilan tek ara katmanli baz1 ¢aligmalarda gizli katman néron sayisinin
belirlenmesi i¢in bazi formiiller 6nerilmistir. Ancak bu formiiller arastirmacilar tarafindan
kabul gérmemistir. Ayrica Tang ve Fishwick (1993), gizli ndron sayisinin kestirim
performansinda etkili oldugunu ancak bu etkinin ¢ok da 6nemli olmadigini belirtmektedir
[43].

Cikt1 noronu sayisi calisilan probleme gore belirlenir. Kestirim probleminde c¢ikti
noronu sayist, kestirim doneminin uzunluguna esittir. Tek donemlik kestirimlerde 1’e, ¢ok

donemlik kestirimlerde kestirim donem sayisina esittir.

1.6.4.2. Aktivasyon Fonksiyonu

Aktivasyon fonksiyonu bir ndéronun veya agin girdisi ve ¢iktis1 arasindaki iliskiyi
belirlemektedir. Kestirim problemlerinde en yaygin kullanilan Sigmoid transfer
fonksiyonudur. Agm drettigi cikti degerleri kullanilan aktivasyon fonksiyonu ile
hesaplanacagi i¢in, ag cikisinda kullanilacak hedef degerlerin bu fonksiyonla uyumlu bir

aralikta olmas1 gerekmektedir.

1.6.4.3. Veri Normallestirme

YSA modelinin girdi ve g¢iktilarinin  Glgeklendirilmesi  agin  performansini
etkilemektedir. Verilerin 6lgeklendirilmesi veri setindeki degerlerin dagilimini diizenli hale
getirmektedir. Girdilerin belirli aralikta 6lg¢eklendirilmesi hem farkli ortamlardan gelen

bilgilerin ayn1 dlgek iizerine indirgenmesine hem de yanlis girilen ¢ok biiyiik ve kiiclik
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sekildeki degerlerin etkisinin ortadan kalkmasina neden olur. Hedef degerlerin ise ag ciktisi
ile aym aralikta olabilmesi i¢in bu degerlerin aktivasyon fonksiyonuna gore
6l¢eklendirilmesi gerekmektedir [44]. Literatiirde, Min-Max kurali, Medyan, Sigmoid ve Z-
Score gibi 6l¢eklendirme kurallar1 vardir [45]. Bu ¢alismada Esitlik (1.12)’de gosterilen D-
minimum-maksimum 6l¢eklendirme yontemi kullanilmistir. X', normalize edilmis veri; X;,
girdi degeri; X, , girdi seti igerisinde yer alan en kiigiik sayiyt ve X,,qks, girdi seti
igerisinde yer alan en bliyiik say1y1 ifade etmektedir.

Xi—Xmin

X' =08+ +0.1 (1.12)

Xmaks—Xmin

1.6.4.4. Egitim ve Test Kiimesi

Bir YSA modelinin gelistirilmesi ve gelistirilen modelin kestirim yeteneginin
degerlendirilebilmesi i¢in Y SA kestiricisinin kurulumunda egitim ve test 6rneklerine ihtiyag
vardir. Veri, egitim ve test kiimesi olmak iizere ikiye boliiniir. Ancak bunu yapmanin belirli
bir yontemi yoktur. Problem 6zelligi, veri tipi ve eldeki veri miktar1 bu karar1 vermede dikkat
edilen hususlardir. Hem egitim kiimesinin hem de test kiimesinin biitiiniin 6zelliklerine sahip
kiimeler olmasi kritik bir noktadir. Bu nokta 6zellikle zaman serileri kestirim problemlerinde
onemlidir. Egitim ve test kiimelerinin uygun olmayan bir sekilde belirlenmesi, optimal YSA
yapisinin se¢imini ve YSA'nin kestirim performansinin degerlendirilmesini etkileyecektir.
Literatlirde egitim ve test kiimelerinin belirlenmesinde kesin olarak belirlenmis bir yaklagim

yoktur [41].

1.6.4.5. Tahminin Dogrulugunu Degerlendirme Olgiitleri

Bir YSA kestiricisi i¢in en Onemli performans olgiitii kestirimin dogrulugudur.
Kestirimin dogrulugunun yani sira egitim zamani da performans Olgiitli olarak
kullanilmaktadir. Fakat, kestirim problemlerinde yaygin olarak kullanilan ve uygun bir
dogruluk Olgiitii  belirlenmemistir. Literatiirde kestirim problemlerinde tahminin
dogrulugunu analiz etmek i¢in siklikla kullanilan performans 6lg¢iitleri, karesel ortalama hata
(KOH), ortalama mutlak yiizde hata (OMYH), karesel ortalama hatanin karekokii (KOHK),



19

korelasyon katsayisi(r) ve ortalama mutlak hata (OMH)’dir. KOH esitlik (1.13)’te, OMYH
esitlik (1.14)’te, korelasyon katsayisi(r) esitlik (1.15)’te, KOHK esitlik (1.16)’da ve OMH
esitlik (1.17)’de gosterilmistir.

OMYH performans oOlgiitiine gore %10’un altinda yapilan tahminler “yiiksek
dogruluk” derecesinde, %10-%20 arasinda ise “dogru”, %20-%50 arasinda ise “kabul
edilebilir’” ve %50’nin {izerinde ise “yanlis ve hatali’” tahmin olarak nitelendirilir [46].
Korelasyon katsayisinin (r) da 1’e yakin olmasi yiiksek dogruluk ifade etmektedir. KOH,
KOHK ve OMH gibi hata degerlerinin de kii¢lik degerlerde olmasi istenmektedir.

1
KOH = n ?zl(GIgercek - GItahmin)2 (1.13)
OMYH L % 7£L=1 (lGIgeTCGeIk_GItahmiTll) % 100 (114)
gercek
Z(Glgerc;ek_Glgercek)(Gltahmin_GItahmm) (l 15)

\/Z(Glgergek_clgergek)z Z(Gltahmin_GItahmm)2

1
KOHK = \/;Z?=1(Glger<;ek - Gltahmin)z (1-16)
1
OMH = n 7i1=1|GIger<;ek - Gltahminl (1-17)

1.6.5. Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme

YSA’nin 6grenmesi, belirli bir iglevi yerine getirmek i¢in agdaki agirlik degerlerinin
ayarlanmasi islemidir. YSA’da bilginin saklandigi agirlik degerleri baslangicta rastgele
atanir, Ornekler aga gosterilerek agirlik degerleri degistirilerek ornekler aga ogretilir. Aga
sunulan Orneklerin agirliklar ile test ornekleri i¢in ciktilar iiretir. Elde edilen ciktilarin
dogrulugu, agin 6grenmesi hakkinda bilgi verir.

