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OZET

Giines enerjisi elde edilecek bodlgede sistem kurulmadan once o bdolgenin
potansiyeli iyi arastirilmali, kurulum maliyetleri iyi hesaplanip degerlendirilmelidir.
Kurulum yapilacak boélgenin giines 1sinim siddeti tahminleri yapilmalidir. Bir bdlgenin
giines enerjisi potansiyel analizi yapilirken kullanilabilecek birgok modelleme ve
tahmin yontemi vardir.

Bu calismada kullanilan Sakli Markov Modeli (SMM), istatistiksel veriyi
dikkate alarak O6grenme ve tahmin yapmaya c¢alisan yontemdir. Bunun yaninda, son
yillarda Sakli Markov modeller ile ilgili yeni modellemeler ortaya c¢ikarilmistir.
Ozellikle, dil, konusma, sinyal isleme gibi alanlarda Sakli Markov Model’ler artan bir
cekicilige sahiptir. Gilinlimiizde de yapay zeka, orilintii tanima, konugma tanima ve
biyolojik modellemelerde de SMM karsimiza ¢ikmaktadir. Bunun yaninda yenilenebilir
enerji verilerinin modellemesinde de bu yontem kullanilmaya baslanmistir.  Giines
enerjisi de Onemli bir yenilenebilir enerji kaynagi olmasi nedeniyle bu calismada
sicaklik verileri Saklt Markov Model’de kullanilarak belli bir bolgedeki giines 151nim
siddeti tahmin edilerek giines enerjisi potansiyeli belirlenmeye ¢alisilmistir. Bu ¢alisma
ile kolay elde edilebilir sicaklik verileri yardimiyla SMM kullanilarak giines 1sinim
siddetinin belirlenebilir olmasi biiylik kolaylik getirecegi vurgulanmaktadir.  Bu
yontemin kullanilabilirligi Bilecik bolgesi uygulamasi ile gosterilmistir. Bu c¢alismada
bolgeye ait 2017 yil1 saatlik giines sicaklik verileri ve test verisi olarak kullanilan giines

1s1mim siddetleri Meteoroloji Genel Miidiirliigii’nden saglanmistir.

Anahtar Kelimeler

Sakli Markov Modeli, Giines enerjisi, Giines Isinim Siddeti, Sicaklik
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ABSTRACT

Before the system is installed region where solar energy will be obtained the
potential of that region should be well researched, and installation costs should be well
calculated and evaluated. Estimates of solar radiation intensity should be made for the
area to be installed. There are many modeling and estimation methods that can be used
when a zone is subjected to solar energy potential analysis.

Hidden Markov Model (SMM) used in this study is a method that learns and
estimates by considering statistical data. Besides, in recent years new models related to
Hidden Markov models have been uncovered. Hidden Markov Methods have a
increasingly attractive for problems in language, speech, signal processing. Hidden
Markov Model it has been used for many applications such as in artificial intelligence,
pattern recognition, speech recognition, and modeling of biological sequences.
Furthermore also in the data modeling of renewable energy this method has begun to be
used, solar energy is also an important renewable energy source, for this reason in this
study, it was tried to determine the potential of solar energy, potential by predicting the
solar radiation intensity in a certain region in the temperature datas using in hidden
markov models. In this study, it is emphasized that it is very easy to determine the solar
radiation intensity by using SMM with the help of easily obtainable temperature data.
The usability of this method is demonstrated with the application of Bilecik region. In
this study, hourly solar temperature data belonging to the region year 2017 and solar
radiation intensities used as test data belonging to the region year 2017 were obtained

from the Turkish Stote Meteorolojical Service.

Key Words
Hidden Markov Models, Solar Energy, Solar Radiation, Temperature.
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1. GIRIS

1.1. Genel Bilgi

Mevcut kaynaklarin artan enerji ihtiyacini karsilamada yetersiz duruma gelmesi
sonucunda alternatif enerji kaynaklarim1 bulma ve bu kaynaklar1 gelistirip kullanma
caligmalar1 hizlanmistir. Ayni zamanda klasik yontemlerle elde edilen, 6zellikle fosil
kaynakli enerjinin iiretim ve kullanimi, dogada geri doniisiimii imkansiz zararlara yol
actig1 icin yeni ve temiz enerji arayist glin gectikge artmistir. Diinyadaki yasanabilir
ortamin korunmasi adina enerji liretim ve tiikketiminden kaynaklanan cevre tahribatini
minimum seviyeye indirmek icin enerji liretim teknolojilerinde ve kaynak seciminde
cevresel etkilerin Oncelikle dikkate alinmasi, hukuki diizenlemelerin yapilmasi ve enerji
kullaniminda verimlilige gerekli 6zenin gosterilmesi gerekmektedir. Bu sebeple,
diinyada cevre kirliligine ve iklim degisikligine sebep olan fosil kaynakli enerji iiretim
sistemleri ve geleneksel enerji iiretim teknolojileri yerine, ¢evresel zararlari daha az
olan, yenilenebilir ve siirdiiriilebilir enerji kaynaklar1 ile yeni teknolojiler liretmek
kacinilmaz hale gelmistir (DEKTMK, Ziyaret Edilme Tarihi: 3.12.2017). Son yillarda
kullanim1 gittikge yayginlasan gilines enerjisi, en Onemli yenilenebilir enerji
kaynaklarindan biridir.

Giines enerjisi temiz enerji olmasi, potansiyelinin yliksek olmasi, kullaniminin
kolaylig1 ve ¢evre dostu enerji olmasi gibi nedenler sayesinde daha kolay bir sekilde
yayginlagabilmektedir. Diger yenilenebilir enerjilerle kiyaslandiginda bir¢ok avantaja
sahiptir. Her seyden once bol ve tiikkenmeyen enerji kaynagi olan gilines enerjisinin,
cevreyi kirletici, duman, gaz, karbon monoksit, kiikiirt ve radyasyon gibi atiklar1 yoktur.
Diger enerji kaynaklarina gore kurulum maliyetlerinin yiiksek olmasi, kapasite
faktoriiniin diisiik olmasi ve benzeri teknolojik, ekonomik sorunlar giderildiginde giines
enerjisi ileride daha da cazip hale gelecektir. Tiirkiye, konumu sebebiyle gilines enerjisi
acisindan  yiikksek  potansiyele sahiptir fakat bu  potansiyeli  yeterince

degerlendirememektedir (DEKTMK, Ziyaret Edilme Tarihi: 3.12.2017).

Giines enerjisi kaynaklarindan faydalanmadan once kurulacak olan sistemin
iretim ve tliketim parametrelerinin dogru boyutlandirilmasi ve kurulum maliyetlerinin
iyl hesaplanmasi gerekmektedir. Ciinkii giines enerjisinden elektrik enerjisi iireten
sistemlerin  maliyetleri olduk¢a fazladir. Bu maliyet hesaplar1 yapilirken

kullanilabilecek en O6nemli parametre sistemin kurulacagi bolgeye ait giines 1simim



siddetleridir. Bu nedenle sistemin kurulacagi bolgeye ait giines 151n1m siddeti verilerinin
dogru bir bicimde Olciiliip analizinin yapilmasi gerekmektedir. Bdlgeye ait verilerin
Olclimii yapildiktan sonra bu verilerin dogru bir sekilde modellenmesi yapilmalidir
bunun i¢in de verileri dogru karakterize eden analitik ifadeler kullanilmalidir
(Hocaoglu, vd.,2010).

