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Oz

Yenilenebilir enerji kaynaklarindan gilines enerji sistemlerinin tasariminda giines radyasyonunu tahmin etmek oldukca 6nemlidir. Giines
enerjisi, global giines radyasyonuna baghdir. Giines radyasyonunun Yapay Sinir agi modeli (YSA) ile tahmin edilmesinde girdi
degiskeni olarak, hava sicaklig, giineslenme siiresi, buhar basinci, bulutluluk gibi ¢esitli meteorolojik degiskenler kullanilmaktadir. Bu
calismada, Samsun bolgesi icin Mart 2017-Subat 2019 tarihleri arasindaki giinliik giines radyasyonu YSA yontemi ile tahmin edilmeye
calistlmistir. YSA yonteminde farkli giris degiskenleri igin Levenberg-Marquardt egitim algoritmasi, logaritmik sigmoid ve dogrusal
transfer fonksiyonu kullanilmistir. Model performansi en yiiksek 9 girisli meterolojik veriler (ortalama sicaklik, ortalama nispi nem,
ortalama riizgar hizi, ortalama buhar basinci, ortalama bulutluluk orani, giineslenme siiresi, maksimum sicaklik, minimum sicaklik, 5
cm’de toprak sicakligi) ile elde edilmistir. Test verileri i¢in R degeri 0.9603, MSE degeri 0.3516 olarak bulunmustur. ileri beslemeli
YSA modeli yaklasimimin diger meteorolojik degiskenler ile birlikte giines radyasyonunu tahmin etmek icin yiiksek bir performans
sagladig1 goriilmiistiir. Ayrica, YSA’ya giineslenme siiresi girig olarak verildiginde, R degeri 0.9032 olarak elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Giines radyasyonu, Meteorolojik degiskenler, Ileri beslemeli yapay sinir ag1, Levenberg-Marquardt

Prediction of Solar Radiation with

Artificial Neural Network for Samsun Region
Abstract

It is very important to predict solar radiation in the design of solar energy systems from renewable energy sources. Solar energy depends
on global solar radiation. Various meteorological variables such as air temperature, sunshine duration, vapor pressure, cloudiness are
used as input variables in estimating solar radiation with Artificial Neural Network Model (ANN). In this study, ANN was used to
predict the daily solar radiation values of Samsun region between March 2017 and February 2019. Levenberg-Marquardt training
algorithm, logarithmic sigmoid and linear transfer function were used for different input parameters in ANN method. The best model
performance was obtained with 9-input meteorological data (average temperature, average wind speed, average vapor pressure, average
cloudiness rate, sunshine duration, maximum temperature, minimum temperature, soil temperature at 5 cm). The correlation coefficient
(R) for the test data was 0.9603 and the mean square error (MSE) was 0.3516. It has been observed that the feed forward ANN model
provides a high performance for predicting solar radiation along with other meteorological parameters. In addition, when the sunshine
duration was given as input to the ANN, R value was obtained as 0.9032.
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1. Giris

Enerji, insanlarm ihtiyaglarini karsilamak igin kaynaklarin
islenmesinde her zaman 6nemli bir rol oynamustir. Kiiresel toplam
enerji tilketimi, toplumun tiikketim egilimlerinin yiikselmesiyle
birlikte hizla artmaktadir. Ekonomiler daha fazla sanayilesmeye
bagli olarak bilylimektedir. Diinyanin enerji tiiketimi son 40 yilda
ikiye katlanmistir. Sektorler, 2016'da 9,6 Gt olan toplam nihai
enerji tiketiminin% 37'sini tiiketmistir (IEA, 2018a). Mevcut
enerji sistemleri genellikle yenilenemeyen, diinya ¢apinda
dagitilan ve teslimati kritik olarak siirdiiriilemez olan fosil
yakitlarin yanmasma dayanmaktadir (Kogak ve ark., 2020).
Diinyanin gelecegini tehdit eden kiiresel 1sinmaya neden olan
karbon emisyonlarinin ¢ogu fosil yakitlarin yakilmasiyla
tiretilmektedir. ~ Yakitlarin  yanmasindan kaynaklanan CO,
emisyonlart 2016 yilinda 32,3 Gt’dir. Bu CO» emisyonlarinin %
19'undan sanayi sektorii sorumludur (IEA, 2018a, 2018b). 130
tilkenin katilimiyla imzalanan Paris anlagmasina gore, yiiksek
seviyelerde CO, emisyonlari kiiresel 1sinmanin ise ana nedenidir
(Gibb ve ark., 2018).