Yapay sinir aglari ile bir probleme ait girdi verileri ile ¢ikt1 verileri arasindaki iliskinin
belirlenmesi i¢in bu 6rneklerin aga bir 6grenme algoritmasi ile 6gretilmesi gerekmektedir.

Agin, bu iligkiyi 6grenmesi agdaki agirliklarin en uygun degerlerde olmalariyla miimkiin
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olmaktadir. W herhangi bir agirlik degeri olmak iizere, esitlik (1.18)’deki 4 W degisimini
belirlemek i¢in taninmis kurallar 6grenme algoritmalaridir.

Dogru ciktilar verebilmeleri yani agin genelleme yetenegine ulasmasiyla 6grenme
gerceklesir. Ogrenme, egitim ve test olmak iizere iki asamadan olusmaktadir. Egitim
asamasinda egitim Ornekleri beklenen hedef deger ile aga dgretilir. Ag egitildikten sonra,
agin 6grenip 6grenmedigini degerlendirmek i¢in test asamasina gegilir. Test asamasinda
agm gormedigi 6rnekler aga sunulur ve ag, egitim asamasinda sabitlenen agirliklarla test

edilir.

Wyeni = Weski + AW (1.18)

1.6.6. Yapay Sinir Aglarinin Egitilmesi

Agin egitilmesi igin gerekli olan agirliklar, baslangicta rastgele olarak atanir. Rastgele
olarak atanan agirliklar egitime hangi noktadan baslanacagini belirlemektedir. Yapay sinir
aglarinda 6nemli noktalardan biri egitimin ne kadar siirdiirilecegine karar verilmesidir.
Egitme isleminin tamamlanmasi i¢in iki secenek mevcuttur. Bunlardan ilki belli bir
miktardaki hata toleransi belirleyerek, o hata degerinden daha diisilk hata degerine
ulagincaya kadar egitmeyi siirdiirmektir. Diger segenek ise sabit bir egitim sayisinin
secilmesidir. Burada egitici, belirlenen egitme sayis1 sonucunda elde edilecek olan hatay1

kabul etmektedir [47]. Agin egitim akis semas1 Sekil 1.6°da gosterilmistir.
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Egitimi baslat
iterasyon=1

Baslangig agirliklarina
rastgele kiiguk sayilar ata

Giris ve ¢ikis degerlerini
hesapla

Ortalama mutlak

iterasyon =iterasyon+ 1 hatayi (omh)
A

hesapla

Evet

Evet
iterasyon = iterasyon,,,, Egitimi durdur

Agirliklan giincelle

Sekil 1.6. Egitim akis semas1

1.6.6.1. Geri Yayilim Algoritmasi

Geri yayilim algoritmasi ile agmn egitimi li¢ asamadan olusur. Bunlar girdi egitim
Oriintiisiiniin ileri beslemesi, hesaplama ve hatanin geri yayillmi ve agirliklarin
giincellenmesidir.

x: Girdi egitim vektort,

X = (X1, e, Xjy eenr X)),

t: Cikt1 hedef vektorii,

t = (tg, et s b))

8y Cikti tinitesi Y * da bir hata nedeniyle wy,” nin agirlik giincellemesi igin hata diizeltme
pay1.

d;: Cikt1 tabakasindan gizli iinite Z;” ye hata bilgisinin geri yayilimi nedeniyle V;;’ nin

agirlik giincellemesi igin hata diizeltme payi.
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a:0grenme orani

X;: Girdi tnitesi i,

Bir girdi {initesi i¢in, girdi sinyali ve ¢ikt1 sinyali aynidir (yani x;).
Vo Gizli Unite j” de esik deger

z;: Gizli Unite j,

zj igin net girdi z_in; ile ifade edilirse z_in; esitlik (1.19)’daki sekilde hesaplanir;

Z_inj: Uoj + Zixivij (119)

Z;’ nin ¢ikt1 sinyali z; ile ifade edilirse z; esitlik (1.20)’deki sekilde hesaplanir;

W, Cikti linitesi k’ da esik deger
Y).: Cikt1 linitesi k,
Y}’ nin ¢ikt1 sinyali y, ile ifade edilirse y, esitlik (1.21)’deki sekilde hesaplanir;

yi = f(y_ing) (1.21)

Egitim siirecinde her ¢ikti iinitesi, o tinitenin oriintiisii ile iligkili olan hatay1 belirlemek
icin hesaplanan aktivasyonunu (y; ), hedef degeriyle (t;,) karsilastirilir. Bu hataya dayanarak,
Or(k=1,...,m) hesaplanir. §; cikis iinitesi Y}’ daki hatay1 onceki katmandaki tiim {initelere
(Y, ile baglantili tim gizli tniteler) geri dagitmak i¢in kullanir. Benzer sekilde faktor
8;(j=1,...,p) her gizli Unite Z; igin hesaplanir. Hatay1 giris katmanina geri yaymak gerekli
degildir ancak §;, gizli katman ile gizli katman arasindaki agirliklar1 glincellemek igin
kullanilir.

Tiim & faktorler belirlendikten sonra, tiim katmanlar i¢in olan agirhiklar ayn1 anda
giincellenir. Agirlik wy (gizli tnite Z;” den ¢ikis tinitesi Yy ya) i¢in giincelleme, faktor &y
ve gizli iinite Z; nin ¢ikt1 tinitesi z; aktivasyonuna dayandurilir. Agirlik vy, (giris tinitesi X;’
den gizli iinite Z;> ye) i¢in giincelleme, faktor §; ve x; girig Unitesinin aktivasyonuna

dayandirilir.
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Geriye yayilim algoritmasi i¢in bir aktivasyon fonksiyonu, birtakim 6nemli 6zelliklere
sahip olmalidir. Siirekli, tiirevi alinabilir bir fonksiyon tercih edilir. Siklikla kullanilan
sigmoid aktivasyon fonksiyonu esitlik (1.22)’de ve tiirevi de esitlik (1.23)’te gosterilmistir
[48].

f(x) =1/(1 + exp(—x)) (1.22)
fe) =f)1 - f)] (1.23)
Algoritma adimlari:
Adim 0: Agirliklar baslat. (Kiictlik rastgele deger ata).
Adim 1: Durdurma iglemi hatali oldugundan 2-9 adimlarin1 yap.
Adim 2: Her bir egitim ¢ifti i¢in, 3-8 adimlarin1 yap.
Ileri besleme:
Adim 3: Her giris tinitesi (x;, i=1,..., n), x; giris sinyalini alir ve bu sinyali gizli katmandaki
tiim tinitelere iletir.
Adim 4: Her gizli tnite (Z;, j=1,...,p) agirhikli giris sinyallerini esitlik (1.24)’teki sekilde
toplar.