Giines enerjisi verilerini kullanarak modelleme yapan ve gelecek yillardaki
verileri tahmin etmek i¢in kullanilabilecek bir¢ok modelleme teknigi bulunmaktadir.
Sakli Markov modelleri(SMM) de en onemli modellemelerden biridir, yapay zeka,
Oriintii tanima, ses tanima ve biyolojik modelleme gibi birgcok bilimsel alanda basarili
bir sekilde kullanilan bir dizi verinin istatistiksel modellenmesidir. Literatiirde bir¢ok
ogrenme algoritmalarina onciiliik eder. Ornegin yapay sinir aglartyla hibrit SMM’de,
I/O sakli markov modellerinde, agirlik doniistiiriiciilerinde, degisken agirliktaki markov
modellerinde, anahtarlamali markov modellerinde, anahtarlamali durum-uzay
modellerinde kullanilmaktadir.

Sakli Markov modelleri, yiiksek performansh smiflandiricilar  olarak
degerlendirilebilir. Olasilik temelli simiflandiricilart 3’e ayirabiliriz. Bunlarin icinde
Bayes smiflandirici, gizli Markov modeli parametrik siniflandirici olarak ifade edilirken
alt uzay smiflandiricisi da bir bagka olasilik temelli siniflandirici olarak ifade edilebilir.
Ayrica, Markov veya Sakli Markov sayesinde bir sinyalin sadece istatistiksel olarak
analizinin yapilabilmesi miimkiindiir. Gauss dagilimlar1 ve Poisson dagilimlar1 da
bizlere sadece istatistiksel analizi sunabilecek diger dagilimlar olarak goze
carpmaktadir. Istatistiksel modellerin temelinde yatan varsayim, sinyalin rastgele siireg
olarak 1y1 bir sekilde tanimlanabilecegi ve stokastik siire¢lerdeki parametrelerin kesin ve
1yi tamimlanmis bir yontemle belirlenebilecegi olgusudur.

Olasiliksal siiregler, olasiliksal kurallara gore, zaman iginde gelisen sistemleri
inceler. Olasiliksal siireglere basit bir 6rnek i¢in bir evrenin biiyilikliiglinii goz Oniine
alalim. Baslangicta (t=0 noktasinda) evrenin biiylikligli X, olabilir. Bu evrende sonraki
gozleme dek, bazi bireyler evrenden ayrilabilir ya da bazi bireyler ortaya ¢ikabilir. Bu
nedenle t=1 noktasinda evrenin biiylikliiglinii temsil eden X;, bir rastlant1 degiskenidir
ve alacagi deger Xo' a baghdir. t=2 noktasina ait olan X, degiskeni ise, olasiliksal olarak
Xp ve Xi'e baglidir. Bu siire¢ icin olasiliksal model, evrenin herhangi 1 ve j (j > 1)

zamanlari arasindaki biiylimesini ya da azalmasini gosterir ve Xo,Xj, ... ,Xi'ye baghdir.



1.2. Literatiir Taramasi

[lk olarak Sakli Markov modelleri ile ilgili calisma, “Expectation Maximization”
algoritmas1 (Dempster,1977-Titteringhton,1985) ve Baum-Welch yinelenen tahmin
metoduyla beraber (Baum,1970) ortaya konulmustur. Baum-Welch algoritmasi, esasen
Expectation Maximization algoritmasinin bir 6zel béliimiinii olusturur. ilerleyen
yillarda otomatik konusma ve sinyal isleme basta olmak iizere bircok &zel nitelikte
uygulamasi ortaya ¢ikmistir.

Son 30 wyillik bir ge¢mise bakildiginda SMM’nin en ¢ok otomatik konusma
tanimada kullanildigi goriilmektedir. Rabiner (1989), metodolojik olarak bir¢ok
calismaya altyap1 olusturan ¢alismasinda bu modellemenin isleyigini ve ardindan ses ve
konusma tanimada ne sekilde kullanilabilecegini anlatmaya calismistir. Buradan
hareketle daha sonralar1 SMM nin bir¢ok uygulamasi ortaya ¢ikmistir. El yazisi tanima,
oriintii tanima, molekiiler biyoloji, hata tespiti gibi konularda da uygulamalar1 ortaya
cikmistir. Daha sonra Bengio (1999) istatistiksel olarak SMM’nin gelistirme ve
O0grenme algoritmalarini incelemis ve ¢esitli uygulamalarda kullanilabilecek yontemler
ortaya c¢ikarmistir. Bu iki calismadan ve diger bircogundan hareketle farkli alanlara
uygulanabilen SMM ve Ding (2008) tarafindan gilic elektronigi devrelerinde hata
analizinde kullanilirken Hocaoglu ve Kurban (2010) tarafindan da riizgar hiz1 verilerinin
belirlenmesinde atmosferik basin¢ degerlerinin etkisini ortaya koymak adina kullanildi.
Ses tanima ve Oriintii tanima gibi SMM i¢in genellesmis uygulamalar1 bir kenara
biraktigimizda son iki uygulama elektrik-elektronik alanindaki nadir uygulamalardan

olmuslardir.

1.3. Tez Kapsaminda Yapilacaklar

Gilines 151nmm miktarinin belirlenmesinde bir bolgeye 6zel olarak ol¢limler
yapilarak dogrudan o bdolgenin giines 1sinim miktarlar1 dlgiilebilmektedir. Fakat bu
calismayla Bilecik bolgesine ait sicaklik gozlem degerleri Sakli Markov modelde
kullanilarak giines 1s1n1im degerlerinin belirlenebileceginin analizi yapilacaktir.

Tezin icerigi alti1 bolimden olusmaktadir. Boliimlerde ele alinan konularin

igerikleri asagida verilmektedir.

Ikinci Boliimde, giines enerjisi hakkinda bilgi verilerek Diinya’da ve Tiirkiye’de

giines enerjisinin potansiyel durumundan bahsedilmistir.



Ucgiincii Boliimde giines verilerinin elde edilmesi ile ilgili kisa bilgi verilmis ve
giines enerjisi potansiyel analizinde kullanilan yontemler anlatilmistir.

Dordiincii Boliimde Sakli Markov model hakkinda bilgi verilmistir.

Besinci Boliimde Bilecik bdlgesinin giines 1simim siddeti tahmininde Sakli
Markov modelinin kullanilabilirliginin analizinin nasil yapilacagi anlatilmistir.

Altinct Bolim sonuglar kismidir ve Sakli Markov modelin verilerin

istatistiklerini modellemedeki basaris1 degerlendirilmektedir.



2. GUNES ENERJIiSI

Son yillarda kullaniminda 6nemli bir artis gozlenen, gilines enerjisi, yenilenebilir
enerji kaynaklari icerisinde en Onemli enerji kaynaklarindan biri olmustur. Giines
enerjisi, disa bagimlilik gerektirmeyen ve tilkenmeyen bir kaynak olmasi sebebiyle
yenilenebilir enerji kaynaklarinin basinda gelir. Kullanim alani oldukga fazla olan giines
enerjisi, konutlarda, sokak aydinlatmalarinda, iletisimde, tarimda sulamada, endiistride,
elektrik santrallerinde, askeri alanda ve daha bir¢cok alanda kisacast yasamin siirdiigii
tiim alanlarda kullanilabilir durumdadir (Dinger, 2011).

Giines enerjisi bir 1s1ma enerjisidir ve gilinesteki hidrojen gazinin helyuma
dontismesi seklindeki flizyon siirecinden agiga ¢ikan enerjidir. Termonikleer bir
reaktor olan giinesten c¢esitli dalga boylarinda enerji yayilmaktadir ve giinesin biitiin
yiizeyinden yayilan enerjinin sadece iki milyarda biri yeryliziine ulagmaktadir.
Glinesten, 150 milyon kilometre kat ederek Diinya’ya gelen enerji, bir yilda diinyada
kullanilan enerjinin yaklasik 15 bin katidir.