Enerji iiretimi, sera gazi emisyonlarinin biiyiik bir kismindan
sorumludur ve Kiiresel Iklim Degisikligi’nin 6nde gelen nedeni
ise antropojenik etkilerdir (Oreskes, 2004; IPCC 2007). Bu
nedenle, sera gazi emisyonlarinin azaltilmasi i¢in yenilebilir
enerji kaynaklarina ihtiya¢ bulunmaktadir (Lee ve Choi, 2019).
Sera gazi emisyonlarinin azaltilmasit yenilenebilir enerji
kaynaklarmin diinyanin her yerinde kullanilmasiyla olur.
Yenilenebilir enerjinin diinya enerji arzindaki payir siirekli
artmakla birlikte yalnizca % 4,2 civarindadir (Kogak ve ark.,
2020).

Glines enerjisi potansiyeli, dogal enerji kaynaklar1 arasinda
en biiyligiidiir. Giines enerjisi, gilinesin yaydigt termal
radyasyondan elde edilir. Giines enerjisi, yilda yaklasik 1575-
49.837 EJ iireten bol bir kaynaktir (Alva ve ark., 2018).
Diinyadaki diger yenilenebilir enerji kaynaklar1 ve fosil yakitlar
da dahil olmak iizere diger tim enerji kaynaklarin nihai
kaynagidir. Diinyaya diisen gilines enerjisi, toplam kiiresel enerji
arzimin 13.800 Mtoe'den ¢ok daha fazladir. Giines, CO;
emisyonlarini azaltan enerji agisindan verimli ¢dziimler
saglayacak sinirsiz ve temiz bir kaynaktir (Atkins ve ark., 2010).
Birlesmis Milletler'in Cevre Programi (UNEP) 2015 raporuna
gore, konuma bagh olarak 1,4 MWth (2000 m?) giines enerjisi
sisteminin her biri yaklagik 175 metrik ton CO, emisyonu
tasarrufu saglayabilir (UNEP 2015).Yeryiiziiniin x-1gmnlari, UV-
iginlari, kizilotesi 1sinlar seklinde aldigi Giines Radyasyonu
verileri, yeryiiziinde giinesten alinan enerji miktar1 hakkinda bilgi
verdigi i¢in Onemli ve faydali bir veridir. Teknolojinin
gelismesiyle birlikte enerji talepleri her gegen giin hizla artarken,
bu yenilenebilir ve siirdiiriilebilir enerji kaynagmin tahmin ve
ongorme ihtiyacini da artirmaktadir.

Yapay Sinir Ag1 (YSA), insan beyninin performansina benzer
bir sekilde 6grenen ve performans gosteren, beyinden ilham alan
yapay zeka tekniklerinin bir alt kiimesidir (Strobl ve Forte 2007;
Amanollah ve ark., 2017; Oguz ve Pekin, 2019; Ozcan ve Koprii,
2020). YSA'daki farkli noronlar arasindaki ara baglantt modeline
ag mimarisi denir. Cok katmanl algilayic1 (MLP) ag1, YSA'nin en
yaygin ve pratik mimarilerinden biridir. MLP'de, her néron, farkli
ndron girdilerinin diger noronlara olan goreceli etkisini temsil
eden degisen agirliklarla, komsularina baglidir (Moghadassi ve
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ark., 2009) Giriglerin agirlikli toplami, bir aktivasyon fonksiyonu
kullanilarak gizli noronlara iletilir. Gizli ndronlarin ¢iktilari,
baska bir doniisiime ugradigi ¢ikis néronuna girdi olur(Heidari ve
ark., 2016).YSA’nin &grenme, genelleme, hatalar tolare etme
gibi yeteneklerinden dolayr lineer olan ve lineer olmayan
sistemlerin modellemesinde oldukca genis uygulama alanlari
mevcuttur (Atik ve Deniz, 2007). Sahan ve Okur (2016)
calismasinda Akdeniz Boélgesinden segilen on dort yerleskede
aylik ortalama toplam giines 1smmim siddetini tahmin etmek
amactyla YSA modeli kullanmistir. YSA modelinde 1993-2010
yillar1 arasindaki meteorolojik ve cografik verileri (aylik ortalama
giines radyasyonu, ortalama hava sicakligi, minimum toprak st
sicakligi, Scm’deki toprak sicakligi, bagil nem, bulutluluk, hava
basinci, gilineslenme siiresi, istasyon, ay, enlem, boylam ve
yiikseklik) kullanmigtir. Model performans kriterleri; R? 0.94,
MSE 1.072dir. Sonuglar, tahmin edilen ve dl¢iilen toplam giines
1sinim  siddetinin - degerlerinin  oldukga basarili  oldugunu
gostermistir. Kumar ve ark., (2013) Kuzey Hindistan’1n belirlenen
bolgelerdeki tepelik alanlarin sadece enlem ve boylamlarini1 gz
ontinde bulundurarak dort farkli istasyon verisi kullanilarak aylik
ortalama toplam giines radyasyonu (1s1nim) verileri kullanilarak
sinir ag1 uyumlu araglarla analiz etmislerdir. Sinir ag1 modelinde
10 noéron  kullanmiglardir. YSA modelinde, determinasyon
katsayisin1 R? 0.99 elde etmislerdir.