Z_in]: Ujj + 2?=1 XiVij (124)

Cikis sinyalini hesaplamak igin, esitlik (1.25)’teki sekilde kendi aktivasyon fonksiyonunu

uygular ve bu sinyali ¢ikis tinitelerine gonderir.
zj = f(z_in;) (1.25)

Adim 5: Her ¢ikis tinitesi (Y, k=1,...,m) kendi agirlik giris sinyallerini esitlik (1.26)’da ki
sekilde toplar.

y_ing = wo + X5_ 2vji (1.26)
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Ve esitlik (1.27)’deki sekilde kendi ¢ikis sinyallerini hesaplamak i¢in kendi aktivasyon

fonksiyonunu uygular.

Vi = f(y_ing) (1.27)

Hatanin geri yayilimi:

Adim 6: Her ¢ikis Unitesi (Y, k=1,...,m) giris egitim Oriintiisiine karsilik gelen bir hedef

oOrlintii alir, hata bilgi terimini esitlik (1.28) ile hesaplar.

6k = (t — yi)f' (y_iny) (1.28)

Agirlik diizeltme terimini esitlik (1.29) ile hesaplar (Daha sonra wy, giincellemek icin
kullan),

Aij:G6ij (129)

Esik deger diizeltme terimini esitlik (1.30) ile hesaplar (Daha sonra w,, giincellemek igin

kullanilan)

Wok = a6k (130)

Ve 6, y1 asag1 katmandaki linitelere gonderir.
Adim 7: Her gizli iinite (Z;, j=1,...,p) kendi delta girislerini (yukar1 katmandaki {initelerden)
esitlik (1.31)’deki sekilde toplar.

5_inj= 17]] + Z;cn=1 6ijk (131)

Kendi hata bilgi teminini hesaplayacak olan aktivasyon fonksiyonunun tiirevi ile esitlik

(1.32)’deki sekilde carpar.
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61': 6_ln]f'(z_m]) (132)

Agirlik diizeltme terimini esitlik (1.33)’deki sekilde hesaplar.

AWij:G6jxi (133)

Ve esik deger diizeltme terimini esitlik (1.34)’teki sekilde hesaplar.

Agirliklar: ve esik degerleri giincelle:

Adim 8: Her ¢ikis tnitesi ( Yy, k = 1,...,m) esik deger agirligini esitlik (1.35)’teki sekilde
giinceller (j =0,...,p):

ij(yeni): ij(eski) + ijk (135)

Her gizli tnite ( Z;, J=1,...,p), esik deger ve agirhgini esitlik (1.36)’daki sekilde giinceller
(1=0,...,n)

vl’j (yer“) = vij(eski) + Avij (136)

Adim 9: Durdurma durumunu test et.



2. YAPILAN CALISMALAR, BULGULAR, IRDELEME

2.1. Giris

Giivenilir ve ekonomik c¢alisma i¢in FV gii¢ sistemi calismalari, ger¢ek zamanli, bir
giin onceden, haftalik, aylik ve yillik planlanir. Giivenilir ve kararli bir elektrik sebekesi
olusturmak i¢in FV sistemlerden yapilacak olan elektrik enerjisi iiretim miktarinin dogru
tahmin edilmesini gerekmektedir. FV sistemlerle elektrik {iretimi yapilan bir boélgenin giines
1siniminin tahmin edilmesiyle, FV sistemlerden liretilecek olan giic miktar1 da kestirilebilir.
Bu tez calismasi kapsaminda, Trabzon ili i¢in giin Oncesi saatlik FV giic kestirimi
yapilabilmesi i¢in giin oncesi saatlik glines 1s1n1im kestirimi yapilmasi amaglanmistir. Bu
calismada, problemin ¢oziimii i¢in verilerin kiimelenme islemi i¢in k-medoids yontemi ve
1s1inim tahmini i¢in de yapay zeka yontemlerinden ¢ok katmanli yapay sinir ag1 yaklagimi
onerilmistir. MATLAB’de programlanan yontemlerle elde edilen sonuglarin performansi

degerlendirilmistir.

2.2. Giines Isinim Kestirimi i¢in Verilerin Diizenlemesi

Yatay eksene gelen saatlik toplam giines 1g1nim1 kestiriminde verilerin diizenlenmesi
i¢cin gerekli adimlar 6rnegi, Sekil 2.1°de gosterilmistir. 2015, 2016 ve 2017 yatay eksene
gelen saatlik toplam gilines 1sinim verileri her bir yil i¢in mevsimlik olarak ayrilmistir.
Veriler her bir y1l i¢in 4 adet, toplamda 12 alt kiimeye ayrilmistir. Daha sonra bu 12 alt kiime,
giinlerin agiklik indeks degerlerine gore acik, bulutlu ve yagmurlu olmak iizere 3 kiimeye
ayrilarak her bir yilin, her bir mevsimindeki acik, bulutlu ve yagmurlu giinlerin saatlik giines
isinim verileri ve bu giinlerden bir Onceki giinlerin saatlik giines 1smim verileri

belirlenmistir.



2015, 2016 ve 2017 Y1l Yatay Eksene
Gelen Saatlik Toplam Giines Isinim
Verisi

A 4

Her Yilin Verisini Kendi Icerisinde
Mevsimlik Ayir

Y

Her Bir Mevsim Verisini Siniflandir

\4

v

\ 4

A 4

Acik
Giinlerden Bir Onceki
Giinlerin Glines Isinim
Verileri

Acik
Giinlerin
Giines [sinim
Verileri

Bulutlu Bulutlu
Giinlerden Bir Onceki Giinlerin
Giinlerin Giines Isinim Giines Isinim

Verileri Verileri

Yagmurlu
Giinlerden Bir
Onceki Giinlerin
Giines Isinim Verileri

Yagmurlu
Giinlerin
Gilines Isinim
Verileri

Sekil 2.1. Verilerin diizenlemesi igin gerekli adimlar

LT
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2.2.1. Trabzon Ilinin Saatlik Giines Isinim Verisi

Bu calismada, yatay diizleme gelen saatlik giines 1simimi verisi Trabzon (enlem:
40.991150, boylam: 39.784964) ilinin 2015 ve 2016 yillari i¢in biitiin giinler, 2017 yil1 igin
1 Ocaktan 25 Ekim giiniine kadar [49] numarali kaynaktan elde edilmistir. 1 Ocak 2015 ten
baslayarak 25 Ekim 2017 tarihine kadar yatay diizleme gelen saatlik ortalama giines 11n1m1
verisi Sekil 2.2°de gosterilmistir. Giines 1s1nim verisi, 2015 yil1 1 Ocak saat 00:00 ile 25
Ekim 2017 saat 23:00 arasinda, 2015 yil1 i¢in 8760, 2016 y1l1 i¢in 8784 ve 2017 yil1 igin
7152 saat olmak iizere toplam 24696 saatlik giines 1sinim verisinden olusmaktadir. Her bir
yilin mevsimlere gore Ol¢iilmils yatay eksene gelen giinliik ortalama giines 15inim siddeti

degerleri Tablo 2.1°de verilmistir.