Diinya’nin sekli nedeniyle giines enerjisinin yeryiiziindeki dagilimi biiyiik
farkliliklar gostermektedir. Diinya’ya gelen ortalama giines enerjisi 0 — 1.100 W/m®
civarindadir.  Glines enerjisinin atmosfer disindaki 1s1nim degeri yaklasik 1.370
W/m*dir. Enerji olarak giines radyasyonunun % 45°i goriiniir 151k bolgesinde, % 46’s1
spektrumun kiziltesi bolgesinde, geri kalan yiizdesi de mor 6tesinde bulunur. Giines
1siniminin tamami yer yiizeyine ulasamaz, Diinya atmosferi tarafindan % 30 kadar
geriye yansitilir, giines 1sinimminin % 50°si atmosferi gegerek Diinya ylizeyine ulagir.
Giinesten gelen 1simniminin kalan % 20’si ise, atmosfer ve bulutlarda tutulur. Bu enerji
sayesinde Diinya’nin sicaklig1 yiikselir ve yeryiiziinde yasam miimkiin olur. Okyanus
dalgalanmalarina ve riizgar hareketlerine de bu 1sinma neden olmaktadir. Diinya’ya
gelen giines 1siiminin tamami, sonunda 1siya doniliserek ve uzaya geri verilir
(DEKTMK, Ziyaret Edilme Tarihi: 3.12.2017).

Giines enerjisinden faydalanmak i¢in yapilan ¢alismalar 6zellikle 1970’lerden
sonra hiz kazanmistir. Giines enerjisi sistemleri giin gegtikce teknolojik olarak ilerleme
ve maliyet bakimindan diisme gostermistir ve glines enerjisi temiz bir enerji kaynagi

olarak kendini kabul ettirmistir (DEKTMK, Ziyaret Edilme Tarihi: 3.12.2017).



2.1. Diinya’da Giines Enerjisi Potansiyeli

Diinya yiizeyinden yaklasik 160 km uzaklikta atmosferin iist sinirinda giines
1sinlarinin gelisine dik bir yiizeye gelen ortalama gilines enerjisi yogunlugu yani giines
sabiti yaklasik 1.37kW/m? ‘dir. Ekvatorun 35° kuzey ve giiney enlemleri arasinda yer
alan kisim giines enerjisinden en fazla yararlanan bolgedir. 1 yilda 2000-3500 saat
giines alir ve giines potansiyeli 3,5-7 kWh/m?/giin arasinda degisir. Bu bdlge “Diinya
Giines Kusagi” olarak isimlendirilir. Diinya iizerindeki ortalama yillik giines 1s1nim
miktar1 kurak bolgelerde 2000-2500 kWh/ m? ve daha iist enlemlerde ise 1000-1500
kWh/m? arasinda degigsmektedir. Diinyanin degisik bolgelerindeki gilines 1sinim
miktarlar1 ve bu gilines 1s1nim miktarni etkileyen bilesenlerin etkileri asagida sirasiyla

Cizelge 2.1 ve Cizelge 2.2°°de gosterilmistir (Aksungur, vd.,2013)

Cizelge 2.1. Degisik bolgelerdeki gilines 1s1n1im miktart.

Bolge kWh/m”
Kuzey Avrupa 800
Orta Avrupa 1000
Akdeniz Bolgesi 1700
Ekvator 2200

Cizelge 2.2. Glines 1s1n1m miktarini etkileyen bilesenler ve etkileri.

Bilesen Etkileri
Giines Ciktis1 11 yillik giines periyodu
Diinya-Gilines Mesafesi Yillik %3.5 degisim
Bulutlar Baskin faktor gorevi
Su Buhari Secici yutucu
Hava Kiriligi Direlt igimmin %30
Orman Yanginlari Bolgesel etki
Volkanik Kiiller Kiiresel yillik etki
Konum Giinesin konumu
Giin I¢indeki Zaman ve Mevsim Giinesin konumu

Asagida Sekil 2.1°de Diinya giines enerji potansiyel atlasi verilmistir. Haritada
diinyada giines enerjisi potansiyelinin en yiiksek oldugu yerler sirasiyla koyu ve agik

kirmizi, koyu ve acik kahverengi tonlariyla boyali olarak gosterilmistir. Afrika Kitasi,



Avustralya Kitasi, Arabistan Yarimadasi, ABD’nin bati1 bolgesi ve Giliney Amerika
Kitas’'nin kuzey bolimleri en yiliksek gilines 1sinimi degerlerine sahip bolgelerdir.
Tiirkiye, Yunanistan, italya ve Ispanya ise Avrupa’da giines enerjisi bakimindan en

zengin potansiyele sahip tilkelerdir (Sarikaya, Ziyaret Edilme Tarihi: 16.12.2017).
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Sekil 2.1. Diinya giines enerjisi potansiyel atlasi (Sarikaya, Ziyaret Edilme Tarihi:
16.12.2017).

2012 yil1 sonu itibariyle en yiiksek giines enerjisi toplam kurulu gii¢ kapasitesine
sahip llkeler asagidaki Cizelge 2.3’de siralanmustir.



Cizelge 2.3. 2012 yil1 sonrasi llkelerin kurulu giicleri.

No Ulke Kurulu Gii¢
1 Almanya 32.411 MW
2 italya 16.361 MW
3 Cin 8.300 MW
4 Amerika 7.777 MW
5 Japonya 6.914 MW
6 Ispanya 5.166 MW
7 Fransa 4.003 MW
8 Belcika 2.650 MW
9 Avustralya 2412 MW
10 Cek Cumhuriyeti 2.072 MW
11 Ingiltere 1.829 MW
12 Yunanistan 1.536 MW
13 Hindistan 1.205 MW
14 Giiney Kore 1.064 MW
15 Bulgaristan 908 MW
16 Kanada 765 MW
17 Slovakya 523 MW
18 Avusturya 418 MW
19 Isvicre 416 MW
20 Danimarka 394 MW

2.2. Tiirkiye’de Giines Enerjisi Potansiyeli

Tiirkiye mevcut cografi konumu sebebiyle giines enerjisi potansiyeli acgisindan
diger iilkelerle kiyaslandiginda oldukca avantajli durumdadir. Devlet Meteoroloji Isleri
Genel Miidiirliigii’nde (DMI) mevcut bulunan 1966-1982 yillarinda élciilen giineslenme
siiresi ve giines 1smmm siddeti verileri kullanilarak EiE tarafindan yapilan calisma
sonuglarindan Tirkiye’nin ortalama yillik toplam gilineslenme suresinin 2640 saat
(giinliik toplam 7,2 saat), ortalama toplam giines 1stim siddetinin 1311 kWh/m*-yil
(giinliik toplam 3,6 kWh/m?) oldugu elde edilmistir (Dolunay, 2010).



Asagida Sekil 2.2°de Tiirkiye glines enerji potansiyel atlasi verilmistir (YEGM,
2017).
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Sekil 2.2. Tiirkiye giines enerji potansiyel atlasi(YEGM, 2017).

Tiirkiye glines enerjisi potansiyel haritasindan goriildiigii tizere Tiirkiye’nin en
fazla giines enerjisi alan bolgeleri sirasiyla Gilineydogu Anadolu Bolgesi ve Akdeniz
Bolgesidir. Hem ekvatora olan uzakligi hem de nemli olmasindan dolay1 en az 151nim
alan bolge Orta ve Dogu Karadeniz Bolgesidir. Atmosferdeki fazla su buhari, 1s1nimim
perdelenmesine neden olmaktadir. Giiney Ege, Bat1 Akdeniz ve Orta Anadolu Bolgeleri
orta derecede 1ginim alan bolgelerdir. Dogu Akdeniz ve Dogu Anadolu Bolgeleri de
1sinim degerleri iyi olan bolgelerdendir. Giineydogu Bolgesinin giineydogu kesimi ise
1s1nim degerleri en iyi olan bolgemizdir. Sert ve soguk iklime sahip bu yer kisin en fazla
1s1inim alan yerdir. Rakim yiiksektir, havadaki su buhari, yagmur ve kar seklindedir ve
atmosfer daha berrak oldugu i¢in 1s1n1min engellenmesi en az seviyededir (Aksungur,
vd.,2013; Dolunay, 2010).