Yenilenebilir enerji kaynaklarindan giines enerji sistemlerinin
tasariminda giines radyasyonunu tahmin etmek oldukca
onemlidir. Giines enerjisi, global giines radyasyonuna baglidir.
Gtines radyasyonu, hava sicakligi, giineslenme siiresi, bagil nem,
bulutluluk gibi ¢esitli meteorolojik degiskenler ile Yapay Sinir ag1
modeli ile tahmin edilebilmektedir. Boylece, sinir aglarinin giines
radyasyonu miktarini tahmin etme kapasitesi degerlendirilir ve en
az hatayi elde etmek i¢in ag mimarileri gelistirilir (Behrang ve
ark., 2010; Azadeh ve ark., 2009; Bojanowski ve ark., 2013;
Bayat ve Mirlatifi, 2009). Bu ¢alismada Samsun bélgesi igin
giines radyasyonu, ileri beslemeli yapay sinir ag1 yontemi (MLP)
ile tahmin edilmistir.

2. Materyal ve Metot
2.1. Calisma Alam

Samsun ili; Karadeniz sahil seridinde Yesilirmak ve
Kizilirmak nehirlerinin  Karadeniz’e dokiildiikleri deltalar
arasinda yer almaktadir (Sekil 1) ve 9579 km?’lik yiiz 6lgiimiine
sahiptir. Cografi konum olarak, 40° 50'- 41° 51' kuzey enlemi ile
37° 08' ve 34° 25' dogu boylamlar1 arasinda yer almaktadir
(Dengiz ve Sarioglu, 2011). Daglik alanlar, daglik alanlar
iizerinde gelismis asimim yiizeyleri, daglik alanlar arasindaki
depresyonlar ile delta ovalar1 Samsun ili yeryiizii sekillerinin ana
unsurlarini olustururlar.

Genellikle 1liman bir 6zellige sahip olan Samsun iklimi sahil
seridi ve i¢ kesimlerde ayr1 &zellik gosterir. Sahil seridinde;
yazlarin sicak, kislarin 1lik ve yagish gegtigi Karadeniz ikliminin
ozellikleri goriiliir. Y1llik ortalama sicaklik sahil kesimlerde alani
bulunan Bafra, Carsamba, Terme ve Tekkekdy ilgelerinde 14-
15°C arasinda iken; Havza, Ladik ve Vezirkoprii ilgelerinin
yiiksek dag kesimlerinde 5°C diizeylerine kadar indiginden i¢
kesimler Akdag ve Canik Daglari’nin etkisinde kalir. Bu sebeple
kislar soguk ve kar yagish, yazlari ise serin gecmektedir.
Samsun’un dogu kiyisinda yer alan Carsamba, Terme ve
Tekkekdy il¢esinin bir kismi 900-1000 mm yagis alirken, bati
sahillerinde yer alan Bafra ilgesi 800 ile 900 mm arasinda, orta
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kesimlerde ise 700 mm civarinda ortalama yagis almaktadir.
Kuzey kesimlerde yer alan Vezirkoprii ve Havza ilgeleri 6zellikle

Yillik ortalama sicakhik (°C)

Bl 14.1-150 10.1-11.0 [ 6.1-7.0

B 13.1-140 9.1-10.0 | 5.1-6.0

B 12.1-130 18.1-90 | <5.0 0 20 40
1.1-12.0 N 7.1-8.0 O km

Canik Daglari’nin etkisiyle yagis miktarinin 500-600 mm’ye
kadar azaldig1 goriilmektedir (Turan ve ark., 2018).