Tablo 2.1. Trabzon ili i¢in mevsimlere gére hesaplanan giinliik ortalama giines 1s1n1m

siddeti

Yil Mevsim Bilgisi Giinliik Ortalama Giines Isimmm Siddeti

(KW/m?
2015 Kis 1.93
2015 IIkbahar 4.20
2015 Yaz 4.80
2015 Sonbahar 2.98
2016 Kis 1.66
2016 [Ikbahar 6.69
2016 Yaz 7.51
2016 Sonbahar 4.93
2017 Kis 1.97
2017 [Ikbahar 6.39
2017 Yaz 7.59

2017 Sonbahar 5.74
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Sekil 2.2. Yatay diizleme gelen saatlik giines 1s1nimi verisi
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Tablo 2.1‘de Trabzon ili i¢in verilen giinliik toplam ortalama giines 1s1mim siddeti,
mevsimlere gore oldukc¢a degiskendir. Yillik olarak incelendiginde, 2015 yilinin giinliik
toplam ortalama giines 1sinim siddeti 3.48 kW/m? iken bu deger 2016 yilinda 5.20 kW/m?,
2017 y1linda 5.42 kW/m? olarak hesaplanmistir. Y1ldan yila ve mevsimden mevsime oldukga
farklilik gdsteren giines 1s1n1imi verisi saatlik olarak da bulut verisine bagli olarak degiskenlik
gostermektedir.

Giines Isinim verinin saatlik olarak daha net goriilebilmesi amaciyla Sekil 2.3’te 1

Ocak ile 5 Ocak 2015 tarihleri arasindaki 5 giinliik veri gosterilmistir.

450
400 - A |
350 - | E
300 - i i

250 - I A i

Glines Isinimi (W/mz)

200 - n 1
150 - \ | .

100 |- | L I\ T

o0

/
/

(0 e— \ | [ / :
) 20 40 60 80 100 1%0
1 Ocak 2015, 00:00 zaman(sa) 5 Ocak2015, 23:00

Sekil 2.3. 1-5 Ocak 2015 tarihleri arasinda yatay diizleme gelen saatlik giines 1ginimi1

2.2.2. Saatlik Aciklik indeks Hesabi

Saatlik aciklik indeks hesabi, yatay diizleme bir saatlik periyotta gelen toplam giines
1siniminin ayni saatler arasinda atmosfer disina gelen toplam giines 1sinimina orani ile
hesaplanmaktadir. Bu indeks degerinin hesaplanabilmesi i¢in atmosfer disina gelen saatlik
giines 1s1n1m verisinin bilinmesi gereklidir. Trabzon ili i¢in atmosfer disina gelen saatlik

giines 1s1n1m verisi esitlik (1.5) ile hesaplanmustir.
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Bir y1l boyunca, Trabzon iline atmosfer disindan gelen saatlik giines 1s1nim1 Sekil

2.4’te gosterilmistir. Bu veri, 365x24=8760 saatlik glines 1s1n1m verisinden olusmaktadir.
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Sekil 2.4. Atmosfer disina gelen saatlik glines 1s1n1m1 verisi

Atmosfer disina gelen giines 1sinim verisini hesaplandiktan sonra 6l¢iilmiis yatay
diizleme gelen saatlik giines 1s1n1m1 verisi ile her bir saat i¢in agiklik indeks hesabi esitlik
(1.7) ile yapilmustir. 1 Ocak 2015 ile 5 Ocak 2015 tarihleri i¢in atmosfer disina gelen saatlik

giines 1s1n1mu1 verisi Sekil 2.5’te gosterilmistir.
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Sekil 2.5. 1-5 Ocak 2015 tarihleri arasinda atmosfer disina gelen saatlik giines 1s1n1mi

2.2.3. Giinliik Acikhk indeks Hesabi

Her bir giiniin agiklik indeksini hesaplamak icin giinlerin saat 9.00 ile 17.00
arasindaki saatlik aciklik indeks verileri kullanilmigtir. Esitlik 2.1°de gosterildigi gibi her bir
giin icin 9 saatlik aciklik indeks verisinin ortalamasi alinarak giinliikk agiklik indeksi

belirlenmistir.

Kgin = (Kot+Kio+ K+ Kio+Kiz+Kig+ Kis+Kie+Ki7)/9 (2.1)

2015, 2016 ve 2017 yili 25 Ekim giiniine kadar 1028 giin i¢in hesaplanan giinliik
aciklik indeks verileri Sekil 2.6’da gosterilmistir.
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Sekil 2.6. Giinliik aciklik indeks verileri

2.3. Verilerin Kiimelenmesi

Giinlik acgiklik indeksi giinlerin kiimelenmesi i¢in kullanilacak parametredir.
Kiimeleme ¢aligmasinin yapilma amaci giinleri agik, bulutlu ve yagmurlu olmak iizere ii¢
kiimeye ayirmaktir. Rastgele belirlenmis her mevsimden agik, bulutlu ve yagmurlu giinlerin

saatlik glines 1sinim1 verileri Sekil 2.7°de gosterilmistir.
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Sekil 2.7. Ornek agik, bulutlu ve yagmurlu giinlerin giines 1stnim verileri

Ve
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Acik giinlerin saatlik gilines 1s1mim1 verisi dagilimi normal dagilim karakteristigi
gostermektedir. Acik gilinlerde bulut verisi olmadigindan, saatlik veri dagiliminda
dalgalanmalar olusmamaktadir. Bulutlu gilinlerin saatlik giines 1s1nimi veri dagilimi bulut
verisinden kaynaklanan dalgalanmalar icermektedir. Yagmurlu gilinlerin glines 1sinimi
dagilimi ise bulut verisinin olduk¢a yogun olmas1 sebebiyle diger giinlere gore daha kiigiik
genlikte giines 1s1n1m verisine ulagabilmektedir. Sekil 2.6°da agikga goriildiigii iizere, her bir
giin tipinin ulagabildigi glines 1sin1m siddeti degerleri mevsimden mevsime, saatten saate

farklilik gostermektedir.