Ulkemizde yillik ortalama toplam giines 1stmmminin en kiigiik degerleri 1120
kWh/m2-y1l ile Karadeniz Bolgesi’nde ve en biiylik degeri de 1460 kWh/m2-y1l ile
Gilineydogu Anadolu Bodlgesi’'nde goriilmektedir. Tirkiye’nin giines enerjisi
potansiyelinin ve gilineslenme siirelerinin bolgelere gore dagilimini gosteren cizelge
asagida Cizelge 2.4°de verilmistir (Kilig, 2015). Toplam glines enerjisi potansiyeli ve

giineslenme siireleri biiylikten kiigiige dogru sirasiyla Giineydogu Anadolu Bolgesi,
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Akdeniz Bolgesi, Dogu Anadolu Bolgesi, i¢ Anadolu Bolgesi, Ege Bolgesi, Marmara

Bolgesi, Karadeniz Bolgesi’nde goriilmektedir.

Cizelge 2.4. Bolgelere gore giines enerjisi ve giineslenme stiresi.

BOLGE TOPLAM GUN]%S GUNESLENME

ENERJISI (kWh/m*-y1l) SURESI(Saat/y1l)
G.DOGU ANADOLU 1460 2993
AKDENIZ 1390 2956
DOGU ANADOLU 1365 2664
IC ANADOLU 1314 2628
EGE 1304 2738
MARMARA 1168 2409
KARADENIZ 1120 1971

Asagida Sekil 2.3’de Tiirkiye’nin aylik bazda ortalama giinliikk global giines

radyasyon degerleri gosterilmektedir. Global 1s1nim en yiiksek degeri gerceklestigi yil

igerisinde Haziran ayinda gozlenmistir. Tirkiye’nin aylik bazda ortalama giinliik 151n1m

siddetinin 4,18 kWh/m?-giin, yilik ortalama toplam global 151n1m degerinin ise 1524,18

kWh/m?-y1l (4,18x365) oldugu goriilmektedir.

Tiim bu sonuglar Tiirkiye’nin giines

enerjisi bakimindan yiiksek bir potansiyele sahip oldugunun gostergesidir (Sarikaya,

Ziyaret Edilme Tarihi: 16.12.2017).
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Sekil 2.3. Tiirkiye global giines radyasyon degerleri (kWh/m*-giin) (YEGM,2017).
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Tirkiye yillik global giines radyasyonu degerleri, iizerinde c¢aligilan 55
istasyondan elde edilen verilere gore soyledir (MGM, 2017).

2011-2016 yillar1 arasinda en fazla yillik giines radyasyonu ve yili: 1636,3
kwsaat/m? 2013

2011-2016 yillar1 arasinda en az yillik giines radyasyonu ve yili: 15799
kwsaat/m? 2015

2011-2016 yillar1 arasinda Tiirkiye ortalama gilines rasyasyonu: 15981
kwsaat/m?

2011-2016 yillar1 arasinda Tiirkiye’de global gilines radyasyonu degerlerini

gosteren harita asagida Sekil 2.4’de verilmistir.

M TURKIYE YILLIK TOPLAM GLOBAL GUNES RADYASYONU
% {- DAGILIMI (2011-2016)
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Sekil 2.4. Tiirkiye yillik toplam global giines radyasyonu dagilimi (MGM, 2017).

Asagida Sekil 2.5°de Tiirkiye’nin aylik bazda ortalama gilineslenme siireleri saat
olarak gosterilmistir. En yiiksek gilineslenme siiresinin gozlendigi yil Temmuz ayinda
gerceklesmistir. Tiirkiye’'nin aylik bazda ortalama giinliik glineslenme siiresinin 7,49
saat-giin, yilik ortalama toplam giineslenme siiresinin ise 2736,89 saat-y1l (7,49x365)
oldugu goriilmektedir. Bu sonuclar Tiirkiye’nin giineslenme siiresi bakimindan yiiksek
potansiyele sahip bir iilke oldugunun gostergesidir (Sarikaya, Ziyaret Edilme Tarihi:
16.12.2017).
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Sekil 2.5. Tiirkiye giineslenme stireleri(Saat) (YEGM,2017).
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Tiirkiye’nin 2014 yilindaki kurulu giicii yaklagik 40 MW iken 2015 yilinda bu
oran %519 artarak 249 MW’a ulasmistir ve 2016 yilinda ise kurulu gii¢ kapasitesi 830
MW seviyesine ulasmistir.  Tiirkiye’de 2010 yili Oncesine kadar giines enerjisi
genellikle termal giines sistemleri adiyla binalarin catilarinda su 1sitma amaciyla
kullanilirken, 2010 yilindan itibaren giines paneli sistemlerinin kullanimi yayginlasmis
ve gilines enerjisinden elektrik enerjisi liretimindeki ¢alismalar hiz kazanmistir. Ulusal
Yenilenebilir Enerji Eylem Plan1 cercevesinde 2023 yili i¢in 1sitma ve sogutma
thtiyacinin minimum yiizde 15’inin yenilenebilir enerji kaynaklarindan saglanmasi
amaci1 dogrultusunda giines enerjisinin daha etkin, verimli, teknolojik ve yenilik¢i bir
bicimde kullanilmasi gerekmektedir. Bu sebeple Tiirkiye’nin cografi konumunun
avantajlarim1 en 1iyi bicimde degerlendirmesi ve en kisa zamanda giines enerjisi
kullanimin yayginlastirmasi gerekmektedir (Karagol, 2017).

Tiirkiye giines potansiyeli bakimindan son derece elverisli bir konumda
bulunmaktadir fakat giines enerjisinden faydalanma konusunda teknolojik ve finansal
kisitlar gibi birtakim zorluklarla karsi karsiya kalmaktadir.  Enerji iiretim ve
kullaniminda yerli liretimi artirmak ve disa bagimliligi azaltmak i¢in farkli tesvik
sistemleri gelistirilerek finansal sartlar 1iyilestirilmelidir. Teknolojik ve finansal

zorluklarin yaninda biirokratik islemlerden kaynakli sikintilar da giderilerek sektoriin
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onti agilmalidir. Diger agidan enerji iiretimi konusunda kalifiye is giiciine olan ihtiyact

gidermek adina ¢esitli diizenlemeler ve egitimler yapilmalidir (Karagdl, 2017).
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3. GUNES ENERJIiSI POTANSIYEL ANALIZINDE KULLANILAN
YONTEMLER

3.1. Giines Verilerinin Elde Edilmesi

Bir bolgedeki aylik giines 1sinim degerlerini tahmin edilebilmek i¢in ortalama
riizgar hizi, ortalama hava basinci, ortalama hava sicakligi, ortalama nispi nem,
ortalama buhar basinci ve ortalama giineslenme siiresi gibi meteorolojik verilerden
yararlanilir. Bu meteorolojik verileri elde edebilmek icin kullanilan sensorlerden

asagida bahsedilmistir.

3.1.1.Piranometre
Bu sensoér yatay birim yiizeye diisen global 1sinim miktarin1 saptamak igin

kullanilir (Kokey, 2013). Asagida Sekil 3.1°de 6rnek bir piranometre verilmistir.

/"&; -

Sekil 3.1. Piranometre.

3.1.2. Giineslenme siiresi sensorii

Yatay yiizeye diisen radyasyonun 120W/m”’nin iizerinde oldugu anlarin zaman
cinsinden kayit altina alinmasini saglayan sensordiir. Kuzey yarim kiirede yapilan
Ol¢iimler icin giineslenme siiresi sensorii kuzeye dogru dikey aci1 yapacak sekilde
konumlandirilir, Giiney yarim kiirede yapilan Olglimler i¢in giineye dogru
konumlandiriimalidir. Dikey eksen ile sensor arasindaki a¢1 6l¢iim noktasinin cografi
koordinatlarina gore degisiklik gostermektedir. Tiirkiye nin sahip oldugu enlem kusagi
icin bu deger yaklasik 5 derecedir. Asagida Sekil 3.2°de giineslenme siiresi sensoriiniin

montaj oryantasyon semasi gosterilmistir (Kokey, 2013).
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Sekil 3.2. Giineslenme siiresi montaj oryantasyonu sematigi.