Yiullik Toplam Yags (mm)
500-600 [ 201 - 900

[ 601-700 [ 901 - 1000 0 20 4t':(m

B 701 - 300 e

Sekil 1. Samsun iline ait sicaklik ve yagis dagilim haritalart (Turan ve ark., 2018)

2.2. Verilerin Toplanmasi

Samsun ilinin giinlik giines radyasyon degerinin tahmin
edilmesi i¢in YSA yontemi kullanilmistir. Giines radyasyonunun
YSA modeli kullanilarak tahmin edilmesi i¢in Mart 2017— Subat
2019 tarihleri arasinda, iki farkli istasyona (Tablo 1) ait giinliik
meteorolojik veriler kullanilmigti. Bu meteorolojik veriler;
giinliik ortalama sicaklik (°C), gilinliik ortalama nispi nem(%),

(saat), giinliilk maksimum sicaklik (°C), glinlik minimum sicaklik
(°C), 5 em’de toprak sicakligr (°C), giinliik toplam kiiresel giines
radyasyonu (kWsaat/m?) Meteoroloji Genel Miidiirliigii’nden
temin edilmistir. Giines radyasyonunu tahmin etmek igin
meteorolojik veriler yapay sinir agmnda egitim, dogrulama
(validasyon) ve test igin sirasiyla %70, %15 ve %15 oraninda
rasgele olarak ayrilmustir. Verilerin rasgele ayristirilmasindan
once, meteorolojik verilerin herhangi birinin eksik oldugu giine

giinliik ortalama riizgar hiz1 (m/s), glinliik ortalama buhar basinci ait  veriler cikarilarak  agmn  tahminleme isleminde
(hPa), giinlik ortalama bulutluluk orani, giineslenme siiresi kullanilmamistir.
Tablo 1. Meteorolojik istasyonlarin konum ve ézellikleri
Istasyon Adi Istasyon No Enlem Boylam Yiikseklik (m)
Bafra Toprak Su Aragtirma 18133 41,6017 35,9189 15
Tekkekdy Karadeniz Tagem 18132 41,2303 36,4986 6

2.3. Yapay Sinir Ag1 Yontemi

YSA modeli; girdi katmani, gizli katman ve ¢ikt1 katmani
olmak tizere {i¢ katmandan olugmaktadir. Girdi katmani, aga giris
olarak degiskenlerin verildigi katmandir ve girdi katmanindaki
noron sayist kullanilan degisken sayisina esittir. Gizli katman,
girdi katmami ile ¢ikti katmani arasinda yer alir. Gizli katman
sayist uygulamaya gore degismektedir. Cikti katmani, agmn
iiretmesi istenen ¢ikis degerlerinin elde edildigi katmandir ve g1kt
katmanindaki ~ néron  sayisi, agin  iretmesi  istenen
degiskenin/degiskenlerin ~ sayismma  esittir.  Bu  yapinin
olusturulmasinda kullanilan ilke, verilerin agirliklarla carpilip
transfer fonksiyonunun ve ardindan aktivasyon fonksiyonunun
uygulanmasidir. Uygulamada farkli transfer fonksiyonlari
kullanilmaktadir. Bu ¢aligmada toplama fonksiyonu kullanilarak,
yapay sinir ag1 modellemesi ile Samsun bdlgesindeki giines
radyasyonu degerleri tahmin edilmis, modelin tahmin tutarlilig
arastirllmistir. Model girisi i¢in farkli meteorolojik degisken
kombinasyonlart olusturularak giines radyasyonunun en dogru
sekilde tahmin edilmesi amaglanmisgtir.