2.3.1. Verilerin Mevsimlere Gore Diizenlenmesi
Her bir y1lin giines 1s1n1m verisi ile giinliik agiklik indeks degerleri ayr1 ayr1 mevsimlik

alt kiimelere ayirilmistir. Verilerin diizenlenmesinde kullanilan aylar ve mevsimleri Tablo

2.2’de gosterilmistir.

Tablo 2.2. Aylar ve Mevsimleri

Aylar Mevsim
Aralik-Ocak-Subat Kis
Mart-Nisan-Mayis [Ikbahar
Haziran-Temmuz-Agustos Yaz
Eyliil-EKim-Kasim Sonbahar

2015, 2016 ve 2017 yil1 25 Ekim giiniine kadar her bir giiniin giines 1s1nim verisi ile

giinliik agiklik indeks degerleri diizenlenerek 12 alt kiimeye boliinmiistir.

2.3.2. K-Medoids Algoritmasi ile Verilerinin Kiimelenmesi

Giinliik aciklik indeks degerleri ile 12 alt kiimenin her biri kendi icerisinde kiimeleme
islemine tabi tutulmustur. Her bir alt kiime, acik, bulutlu ve yagmurlu olmak tizere k-
medoids algoritmasi kullanilarak 3 kiimeye ayrilmistir. Kiimeleme iglemi yapildiktan sonra
her bir kiimeye ait giines 1s1mum verisi belirlenirken, ilgili glinden bir 6nceki giiniin giines
1sinim verisi de saklanmistir. Bir 6nceki giinlin gilines 1s1mim verisi yapay sinir aglarinin

girigleri olarak, ilgili giinlin saatlik giines 1smim verisi ise hedef degerler olarak
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kullanilacaktir. Yapilan kiimeleme islemine Ornek gostermek amaciyla, 2015 yili kis
mevsimi i¢in yapilan kiimeleme islemi ile belirlenen acik, bulutlu ve yagmurlu giinlere ait
saatlik giines 1s1mim verileri Sekil 2.8’de gosterilmistir.

Kiimeleme analizinin sonuglarmin kalitesini degerlendirmek i¢in kiime gegerliligi
tekniklerinden Silhouette indeksi kullanilmigtir. Tablo 2.3’te kiimeleme islemi ile
belirlenmis acik, bulutlu ve yagmurlu giinlerin sayilari ile her bir alt kiime i¢in hesaplanmis

Silhouette indeks degeri verilmistir.

Tablo 2.3. Kiimeleme islemleri ile belirlenmis giinler, sayilar1 ve Silhouette indeks degerleri

Yil Mevsim Acik Giin  Bulutlu Giin Yagmurlu Silhouette

Bilgisi Sayisi Sayis1  Giin Sayis1 Indeksi
2015 Kis 27 25 37 0.66
2015 [Ikbahar 26 28 37 0.62
2015 Yaz 22 33 39 0.60
2015 Sonbahar 38 19 33 0.65
2016 Kis 19 24 46 0.63
2016 [lkbahar 27 28 34 0.62
2016 Yaz 27 33 31 0.64
2016 Sonbahar 21 30 39 0.61
2017 Kis 23 16 19 0.67
2017 [Ikbahar 26 23 42 0.60
2017 Yaz 37 17 37 0.66
2017 Sonbahar 24 12 18 0.65

Silhouette endeksleri biitiin kiimeler igin ortalama 0.6’dan biiyiik ¢ikmustir. [50]

numarali kaynaga gore bu sonug¢ kiimeleme islemi i¢in bagarili bir sonugtur.
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Sekil 2.8. 2015 y1l1 kig mevsimi i¢in yapilan kiimelenmis 6rnek veriler

LE
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2.4. Giin Oncesi Saatlik Giines Istnimi Verisinin Tahmin Edilmesi i¢in
Tasarlanan Sistemin Genel Yapisi

Problemin ¢6ziimii i¢in tasarlanan sistemin genel yapist kis mevsimi 6rnegi ile Sekil
2.9°da gosterilmistir. Veri diizenleme islemi tamamlandiktan sonra her bir mevsimdeki agik,
bulutlu ve yagmurlu giinler i¢in ayr1 ayr1 YSA’lar tasarlanmistir. Toplamda 12 farkli YSA

tasarlanmustir.

Acik
Giinlerden Bir Onceki

Glinlerin Giines Isinim
Verileri

YSAI1

Acik Giinlerin Giines Isinim
Verileri

Bulutlu
Giinlerden Bir Onceki
Kis Mevsimi Glinlerin Giines Isinim
Giines [sinim Verileri YSA2

Verileri

Bulutlu
Giinlerin Giines Isinim
Verileri

Y

Yagmurlu
Giinlerden Bir Onceki
Giinlerin Giines Isinim
Verileri

YSA3

Yagmurlu
Giinlerin Giines Isinim
Verileri

Sekil 2.9. Sistemin genel yapis1 (6rnek: kis mevsimi)
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Kis mevsimi hedefi agik giinler olan 6rnekler i¢in YSA1, hedefi bulutlu giinler olan
ornekler icin YSA2, hedefi yagmurlu giinler olan 6rnekler i¢in YSA3 tasarlanmistir. ilkbahar
mevsimi hedefi agik gilinler olan 6rnekler i¢cin YSA4, hedefi bulutlu giinler olan 6rnekler igin
YSAS, hedefi yagmurlu giinler olan 6rnekler i¢in YSAG6 tasarlanmistir. Yaz mevsimi hedefi
acik giinler olan 6rnekler i¢in YSA7, hedefi bulutlu giinler olan 6rnekler i¢in YSAS, hedefi
yagmurlu giinler olan 6rnekler igin YSA9 tasarlanmistir. Sonbahar mevsimi hedefi agik
giinler olan 6rnekler i¢cin YSA10, hedefi bulutlu giinler olan 6rnekler i¢cin YSA11, hedefi
yagmurlu gilinler olan 6rnekler i¢in YSA12 tasarlanmistir. Her bir YSA i¢in giris ve ¢ikis

verileri Tablo 2.4’te verilmistir.