3.1.3.Sicaklik sensorii
Ortamdaki sicakligin kaydedilmesi sicaklik sensorii sayesinde gerceklestirilir.
Sensoriin 1sinimdan etkilenmemesi icin, 6zel olarak imal edilmis olan plastik radyasyon

kalkani i¢erisine konumlandirilmasi gerekmektedir (Kokey, 2013).

3.1.4.Bagil nem sensorii
Ortamdaki bagil nem oraninin Sl¢lilmesini saglayan sensordiir. Bu sensor %0-

%100 arasinda ¢alisabilecek niteliktedir (Kokey, 2013).

3.1.5. Anemometre

Riizgdr hizinin Olgiilmesini saglayan, fincan kafes tipi riizgar hizi Olglim
sensoriidiir. Proje sahasinda kullanilan anemometreler uluslararasi standartlarda imal
edilmis ve kalibrasyonu son 1 yil igerisinde yenilenmis olmalidir. Anemometre baglanti

kolu dogu yoniinde sabitlenmelidir (Kokey, 2013).

3.1.6.Riizgar yon olcer

Proje sahasinda esen riizgar yoniiniin saptanmasinda kullanilan sensordiir. Riizgar
yon sensorli 0-360 derece arasini Olgebilir nitelikte olmalidir. Yon 6lger baglant1 kolu
bat1 yoniinde sabitlenmeli, yon 6lger tizerindeki Kuzey isareti tam kuzey yoniinii isaret

edecek sekilde konumlandirilmalidir (Kdkey, 2013).
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3.2. istatistiksel Yontemler
3.2.1.Zaman serileri analizi

Zaman serileri analizleri gegmise ait diizenli araliklarla gdzlemlenen istatistiksel
verileri kullanarak gelecek donemdeki veriler i¢in bir 6ngdrii ve tahmin olusturan
istatistiksel yontemlerdir. Zaman serileri, belli bir degisken i¢in diizenli araliklarla
yapilan bir dizi gézlemdir (Karahan, 2011).

Zaman serilerinde bir analiz ve tahmin yontemi olan Box-Jenkins teknigi;
kesikli, dogrusal stokastik siireclere dayanir. Box-Jenkins tahmin modelleri; otoregresif
(AR), hareketli ortalama (MA), otoregresif- hareketli ortalama (ARMA) ve biitiinlenen
otoregresif-hareketli ortalama (ARIMA) modelleridir. AR(p), MA(q) ve bunlarin
birlesimi olan ARMA(p,q) modelleri duragan siiregclerde kullanilmaktadir,
ARIMA(p,d,q) modelleri ise duragan olmayan siiregler icin kullanilmaktadir
(Hamzagebi ve Kutay, 2004).

3.2.1.1. AR(p) modelleri

Otoregresif modelde Y, degeri, serinin p dénem ge¢mis degerlerinin agirlikli
toplaminin ve rassal hata teriminin dogrusal fonksiyonudur. AR(p) modelleri genel

olarak asagidaki gibi gosterilir;
Yt = ¢1Yt—1 + ¢2Yt—2 + .- +¢th_p + 6 + af (31)

Burada Y;_q,Y:_5,....., V;_, geemis gozlem degerleri, @y, @,,..... @, gegmis gozlem
degerleri i¢in katsayilar, 6 bir sabit deger ve hata terimidir (Hamzagebi ve Kutay, 2004).

AR siireci i¢in bir 6rnek olarak,

Bir limonata saticist saatte on bardak limonata satiyorsa, eger satici limonata
sattig1 yeri kapatmak istemiyor ve limonata bittigi i¢in satmaktan vazge¢mek
istemiyorsa, saat basma tiilkenen limonata yerine yeni limonata koymasi gerekir.
Boylece her saat on bardak limonata satilmis olsa da her zaman yerine yenisini
doldurdugunda satic1 bir kaza gecirmedigi siirece asla limonata satisinda bir aksaklik
olmaz.

Verilebilir. Bu durum bir otoregresif siirece oOrnektir (Hanedar, Ziyaret Edilme

Tarihi:17.12.2017).
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3.2.1.2. MA(q) modelleri

MA(q) modelinde Y, degeri, serinin geriye dogru q donem ge¢mis hata
terimlerinin ve ortalamasinin dogrusal fonksiyonudur. MA(q) modelleri genel olarak

asagidaki gibi gosterilir:
Vi =u+a—b1a,1 — 00,5 — =040, (3.2)

Burada a;, a;_1, a¢_o,...... , ;g hata terimlerini, 8y, 6,,..., 6, hata terimleri ile
ilgili katsayilari, p siirecin ortalamasi olan bir sabiti gostermektedir (Hamzacebi ve
Kutay, 2004).

Hareketli ortalama siireci i¢in 6rnek olarak,

Yolda kalan kamyonlar1 ¢cekmekte uzmanlagmis bir sirket oldugunu diisiiniirsek,
her yolda kalan aracin ¢ekilmesi bagimsiz bir olay olacaktir. Sirket deneyimleri aracin
bozuldugu yere ve araca sahip olan sirketin bir tamir sirketinin tamirhanesinin oldugu
yere bagli olarak, bir aracin ¢ekilmesi ve onun tamirhaneye gotiiriilmesi i¢in iki gliniin
gerekli oldugunu gostermistir. Eger sirketin yeterli ¢ekicisi olmazsa arag¢ sahipleri bu isi
baskasina verecektir. Bir giindeki tamir edilmek i¢in ¢ekilmesi gerekli arag sayisi sirket
sahibine gerekli olan gekici igin bilgi vermektedir. Iki giin 6tesinde, bu giinkii tercihler
sirket sahibine gelecekte olanlar hakkinda bir sey sdylemez.

Verilebilir. Bu siire¢ bir hareketli ortalama siirecini anlatmaktadir (Hanedar, Ziyaret

Edilme Tarihi:17.12.2017).

3.2.1.3. ARMA (p.q) modelleri

ARMA modelleri en genel duragan stokastik siire¢ modelleri olup, ge¢mis
gbzlemlerin ve ge¢mis hata terimlerinin dogrusal bir fonksiyondur. ARMA(p.q)

modelleri genel olarak asagidaki gibi gosterilebilir:

Yt = d)IYL‘—l + (DZYL'—Z + .- +(Dth_p + 6 + at + Qlat_l - ezat_z — e _eqat_q (3.3)

(3.3) numarali esitlikte, Y;_4, Y;_5,....., Y;_, gegmis gozlem degerlerini, @4, P,,..... &,
gecmis gozlem degerleri i¢in katsayilari, 6 bir sabit degeri, a;, a;_1, Ar_2,...... , Ai—g
hata terimlerini ve 64, 6,,..., 8, hata terimleri ile ilgili katsayilar1 temsil etmektedir

(Hamzagebi ve Kutay, 2004).
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AR ve MA i¢in Ornek olarak,

Ulusal park yakiminda bir otel oldugunu diisiinlirsek, otel defterinde bazi
rezervasyonlar mevcuttur. Yani, miisterilerin bazilar1 otelde bir giinden daha fazla
zaman gec¢irmekte ve ayrica miisterilerden bazilar1 da ulusal parkta bir haftalik tatil
yaparken ayni zamanda evlerine donmeden dnce gece kalmak i¢in otele gelmektedirler.
Belli bir giinde meydana gelecek sok otelde siirekli kalan miisterileri artan birden fazla
donem bir sekilde etkileyecektir. Ancak bu sokun, ulusal parkta bir tatil yaptiktan sonra
gece icin otele kalmaya gelenler {istiinde bir hafta sonra tek bir etkisi olacaktir.

verilebilir (Hanedar, Ziyaret Edilme Tarihi:17.12.2017).