e-ISSN: 2148-2683

2.3.1. Yapay Sinir Ag1 Mimarisi

Bu ¢alismada, YSA modelinin Girdi katmanina giris olarak
giinliik meteorolojik veriler verilmistir. Bunlar; ortalama sicaklik
(S), ortalama nispi nem (NN), ortalama riizgar hiz1 (RH), ortalama
buhar basinci (BB), ortalama bulutluluk orani (BO), giineslenme
stiresi (GS), maksimum sicaklik (EYS), minimum sicaklik (EDS),
5 cm’de toprak sicakligidir (TS). Girdi katmanindan gelen 9
farkli meteorolojik degisken, daha sonra gizli katmana
gonderilmistir (Sekil 2). Cikis katmaninda ise toplam kiiresel
giines radyasyonu (GR) tahmin edilmistir. Giines radyasyonunun
belirlenmesinde, oncelikle tim veriler 0-1 araliginda normalize
edilmistir, Belirlenen giris degiskenlerine gore, ileri beslemeli
YSA yontemi uygulanmis ve denormalizasyon yapilarak giines
radyasyonu  degerleri tahmin edilmistir. ~ YOntemin
uygulanmasinda veriler rasgele olarak %70, %15 ve %15 olacak
bicimde egitim, dogrulama ve test olarak ayrilmistir.
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Minimum sicaklik

Scm toprak sicaklig

Girdi katmamn

Gizli katman

Giines
radyasyonu

Cikis katmant

Sekil 2. Giines Radyasyonu Tahmini igin Yapay Sinir Ag1 Mimarisi

Egitim algoritmasi olarak Levenberg-Marquardt kullanilmistir.
Aktivasyon fonksiyonu olarak gizli katmanda logaritmik sigmoid
(logsig) transfer fonksiyonu, ¢ikti katmaninda ise dogrusal
(purelin) transfer fonksiyonu kullanilmigtir.  Ayni egitim,
dogrulama ve test verileri i¢in Noron sayilar1 1-20 araliginda
degistirilerek yontemin basarimi incelenmistir.

Bu ¢alismada, farkli girdi kombinasyonlart olusturularak en
az meteorolojik degisken(ler) ile en iyi giines radyasyonu tahmini
edebilecek degiskenler belirlenmeye caligilmugtir.
Kombinasyonlarin nasil yapilacagina karar verebilmek igin
meteorolojik  degiskenlerin  glineslenme radyasyonu ile
korelasyonlarina bakilmistir. Bu sonuglara gore gilinlilk
giineslenme siiresi en biiyiik (R=0.874), nispi nem (R=0.0501) en
kiigiik mutlak korelasyon degerine sahiptir.

YSA model yaklasiminda Giines radyasyonun, diger
meteorolojik degiskenlerle korelasyonu belirlenmis ve buna gore
en diisiik korelasyona sahip nispi nem degiskeni ¢ikarilmaya
baslanarak degisken sayist azaltilmaya calisilmigtir (Tablo 2).
YSA modelinde egitim, dogrulama ve test i¢in giris degiskeni;
ortalama sicaklik (S), ortalama nispi nem (NN), ortalama riizgar
hiz1 (RH), ortalama buhar basinci (BB), ortalama bulutluluk orani
(BO), giineslenme siiresi (GS), maksimum sicaklik (EYS),
minimum sicaklik (EDS), 5 cm’de toprak sicakligi (TS)
kullanilmis ve modelin performans kriterleri degeri, MSE
degerleri belirlenmistir.

2.3.2. YSA Modelinin Istatistiksel Performans Kriterleri

Tiim modellerin sonuglar1 ortalama karesel hata (MSE) ve
korelasyon katsayisi (R) metriklerine gore karsilagtirilmigtir.
MSE ve R performans 6lgiitleri Denklem 1 ve 2 de verilmistir.
Burada x ve y sirasiyla Olgiilen ve tahmin edilen giines
radyasyonunu, X ve ¥ ise bu degerlerin ortalamalarini
gostermektedir. Bunlar, farklt YSA modellerinden elde edilen
degerleri analiz etmek ve sonuglar ile gozlemlenen degerleri
karsilagtirmak i¢in kullanilir (Changa ve ark., 2009; Amanollahi
ve ark., 2017; Zhang, ve ark., 2020; Naderloo, L., 2020). Egitim
sirasinda, YSA degiskenlerin uygun degerlerini bulmak i¢in,
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genellikle ag  tahmininin MSE performans metrigi her
yinelemede en aza indirilmelidir.

1
MSE=2> x=yF (1)

_ -0 -)
I - 0730 - )?