Tablo 2.4. YSA’lar i¢in giris ve ¢ikis verileri

YSA Modeli Giris verileri Cikis verileri
YSAL, YSA4, Acik giinlerden bir 6nceki Agik giinlerin saatlik gilines 151n1m
YSA7 YSALO giiniin saatlik giines 1s1n1m Vverisi

’ Verisi
YSA2, YSAS5, Bulutlu giinlerden bir 6nceki Bulutlu giinlerin saatlik giines
YVSAS. YSA1L giiniin saatlik gilines 1s1n1m 1$1N1Mm verisi

’ verisi
YSA3, YSAG, Yagmurlu giinlerden bir Yagmurlu giinlerin saatlik gilines
YSA9, YSA12 onceki gilinilin saatlik giines 1$1n1m verisi

1$1n1m verisi

Her bir ag 2015 ve 2016 yillariin gilinlerinin saatlik giines 1s1n1mi verileri ile egitilip
2017 yilinin giinlerinin saatlik glines 1s1nimu verileri ile test edilmistir. Her bir ag i¢in egitilen
ve test edilen Ornek sayisi kiimeleme islemine bagli olarak degisiklik gostermektedir. Her
bir ag i¢in egitim ve test kiimesi 6rnek sayilari her bir mevsim i¢in ayrilmig alt basliklarda
gosterilmistir.

Problemin ¢6ziimii i¢in tasarlanan iki ara katmanli YSA modeli Sekil 2.10’da
gosterilmistir. Agin ¢ikislart olan yi-y24 elemanlari, 24 saatlik hedef giiniin glines 151n1m
siddeti verileri ve agin girisleri olan x1-X24 elemanlar ise hedef giinden bir 6nceki giiniin 24
saatlik gilines 1s1n1m siddeti verileridir. Hit ile gOsterilen birinci ara katman ndron sayisi 24,
Hzt ile gosterilen ikinci ara katman ndron sayis1 20 olarak belirlenmistir. Aglar geri yayilim
algoritmasi ile egitilmistir. Hedefi acik olan giinler i¢in aglar 5000, hedefi bulutlu ve

yagmurlu olan giinler i¢in 10000 iterasyon calistirilmistir.
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Sekil 2.10. Tasarlanan yapay sinir ag1 modeli

2.5. Onerilen Yontemin Uygulanmasi ve Sonuglar

2.5.1. Kis Mevsimi Aglan

Kis mevsimi i¢in Tablo 2.4’te gosterilen giris ve cikis degerlerine ve Tablo 2.5’te

belirtilen egitim ve test ornek sayilarina gore aglar egitilip test edilmistir.

Tablo 2.5. Kis mevsimi YSA’lar1 i¢in egitim ve test kiimesi o6rnek sayilari

YSA Egitilen Ornek Sayis1  Test edilen Ornek Sayisi
Yil 2015 2016 2017
YSAlL 27 19 23
YSA2 25 24 16

YSA3 37 46 19
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Hedefi acik giinler olan giinler icin Sekil 2.11°de, hedefi bulutlu olan giinler i¢in Sekil
2.12°de ve hedefi yagmurlu olan giinler i¢in de Sekil 2.13te ger¢ek ve kestirilmis saatlik
giines 1s511m degerleri gosterilmistir. Ayrica aglar i¢in hesaplanan egitim ve test hatasi

degerleri Tablo 2.6’da verilmistir.

Tablo 2.6. Kis Mevsimi YSA’lar1 egitim ve test seti hatalar1

Egitim Test

YSA KOH r OMYH KOHK  OMH r
(W/m2) (%) (W/im2)  (W/m?)

YSA1 0.001  0.98 4.10 27.95 1384  0.99

YSA2 0003  0.94 7.46 47.98 2360  0.95

YSA3 0.002 092 7.35 34.79 1751 0.95

Elde edilen test hatalaria bakildiginda OMYH performans odlgiitiine gore YSA1 ile
%4.10, YSAZ2 ile %7.46 ve YSA3 ile %7.35 ile kestirim yapilmistir. OMYH performans
oOl¢iitiine gore YSAL, YSA2 ve YSAS ile yiiksek dogruluk derecesinde kestirim yapilmaistir.
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Sekil 2.11. Kis mevsimi agik glinler (YSA1) test kiimesinin gercek ve kestirilmis giines 1sinim1 degerleri
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Sekil 2.12. Kig mevsimi bulutlu giinler (YSA2) test kiimesinin ger¢ek ve kestirilmis glines 1sinim1 degerleri

1514
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Sekil 2.13. Kis mevsimi yagmurlu giinler (YSA3) test kiimesinin gergek ve kestirilmis giines 1sinim1 degerleri

14
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2.5.2. Ilkbahar Mevsimi Aglari

[lkbahar mevsimi i¢in Tablo 2.4te gdsterilen giris ve ¢ikis degetlerine ve Tablo 2.7’ de

belirtilen egitim ve test ornek sayilarina gore aglar egitilip test edilmistir.

Tablo 2.7. Illkbahar mevsimi YSA’lar1 i¢in Egitim ve test kiimesi 6rnek sayilari

YSA Egitilen Ornek Sayis Test edilen Ornek Sayisi
Yil 2015 2016 2017
YSA4 26 27 26
YSAS 28 28 23
YSAG 37 34 42

Hedefi agik gilinler olan giinler i¢in Sekil 2.14’te, hedefi bulutlu olan giinler i¢in Sekil
2.15’te ve hedefi yagmurlu olan giinler i¢in de Sekil 2.16’da ger¢ek ve kestirilmis saatlik
giines 1s1mim siddeti degerleri gosterilmistir. Ayrica aglar i¢in hesaplanan egitim ve test

hatas1 degerleri Tablo 2.8’de verilmistir.

Tablo 2.8. Ilkbahar mevsimi YSAlar1 egitim ve test seti hatalari

Egitim Test
YSA KOH r | OMYH KOHK OMH r
(W/m?) (%) (W/m?) (W/m?)
YSA4 0.00L  0.99 5.66 47.20 2698  0.98
YSA5 0.004 094 11.9 107.1 59.85  0.93
YSA6 0.003 0.2 11.3 97.25 48.86  0.87

Elde edilen test hatalarina bakildiginda OMYH performans odlgiitiine gore YSA4 ile
%5.66, YSAS ile %11.9 ve YSAG ile %11.3 ile kestirim yapilmistir. OMYH performans
olgiitiine gore YSA4 ile yiiksek dogruluk derecesinde, YSAS5 ve YSAG ile dogru kestirim
yapilmugtir.
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Sekil 2.14. flkbahar mevsimi acik giinler (YSA4) test kiimesinin gercek ve kestirilmis giines 1s1n1m1 degerleri
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Sekil 2.15. Tlkbahar mevsimi bulutlu giinler (YSAS5) test kiimesinin gercek ve kestirilmis giines 1smnim1 degerleri
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Sekil 2.16. ilkbahar mevsimi yagmurlu giinler (YSAG6) test kiimesinin gergek ve kestirilmis giines 1s1n1im1 degerleri
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2.5.3. Yaz Mevsimi Aglar

Yaz mevsimi i¢in Tablo 2.4’te gosterilen giris ve ¢ikis degerlerine ve Tablo 2.9°da

belirtilen egitim ve test ornek sayilarina gore aglar egitilip test edilmistir.