3.2.1.4. ARIMA(p.d.q) modelleri

Zaman serisinin duragan oldugu durumlarda, yani silirecin ortalamasinin,
varyansinin ve kovaryansinin zamana bagli olarak degismedigi durumlarda ARMA(p,q)
veya ARMA(p,q)’'nin 6zel hali olan AR(p) veya MA(q) modellerinden uygun olani
kullanilabilir. Ancak gercekte zaman serilerinin ortalama ve varyansinda zamana bagh
olarak bir degisim olmaktadir. Bu durum duragan olmayan durum olarak adlandirilir.
Bu tip zaman serileri duragan hale donustiiriildiigiinde yukarida bahsedilen ARMA(p,q)
modelleri tahmin i¢in kullanilabilir. Zaman serisinin duraganlastirilmasi ise fark almak
suretiyle yapilir. Zaman serisinin dogrusal bir trendi var ise birinci fark serisi duragan
olur. Eger zaman serisinin egrisel bir trendi var ise farklarin tekrar farki alinarak ikinci
farklar serisi duragan olur. Bu durumda model, ARIMA(p,d,q) olarak ifade edilir.
Burada “d” serinin duraganlastirma (fark alma) parametresidir (Hamzagebi ve Kutay,

2004).

3.2.2.Regresyon teknigi

Serbest degiskenlerin bagimli degiskenler iizerindeki etki bicimi ve yonii,
istatistik denklemlerle de belirtilebilmektedir.

Bir ornek iizerindeki X;, X, ... serbest ve Y bagimli degisken Olgiilerine

dayanarak Y ile X, Xy, ... Degiskenleri arasindaki,

Y=f(X,.X,,..) (3.4)

fonksiyonel iligkiyi kestirme iglemine regresyon analizi adi verilmektedir. Fonksiyonel

iliski sayesinde X;,X,, ... serbest degiskenleri Ol¢iilerek, bu dlgiiler yardimi ile
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Olciilemeyen z degeri tahmin edilebilmektedir. Trendde zaman siiresi onemlidir;
regresyon ise belirli bir donemde s6z konusu Y ve X; gibi iki veya daha fazla degisken
arasindaki ortalama iligskiye denir.

Regresyon analizi i¢in 6nce, belirli bir model halinde, fonksiyon bigimine karar
verilmedir. Bu model bir ya da ¢ok sayida serbest degiskenli, dogrusal ya da egrisel,
toplanabilir ya da toplanamaz sekilde olabilir. Fonksiyon bi¢iminin karalastirilmasinda,
grafik ¢iziminden yararlanilabilir.

Regresyon analizi ile bir degiskenin baska bir veya birka¢ degisken karsisinda
gosterdigi farkli durumlar, siirekli bir fonksiyon halinde belirtilmektedir. Bu sekilde,

» Incelenen degiskenler arasinda bulundugu sanilan iliskinin varligi, yonii, bigimi
ve standart hatas1 saptanmaktadir.

* Gozlenmesi ve Olclilmesi giic olan bir degiskenin belirli kosullardaki degeri,
diger degiskenler yardimiyla tahmin edilebilmektedir.

Regresyonun varlig1 ve standart hatasinin kii¢lik goriilmesi degiskenler arasinda
bir neden-sonug iliskisi oldugunu kanitlayamaz. Aralarindaki iliski, bir yonli etkiden
ya da karsilikli etkilesimden gelebilecegi gibi, ortak bir ya da birka¢ neden yiiziinden
birlikte degisme ya da birbirini izleme hali olabilir. iliskinin nedeni ayrica diisiinsel
(akil ytiriitme) yoldan da saptanmalidir.

Degiskenler arasindaki iliski ne kadar kuvvetli ise, regresyon denklemi ile
yapilacak tahminlerin hatas1 o kadar kiigtilecek, iligski zayifladik¢a tahminlerin hata pay1

biiyliyecektir (Minaz, 2011).

3.3. Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglari, insan beyninin 6zelliklerinden olan, 6grenme yolu ile yeni
bilgiler tiiretebilme, yeni bilgiler olusturabilme ve kesfedebilme gibi yetenekleri
herhangi bir yardim almadan otomatik olarak ger¢eklestirmek amaciyla gelistirilen
bilgisayar sistemleridir (Karahan, 2011).

Yapay sinir aglari, 6zellikle glinlimiize kadar ¢6ziimii giic ve karmasik olan ya
da ekonomik olmayan c¢ok farkli alanlardaki problemlerin ¢oziimiinde kullanilmis ve
genellikle basarili sonuglar alinmistir. Ariza analizi ve tespiti, tip, savunma sanayi,
haberlesme, liretim otomasyon ve kontrol, istatistik ve finans bu alanlardan bazilaridir

(Karahan, 2011).
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Yapay sinir aglari, sayisal bir modelleme teknigidir. Yapay sinir aglar1 anahtar
bilgi kaliplarin1 6grenebilen ¢ok boyutlu bilgi alanlaridir. Bir sekilde yapay sinir aglari,
insan beynini ve Ogrenme siirecini taklit etmektedir. Bu nedenle sistem hakkinda
karakteristik bilgiye ihtiya¢ yoktur. Yapay sinir aglar1 bunun yerine 6nceden girilmis
veriler olan girdi ve ¢ikt1 parametreleri arasindaki iliskiyi incelemektedir. Dolayisi ile
yapay sinir aglari, bir veya daha fazla girdi ve ¢ikti arasindaki muhtemelen dogrusal
olmayan iligkinin hesaplanmasinda kullanilmaktadir.

Yapay sinir aglar islem siireci asagida Sekil 3.3’de gosterilmistir. Goriildiigi
gibi sisteme, gegmis zamana ait verilerin girisi yapildiktan sonra iglemci elemanlar
(noéronlar) ve baglant1 elemanlar1 (aksonlar) islem siirecini ¢ikisa dogru stirdiirmektedir

(Karahan, 2011).

Islemci elemaniar

Baglantilar

=

- >R ",‘

= XY Cikis
= ——>

; e

Sekil 3.3. Yapay sinir aglar1 islem stireci.

Yukarida gosterildigi gibi, yapay sinir aglar1 girdi katmani, ara katman ve ¢ikti
katmanlarindan olugmaktadir. Bu katmanlar1 agagidaki gibi agiklamak miimkiindiir.
Girdi Katmani: Girdi katmani en az bir girdi elemaninin bulundugu boéliimdiir.
Bu katmanda veriler herhangi bir isleme tabi tutulmadan giris ile aym1 degerde ¢iktilar
tiretirler.
Ara Katmanlar: Girdilerin belirli islemlere tabi tutuldugu boliimdiir. Segilen ag
yapisina gore islem katmaninin, yapis1 ve fonksiyonu da degisebilir. Ara katman, tek

bir katmandan olusabilecegi gibi birden fazla katmandan da olusabilir.
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Cikt1 Katmani: Cikti katmani en az bir ¢iktidan olusur ve ¢ikti ag yapisinda
bulunan fonksiyona baghdir. Bu katmanda islemler gerceklestirilir ve burada iiretilen
ciktilar dis diinyaya gonderilir (Karahan, 2011).

Yapay sinir aglari, sinir hiicrelerinin  birbirlerine ¢esitli  sekillerde
baglanmalarindan olusur. Hiicre ¢ikiglari, agirliklar tizerinden diger hiicrelere ya da
kendisine giris olarak baglanabilir ve baglantilarda gecikme birimi de kullanilabilir.
Hiicrelerin baglant1 sekillerine, 6grenme kurallarina ve aktivasyon fonksiyonlarina gore
cesitli modeller gelistirilmistir. Icerisinde birgok ndron bulunduran yapay sinir aglari,
belli mimariler ile tanimlanabilir. Bu mimarilerden en yaygin kullanilanlar, asagida

Sekil 3.4’de gosterilmistir.