(2)

3.Arastirma Sonuglari ve Tartisma

3.1.YSA Yonteminin Performansinin
Degerlendirilmesi

Giines radyasyonunu tahmin etmek igin ileri beslemeli YSA
modeli kullanilmigtir. Rasgele olarak ayristirilmis olan veriler
icinden, egitim verileri aga sunularak agin Ogrenme islemi
gerceklestirilmis egitim, dogrulama ve test verilerinin korelasyon
katsayilar1 ve ortalama karesel hata degerleri hesaplanmustir.
Noron sayilar 1 ile 20 araliginda degistirilerek bu islem tekrar
edilmis ve en yiiksek korelasyon katsayisina sahip test verileri
olusturulmustur (Tablo 3). Eniyi sonu¢ S, NN, RH, BB, BO, GS,
EYS, EDS, TS ile elde edilen 9 girisli ag icin elde edilmistir.
Burada egitim, dogrulama ve test i¢in R degerleri sirasiyla 0.9742,
0.9697 ve 0.9603 olarak hesaplanmigtir. Aymi giris degiskenleri
icin hata degeri ise, egitim, dogrulama ve test i¢in 0.2113, 0.2366
ve 03516 olarak  hesaplanmistir. ~ Tiim  veri igin
degerlendirildiginde R=0.9712, MSE=0.2362 elde edilmistir.
Denormalize yapildiktan sonra agin iirettigi degerlerin yer aldig
sacilma diyagrami Sekil 3°’te verilmigtir YSA’ya sadece
giineslenme siiresi giris olarak verildiginde egitim, dogrulama ve
test i¢in R degerleri sirasiyla 0.8813, 0.887 ve 0.9032 olarak
hesaplanmistir. Tiim veriler i¢in hesaplanan R ve MSE degerleri
R=0.8854, MSE=0.9044" tiir.
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Tablo 2. Meteorolojik degiskenlenlerin korelasyon analizi

S NN RH BB BO GS EYS EDS TS GR
S 1
NN | -0.0234 1
RH | -0.1683 -0.3141 1
BB | 0.9358 0.2732 -0.2129 1
BO | -0.1673 0.1716 -0.0114 -0.0901 1
GS | 03363 -0.0823 -0.0311 0.2836 -0.7287 1
EYS | 09365 -0.0629 -0.2192 0.8412 -0.3514 0.4716 1
EDS | 09553  0.0526 -0.1231 0.9337 0.0389 0.1607 0.8114 1
TS | 09543 0.0985 -0.2181 0.9445 -0.1828 0.4199 0.8815 0.9208 1
GR | 0.536 0.0501  -0.0819 0.516 -0.5421 0.874  0.5983 0.4085 0.6568 1
Tablo 3.Giris parametrelerinin degigimine baglh YSA model performansi
Giris Degiskenleri R _R R MSE MSE MSE
(egitim) (dogrulama) (test) (egitim) (dogrulama) (test)
S,NN,RH,BB,BO,GS,EYS,EDS, TS, | 0.9855 0.9743 0.9625 0.119 0.2091 0.3331
GR(t-1)*
S,NN,RH,BB,BO,GS,EYS,EDS,TS | 0.9742 0.9697 0.9603 0.2113 0.2366 0.3516
S,RH,BB,BO,GS,EYS,EDS,TS 0.9758 0.967 0.9581 0.1983 0.2649 0.3703
S,BB,BO,GS,EYS,EDS, TS 0.9696 0.9673 0.9594 0.2512 0.2527 0.3585
S.BB,BO,GS,EYS,TS 0.9651 0.963 0.9588 0.2837 0.2881 0.364
S,BO,GS,EYS,TS 0.9695 0.9665 0.958 0.2487 0.2598 0.3702
BO,GS,EYS,TS 0.961 0.955 0.9454 0.3167 0.3497 0.4791
GS,EYS,TS 0.9631 0.9579 0.9437 0.3007 0.3232 0.4934
GS,TS 0.9478 0.9405 0.9348 0.4208 0.4556 0.5739
GS 0.8813 0.887 0.9032 0.9263 0.8529 0.8539

*GR( t -1) zamanindaki giines radyasyonu verisi YSA giris verisi olarak dahil edilmistir

Test verileri igin Olgiilen ve tahmin edilen giines radyasyonu
verilerinin rastgele se¢ilmis olan giinlere gore degisimi Sekil 4’te
verilmistir. Giineslenme radyasyonu i¢in YSA model tahmini ve
Olgiilen degerlerinin birbirine yakin ve paternlerinin ise benzer
oldugu goriilmektedir.