Tablo 2.9. Yaz mevsimi YSA’lar1 i¢in egitim ve test kiimesi 6rnek sayilar

YSA Egitilen Ornek Sayis Test edilen Ornek Sayisi
Yil 2015 2016 2017
YSA7 22 27 37
YSA8 33 33 17
YSA9 29 31 37

Hedefi agik giinler olan giinler icin Sekil 2.17°de, hedefi bulutlu olan giinler i¢in Sekil

2.18’de ve hedefi yagmurlu olan giinler i¢in de Sekil 2.19°da gergek ve kestirilmis saatlik

giines 1s1mim siddeti degerleri gosterilmistir. Ayrica aglar i¢in hesaplanan egitim ve test

hatas1 degerleri Tablo 2.10’da verilmistir.

Tablo 2.10. Yaz Mevsimi YSA’lar1 Egitim ve test seti hatalari

Egitim Test

YSA KOH r | OMYH KOHK OMH r
(W/m?) (%) (W/m?) (W/m?)

YSA7 0.001 0.98 5.79 59.35 2913 0.98

YSA8 0.006 092 1215 102.9 59.67  0.93

YSA9 0.004 089  14.17 99.00 5533  0.87

Elde edilen test hatalarma bakildiginda OMYH performans 0lgiitiine goére YSA7 ile
%S5.79, YSAS8 ile %12.15 ve YSA9 ile %14.17 ile kestirim yapilmistir. OMYH performans

Olgiitiine gore YSA7 ile yiiksek dogruluk derecesinde, YSAS8 ve YSA9 ile dogru kestirim

yapilmistir.
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Sekil 2.17. Yaz mevsimi agik giinler (YSA?7) test kiimesinin gercek ve kestirilmis gilines 1s1nim1 degerleri

0S



1000 T : I
—kestirim
--=-gercek

900 [~ i : i i

800 [

HETE—
|

T

700 [~

600 A

———
e
e

500 [~

400

Glines Isinimi (W/m2)

300 [~

200 1 i _

SRR AR RN AR RRANAVATATATRUA R

0 50 100 150 200 250 300 350 400
zaman (sa)

Sekil 2.18. Yaz mevsimi bulutlu giinler (YSAS) test kiimesinin ger¢ek ve kestirilmis giines 1s1nim1 degerleri
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2.5.4. Sonbahar Mevsimi Aglari

Sonbahar mevsimi i¢in Tablo 2.4’te gosterilen giris ve ¢ikis degerlerine ve Tablo

2.11°de belirtilen egitim ve test 6rnek sayilarina gore aglar egitilip test edilmistir.

Tablo 2.11. Sonbahar mevsimi YSA’lar1 igin egitim ve test kiimesi 6rnek sayilari

YSA Egitilen Ornek Sayis Test edilen Ornek Sayisi
Yil 2015 2016 2017
YSA10 38 21 24
YSAll 19 30 12
YSA12 33 39 18

Hedefi agik giinler olan giinler igin Sekil 2.20°de, hedefi bulutlu olan giinler i¢in Sekil

2.21°de ve hedefi yagmurlu olan giinler i¢in de Sekil 2.22°de gergek ve kestirilmis saatlik

giines 1s1mim siddeti degerleri gosterilmistir. Ayrica aglar i¢in hesaplanan egitim ve test

hatas1 degerleri Tablo 2.12’da verilmistir.

Tablo 2.12. Sonbahar Mevsimi YSA’lar1 Egitim ve test seti hatalari

Egitim Test
YSA KOH r | OMYH KOHK OMH r
(W/m?) (%) (W/m?) (W/m?)
YSAI0  0.002 097 4.33 38.05 20.57 0.99
YSA11  0.002 0.97 9.29 79.58 38.14 0.92
YSA12  0.002 0.90 9.84 77.64 33.98 0.83

Elde edilen test hatalarina bakildiginda OMYH performans dlgiitiine gore YSA10 ile
%4.33, YSAT11 ile %9.29 ve YSA12 ile %9.84 ile kestirim yapilmistir. OMYH performans
Olgiitine gore YSA10, YSAI1l ve YSAI12 ile yiiksek dogruluk derecesinde kestirim

yapilmustir.



Glnes Isinimi (W/mz)

900

n —Kkestirim

800 —

————— e
—

700 —

" minm

400 —

—
— e
m— ]
—
i

300 [~

200 —

100 —

vS

0 u U \u | uu | U

0 100 200 300 400 500
zaman(sa)

Sekil 2.20. Sonbahar mevsimi agik giinler (YSA10) test kiimesinin gergek ve kestirilmis giines 1sinim1 degerleri
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Sekil 2.21. Sonbahar mevsimi bulutlu giinler (YSA11) test kiimesinin gercek ve kestirilmis giines 1s1n1im1 degerleri
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2.6. Onerilen Yontemin Diger Cahsmalarla Karsilastirilmasi

Literatiirde yapilan calismalarda her arastirmaci ¢alismasini yaptig1 bolge i¢in, glines
1s1n1mi1 verisi ve bazi meteorolojik tahmin verileri de kullanarak saatlik gilines 1s1mnimi
kestirimi yapmuslardir. Saatlik gilines 1stnim1 verisi bolgeden bolgeye iklimsel 6zelliklere
bagli olarak degistiginden ve yapilan ¢alismalarda her arastirmacinin farkli sayida egitim ve
test verisi kullanmalar1 sebebiyle direkt bir karsilastirma islemi yapilamamaktadir.