Giris Gizli Cikis Giris Gizli Cikis
Katmam Katman  Katmam Katmam Katman Katmam

—(

Cok katmanh ~ Cok katmanl
Geri beslemeli Isbirlikgi/rekabetci

<O O
—u——o—»@
—> e | >

L

v

A

&

iki katmanh Tek katmanl
Geri beslemeli/Geri yayilmali Kars: geri beslemeli

Sekil 3.4. Yapay sinir aglart mimarileri.
Yapay sinir aglari, yapilarina gore, ileri beslemeli (feedforward), geri beslemeli

(feedback) ve geri beslemeli geri yayilmali aglar (feed forward, back propagation

networks) olmak tizere ii¢ farkli yapida incelenebilir (Karahan, 2011).
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3.3.1.1leri beslemeli yapay sinir aglari

Ileri beslemeli (feedforward) aglarda, islemci elemanlar genellikle katmanlara
ayrilmislardir. Isaretler, girdi katmanindan cikti katmanma tek yonlii baglantilarla
iletilir. Islemci elemanlar, bir katmandan digerine baglant1 kurarken, ayn1 katman
icerisinde baglantilar1 bulunmaz. Ileri beslemeli aglara érnek olarak, cok katmanl
algilayicilar (MLP) ve sayisallagtirilmis 6grenme vektorii (LVQ) aglart verilebilir.

fleri beslemeli sinir ag1 giris katmaninda veriler {izerinde herhangi bir islem
yapilmadan bir sonraki katmana gonderilir. Gizli katmandaki islemci elemani sayisi
tamamen uygulanan problemlerin giris sayisina bagli olarak sistem tarafindan veya
tasarimct tarafindan belirlenebilir.  Gizli katmandaki, ara katman sayist ve ara
katmanlardaki islemci eleman1 sayis1 deneme yanilma yoluyla da bulunabilir.

Birden fazla girisi olan, bir gizli katmani ve iki ara katmani bulunan, iki adet
c¢ikisa sahip ileri beslemeli ¢ok katmanli bir yapay sinir ag1 modeli asagida Sekil 3.5°de
gosterilmistir (Karahan, 2011).

Gizli Katmanlar C1ikis Katmam

Giris Katmani

Sekil 3.5. ileri beslemeli cok katmanli bir yapay sinir ag1 modeli.

3.3.2.Geri beslemeli yapay sinir aglari

Geri beslemeli yapay sinir aglarinda, en az bir islemci elemanin ¢iktisi,
kendisine ya da diger islemci elemanlara girdi olarak verilmekte ve genellikle geri
besleme, bir geciktirme elemani (ara katman veya c¢ikti katmanindaki aktivasyon
degerlerini, bir sonraki iterasyona girdi olarak tasimakla gorevli eleman) iizerinden
yapilmaktadir. Geri besleme, bir katmandaki islemci elemanlar arasinda oldugu gibi

katmanlar arasindaki islemci elemanlar arasinda da olabilmektedir. Bu yapisi sayesinde
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geri beslemeli yapay sinir aglari, dogrusal olmayan dinamik bir davranis gosterirler. Bu
sayede, geri beslemenin yapilis sekline gore farklt yap1 ve davranigta geri beslemeli
yapay sinir aglari elde edilebilir. Geri beslemeli yapay sinir aglari, karmagik bir calimsa
diizenegine sahip olmasma ragmen, dinamik hafizalar1 nedeniyle 6n tahmin

uygulamalarinda basarili sonuglar verirler (Karahan, 2011).

3.3.3. Geri beslemeli geri yayilmal sinir aglari

Geri beslemeli geri yayilmali aglar (Feed Forward, Back Propagation Networks),
sinir aglarmin ¢ok popiiler bir modelidir. Cok katmanli geri beslemeli aglarda, islemci
elemanlar katmanlar halinde (tabaka) insa edilmistir ve yalnizca bitigik katmanlardaki
elemanlar birbirleriyle iletisim halindedir. Bu tip aglarda bilgi yayilimi geriye dogru
olmakta ve bir geri besleme diiglim noktas1 yoktur. Hatalar, agin 6grenme siirecinde
geriye dogru yayilarak 6grenilir ve ¢ézlime kavusturulur.

Asagida Sekil 3.6’da geri beslemeli, geri yayilmali sinir ag1 modelinin hatalari
geriye dogru yayarak Ogrenmesi, yani hatalardan deneyim kazanarak uzmanlasmasi

stireci gosterilmistir (Karahan, 2011).

Ginig Girig Gizli Gikas
Parametrelen Tabakas: Tabaka Tabakas:

Sekil 3.6. Geri beslemeli geri yayilmali sinir ag1 modeli
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3.4. Markov Model

Markov analizinin esas1 20. yiizyilin baglarinda Brownian hareketi olarak bilinen
kapal1 bir kutu i¢indeki gaz molekiillerinin yapisini ve davraniglarini A.A. Markov’un
matematiksel olarak betimleme denemesine dayanir. Markov siirecinin ilk dogru
matematiksel yapist N. Wiener tarafindan 1923 yilinda kuruldu. Markov siireclerinin
genel teorisi ise 1930 ve 1940 yillarinda A.N. Kolmogorov, W. Feller, W. Doeblin, P.
Levy, L.J. Doob ve digerlerince gelistirilmistir (Karatepe, 2011).

Markov Siiregleri ileride ortaya c¢ikmasi olast durumlarin gergeklesme
olasiliklarinin, ge¢mis verilerden degil su anki verilerden yararlanarak bulundugu
siireglerdir. Bir durumdan digerine gecis, sistemin daha onceki durumlarina bagh
olmayip yalnizca bir dnceki duruma baglidir. S6z konusu bu 6zellige Markov 6zelligi
denir (Karatepe, 2011).

Markov siireclerinin bir alt baslig1 olan Markov zincirleri ise ayrik zamanli,
durumlar aras1 gegisin sadece bulunulan duruma bagl olarak tanimlandig: siireclerdir.
Buna gore Markov zincirleri model A ile tanimlanabilir.
r={S A, m}

S: N adet ayrik elemandan olusan durum uzay1
A: NxN’lik durumlar aras1 ge¢is matrisi
7 : N boyutlu baslangi¢ durum vektorii

Ayrica N, modeldeki durumlarin sayisi, T, dizinin uzunlugu ve M, her
durumdaki farkli gézlemlerin toplam sayisi olarak tanimlanabilir. Rastgele siire¢ igin
sinirl veya simirsiz olabilecek sekilde durumlar tanimlanir. Q = {q;,q2,...qr} durum
dizisini anlatmaktadir. Bu durumlarin bir sonraki duruma geg¢is i¢in olasiligi P(q;411q:)
seklinde tanimlanabilir. Biitlin bu geg¢is olasiliklart NxN olarak boyutlanan durum gecis

matrisinde (a;;) gosterilebilir.
a1 0 Ay
aj =+ " : ) = P(qes1 = Sjlqt =) (3.5)
ay1  ** Qnn

Eger qi1,92,...qr Markov zinciri olusturuyorsa ve q durumlari i¢cinde incelenecek

durumlar i ve j olarak belirtilmigse ge¢is olasiliklari,

pij(t) £ P(qee1 = jlgr = 0) = a5 (3.6)
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seklinde tanimlanir. Gegis matrisi diisliniildiigiinde tek bir satirdaki olasiliklarin
olusturdugu vektore de olasilik vektorii denilmektedir (P = (PP, Pn)). Gegis matrisini

olusturabilecek gecis olasiliklarinin iki 6nemli 6zelligi vardir:

pi =1 (3.7)

i

olmalidir ve matristeki hicbir olasilik degeri negatif olamaz.
Markov modelindeki olasilik degerlerini belirlemek icin bazi terimlere ihtiyag
vardir. Bunlar:
Njj = i durumundan j durumuna gegis sayisi
N; = i durumundan baslayan gegislerin sayisi
N; = j durumunda biten gegislerin sayis1
N - gegislerin toplam sayisi