Giines radyasyonu tahmininde modelin basarimini incelemek
icin bir giin 6nceki glineslenme radyasyonu (GR(t-1)) degiskeni
de YSA agina giris olarak eklenerek (10 girisli: S, NN, RH, BB,
BO, GS, EYS, EDS, TS, GR(t-1)) t anindaki giineslenme
radyasyonu tahmin edilmistir. Bu model i¢in kullanilan egitim
algoritmasi, aktivasyon fonksiyonlar1 degistirilmemistir. Noron
sayilar1 1-20 araliginda degistirilmistir. Egitim, dogrulama ve test
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verileri i¢in korelasyon katsayilar1 sirasiyla 0.9855, 0.9743 ve
0.9625 olarak elde edilmistir (Tablo 3). Ayni giris degiskenleri
icin MSE degerleri, sirastyla egitim, dogrulama ve test i¢in 0.119,
0.2091 ve 0.3313 olarak hesaplanmustir. Test verileri igin dl¢iilen
ve edilen gilines radyasyonu verilerinin (t zamani igin) rastgele
secilmig olan giinlere gore degisimi Sekil 5’te verilmistir. Bu
verilere gore bir glin dnceki giineslenme radyasyonu verilerini
giris degiskenlerine eklemek YSA yontemin basarimim
arttirmistir. Koca ve ark. (2011) tarafindan Iran’da (Dezful)
yapilan ¢alismada, YSA modeline gore giris degiskeni, giinliik
ortalama hava sicaklig1, bagil nem, giineslenme siiresi, riizgar hizi
ve buharlagsma degiskenleri ile giineslenme radyasyonu yiiksek
basarim ile (R= 0.9957) ile elde edilmistir.
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Sekil 3. Giines radyasyonunun YSA egitim, dogrulama, test ve tiim veri setleri igin sa¢ilma grafikleri
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Sekil 5. Olgiilen ve YSA yontemi ile tahmin edilen giines
radyasyonunun giinlere gore dagilimi (Girigler: S, NN, RH, BB,
BO, GS, EYS, EDS, TS, GR(t-1) )

Sekil 4. Olgiilen ve YSA yéntemi ile tahmin edilen giines
radyasyonunun giinlere gore dagilimi (Girigler: S, NN, RH ,BB,
BO, GS, EYS, EDS, TS)
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4. Sonuclar

Bu ¢alismada, meteorolojik veriler giris degiskenleri olarak
belirlenerek giines radyasyonu YSA yontemi ile tahmin edilmistir.
Test verileri i¢in S, NN, RH, BB, BO, GS, EYS, EDS, TS
degiskenlerinin aga giris olarak verildigi yapida en yiiksek
korelasyon katsayist (R=0.9603) elde edilmistir. Yontemin
basarimi, giristeki meteorolojik degiskenler degistirilerek de
incelenmistir. Burada, girig degigkenlerinin azaltilmasina herbir
meteorolojik degiskenin giines radyasyonu ile korelasyonuna
gore karar verilmistir. Girig degiskenleri azaltildiginda R degerleri
de azalmaktadir. Sadece giineslenme siiresinin aga giris olarak
verildigi yapida R=0.9032 elde edilmistir ve farkli giris
degiskenleri (ve sayilar1) igin elde edilen en diigiikk korelasyon
katsay1s1 olmustur. Ileri beslemeli YSA modeli yaklasiminin diger
meteorolojik degiskenler ile birlikte giines radyasyonunu tahmin
etmek i¢in yiiksek bir performans sagladigi (R 0.9032-0.9603)
gozlemlenmigtir. Ayrica, yontemin bir giin dnceki giineslenme
radyasyonu verileri (GR(t-1)) giris degiskenlerine eklendiginde,
giines radyasyonu (GR(t)) tahmininde basarimm (R=0.9625)
artt1g1 gorillmiistiir.

Tesekkiir

Bu c¢alismada kullanilan Meteolorojik verilerin temin edilmesini
saglayan, Meteoroloji Genel Miidiirliigii’ne tesekkiir ederiz.
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