Ancak bu ¢alismaya benzer olarak bazi arastirmacilar giin tipine bagh (ag¢ik, bulutlu
ve yagmurlu) drnekler ile dnerdikleri sistemleri test etmislerdir. Literatiirde biitiin ¢aligmalar
en iyi kestirimlerini agik giinler ile yapmistir. Ancak yapilan ¢ogu ¢alismada, mevsimden
mevsime, aydan aya, glinden giine ve saatten saate oldukca degisiklik gosteren giines 151n1m
verisinin test islemi oldukga az 6rnekle yapilmistir. Bu tez ¢alismasinda 6nerilen sistemde,
neredeyse bir yillik veri test islemi i¢in kullanilmis ve 6zellikle acik giinler igin farkl

mevsimlerde dahi oldukc¢a basarili sonuclar elde edilmistir.
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3. SONUCLAR VE TARTISMA

Bu tez ¢alismasinda, FV gii¢ sistemi ¢alismalarinin kararli bir sekilde ¢alismasini
saglamak ve akilli sebekede yapilacak olan yiik planlama c¢aligmalarina katki saglamak
amaciyla giin Oncesi saatlik glines 1sinim kestirimi yapilmistir. Trabzon iline ait gegmis
yillarin saatlik glines 1s1n1imi verisi kullanilarak giin 6ncesinden ertesi giiniin saatlik giines
151n1m verisi yapay zeka yontemlerinden yapay sinir aglari(YSA) yaklagimi ile kestirilmistir.
Giines 151n1m verisi analiz edilip mevsimsel olarak ayristirilarak k-medoids algoritmasi ile
kiimeleme islemine tabi tutulmustur. Kiimeleme islemi sonucunda giinler hava tipine gore
acik, bulutlu ve yagmurlu olmak {izere ii¢ farkli sinifa ayrilmistir. Kiimeleme islemi ile farkl
siiflardaki giinlerin glines 1s1n1im degerleri belirlenirken bu gilinlerden bir dnceki gilinlerin
saatlik glines 15inim verileri de saklanmistir. Her bir sinif i¢in farkli bir yapay sinir ag1
tasarlanmistir. Her bir sinifa ait giines 1sinim verileri YSA’larin hedef degerleri olarak, bu
giinlerden bir onceki gilinlerin gilines 1s1mim verileri ise YSA’larin giris degerleri olarak
kullanilmigtir. Tasarlanan YSA modeli, MATLAB benzetim programinda MATLAB’nin
YSA ara¢ kutusunda bulunan kodlar kullanilmadan tasarlanmistir. Aglarin egitimleri 2015
ve 2016 yillarina ait saatlik giines 1smn1imi verileri ile yapilirken test islemi 2017 yilina ait
saatlik giines 1g1mim verileri ile yapilmigtir. Yapilan Kestirimlerin dogrulugu cesitli
performans olgiitleri ile degerlendirilmistir.

Literatiirdeki ¢ogu calismada giines 1s1n1mu ile iliskili oldugu diisiiniilen sicaklik, nem
gibi parametreler kullanilarak saatlik giines 1s1nim kestirim calismalart yapilmistir. Bazi
arastirmacilar kestirim giiniine ait gercek Ol¢iilmiis sicaklik ve nem verilerini kullanarak,
baz1 arastirmacilar da kestirim giiniine ait nem ve sicaklik gibi verilerin giin dncesinden
meteorolojik tahmin verilerini, ulusal hava tahmini veren kuruluslardan elde ederek
kullanmiglardir. Bu iki yontemin de uygulanmasinda problem olusacaktir. Ciinkii kestirim
giinline ait nem ve sicaklik verisi glin dncesinden saatlik olarak %100 dogru tahmin edilmesi
miimkiin degildir. Ve giin 6ncesinden tahmini saatlik nem ve sicaklik degerleri bilinse bile,
saatlik glines 1s1mim1 verisi ilgili saatin gergek nem ve sicaklik degeri ile iliskilidir. Bu
sebeplerden dolayr bu c¢alismada giines 1simimiyla alakali meteorolojik bir veri
kullanilmadan sadece ge¢mis yillarda yasanilan gilinlerin tekrarlamis olma ihtimali

degerlendirilerek saatlik glines 1s1n1m kestirimi ¢aligsmasi yapilmistir.
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Her bir mevsimdeki biitiin aglarda, aglarin 6grenme hatalarina bakildiginda en iyi
O0grenme acik giinlerde, en az 6grenme islemi de kapali giinler i¢in yapilmistir. Bulut
verisinin saatlik olarak degisiminin bilinememesi bulutlu ve yagmurlu yiiksek dogrulukta
tahmin edilebilmesini kisitlamaktadir. En basarili aglar, agik giinler i¢in yapilan aglardir. En
basarisiz aglar ise genellikle yagmurlu gilinler icin yapilan aglardir. Yagmurlu giinlerde
bulutlanmanin etkisini azaldig1 giinler i¢in glines 151n1m verisinin ani maksimum noktasina
gecislerinin kestirimi yapilan kestirim ¢alismasinin en basarisiz kisimlaridir. Yagmurlu ve
bulutlu giinlerin saatlik glines 1s1n1m kestiriminin daha iyi yapilabilmesi i¢in bulut verisinin
giin oncesinden ¢ok yiiksek dogrulukta bilinmesi gerekmektedir.

Bu tez ¢aligmasi sirasinda iki adet bildiri yayinlanmistir[51,52].



4. ONERILER

Uygulama yapilirken giin dncesinden ertesi giiniin hava tahminin agik ve bol gilines
15181 oldugu giinler i¢in acik giinler i¢in tasarlanmis aglar, yogun bulutlu ve yagmurlu giinler
icin yagmurlu giinler i¢in tasarlanmis aglar, diger durumlar i¢in de bulutlu giinler i¢in
tasarlanmig aglar kullanilmalidar.

Bu calismada saatlik giines 1sin1im verisi incelenmis, mevsimlere ve gilinlerin aciklik
indeks degerleri hesaplanarak 3 farkli giin tipine ayrilmistir. Kiimeleme algoritmasi olarak
k-medoid algoritmasi kullanilarak veriler kiimelenmis ve her bir kiime i¢in kiime gecerlik
indeksi ortalama olarak 0.6 olarak hesaplanmistir. Kiimeleme isleminin daha bagarili
olabilecegi giin tipleri iicten fazla kiime i¢in yapilabilir. Boylece giines 1sinim verisi de
kendisine daha benzeyen kiimede yer alarak caligmada iyilesme saglayabilir. Ayrica bu
calismada kestirim i¢in YSA yaklagimi kullanilmistir. Giin 6ncesi ¢alismalardan ziyade giin
ici saatlik glines 1s1mnim kestirimi yapilan ¢aligmalarda siklikla destek vektor regresyonu

yontemi kullanilmaktadir. Bu yontem giin 6ncesi ¢aligsmalarda da kullanilabilir.
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