M; = baslangi¢ durumu olarak i durumu

M= Z M; (3.8)

i €q
Ni. = ZNU’ (3.9)
j
N;= ZNU (3.10)
i
N = ZNL = ZNJ (3.11)
i €Eq i €q

Markov modellerini kullanarak kisa bir uygulama yapilabilir. Bunun ig¢in
Tirkiye Siiper Lig’i 2016-2017 sezonundaki herhangi bir mag icin istatiksel altyapi
olusturmak adina Cizelge 3.1’de bazi takimlarin gol durumlar1 Markov modeli
kullanarak incelenmistir. Ornegin, Besiktas Futbol Takimi’nin 29.haftada yapacag mag
oncesi yaptig1 maglardan hareketle olusturulmus gol istatistigi asagidaki Cizelge 3.2°de

verildigi gibidir.
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Cizelge 3.1. Takimin belirtilen durumlarda attig1 gol sayisi.

Si S, S3 S, Ss

Ogol | 1gol |2gol |3 gol |4+ gol

Cizelge 3.2. 28 haftada takimin durumlarla karsilagsma sikligi.

Takm | O | 1 | 2 | 3 | 4" | Top.
Besiktas | 7 | 9 8 0 4 28

28 haftada takimin yaptig1 maglarin dizisi su sekilde degismektedir;
104747 12020212221014711022104701

Burada mp, ikinci durumun my, dordiincii durumun baslangi¢ durumu olmasini
anlatmaktadir. Baglangi¢c durumu bu dizi i¢in 1’dir. Yani M ;=1 ve m,=1"dir. Eger baska
diziler de eklenmis olsaydi, bir baska deyisle bu 6rnek i¢in sadece lig maglar1 degil,

kupa maglar1 ve Avrupa kupalar1 maclar1 da dahil edilseydi;

Kupa maglarmin dizisi: 347303323

Avrupa Kupas1 Maglarinin dizisi: ‘10 1211222471 334‘

Bu durumda bu 6rnek icin lig maclar dizisi, kupa maglar1 dizisi ve Avrupa maglari
dizisi seklinde 3 dizi oldugunda M;=2, Ms=1 dir. 3 diziden Avrupa kupasi maglar1 ve
lig maglari i¢in ikinci durum baslangi¢ dizisidir bu yilizden 2/3 olasilikla m= 0.66 dir.
Kupa maglar1 dizisi i¢in ise dordiincii durum baglangic durumudur bu yilizden 1/3
olasilikla 4= 0.33 olur.

Buna gore;

Cizelge 3.3. Durumlar aras1 ge¢is tablosu (goller aras1 gegisler).

0 1 [2 [3 [4 [N
o (0 [2 [3 Jo |2 |7
1 |4 [2 [2 [o [1 |9
2 (2 [3 [3 Jo Jo |8
3 (o [o o [o (o TJo
& (1 [2 [o Jo |1 |4
N; |7 |9 [8 [o |4 [N=28

gibi bir tablo olusturulabilir. Markov modeline gore bu tablodan hareketle durum gegis

matrisi (a;;) olusturulabilir;



27

/0/7 2/7 3/7 0/7 2/7\
Qz1 Az QAzz Gpq QAps | 4'/9 2/9 2/9 0/9 1/9 | (3.12)
ajj =| @31 a3z Q33 Q34 d3s | = | 2 3 3 0 0 | .
Qg1 Q42 Q43 QAgq Oug /8 /8 /8 /8 é8

0 0 0 0
Q15 Q5 Qzs Q45 Osg \ /

Ya s % Y Ya
Esitlik (3.12) ‘deki a;; gegis matrisinde de goriildiigii gibi her bir satirdaki olasiliklarin
olusturdugu olasilik vektorleri P = (P1,P,. Pn) = 1 olmaktadir ve matristeki higbir

olasilik degeri negatif olmamaktadir.

3.5. Sakh Markov Model

Sakli Markov model, istatistiksel veriyi dikkate alarak ogrenme ve tahmin
yapmaya calisan yontemdir. ~ Markov modelde belirli olan durumlar sakli Markov
modelde belirsizdir ancak durumlarin tetikledigi gozlemler mevcuttur. Bagka bir
ifadeyle, sakli Markov siirecleri adindan da anlasilacagi iizere durumlarin gizli oldugu
ancak durumlarin arasindaki gecisler esnasinda ortaya c¢ikan goézlemlerin dizisinin
bilindigi stokastik siireclerdir. SMM ler f{iretici veya yorumlayici olarak

diisiiniilebilirler. Sakli Markov model ile ilgili detayli bilgi 4. boliimde anlatilacaktir.
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4. SAKLI MARKOV MODEL

Saklt Markov siiregler ve bunlarin uzantilari, sinyal isleme ve ses tanima gibi
uygulamalar ic¢in oldukga kullanighdirlar. Sakli Imarkov modeller dogal bir siireci
modellemenin bir yoludur. Cok hizli ¢alisabilmeleri ve en ¢ok karsilasilan sakli Markov
siireclerindeki problemlerin ¢oziilmesi i¢in ¢ok kullanish algoritmalarin varligi ses
tanima gibi gergek zamanli ¢alisan uygulamalarda bile basarili sonuglar elde edilmesini
saglamaktadir.

Asagida Sekil 4.1°de Sakli Markov modelde X ve Y siirecleri arasindaki iliskinin

olusturdugu yap1 gosterilmektedir.

SakhSiiret;{ X1 |—] X2 |—| X3 b She > | Xt

[ 1T 1 1
e { @D @D @ @

Sekil 4.1. Sakli Markov model yapisi.

Sekil 4.2°de basit bir Sakli Markov modeli gosterilmistir. Sekle gore Y;, Y», Y3 farkh
gozlem kiimesini olusturur. Buna mukabil X;, X, ise gizli durumlar kiimesini olusturur.
Baglangicta R durumunda bulunan model z; olasilikla X; durumuna, =, olasilikla X,
durumuna gecis yapacaktir. Ornek modelde iki ihtimal bulundugundan 7+ m = 1

olacaktir. Genelleyecek olursak, modelde N adet gizli durumumuz olursa
7T1+7T2,....,T[N =1 (41)

Saklt Markov modelimiz Xi gizli durumunda iken M farkli gbzlem iiretebilir.
Ornegimizde X; ii¢ farkli gozlem iiretebilmektedir. X; durumunda iken Y, gdzlemini

tiretme olasilig1 by, olarak gosterilmistir. Dolayisiyla
bil + biZ' ey biM =1 (42)

olacaktir.
Sekil 4.2°de bahsettigimiz modele gore bir Sakli Markov modeli bes elemandan

olugsmaktadir. Birinci bilesen N adet gizli durumdur ve Sekil 4.2°de Xi ile gosterilmistir.
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Ikinci olarak model, M farkl1 olas1 gdzlem igermektedir ve Yj ile gosterilmistir. Ugiincii
olarak bir durumdan digerine gecis olasiliklarini ifade eden A ge¢is kiimesidir ve her
biri aij ile gosterilmistir. Dordiincii olarak Xi durumunun Yj gézlemini {iretmesini ifade
eden bij olasilik degerlerini igeren B kiimesidir. Son olarak modelin baslangigta hangi
durumla baslayacagina ait olasilik olan zi degeridir. Bu model N,M, isimli iki model
parametresi, gozlem sembolleri, 4,B, = olmak iizere {i¢ olasilik deger kiimesinden olugur

(Ozcan, 2015).

b1l b12 b13

Sekil 4.2. Sakli Markov model 6rnegi.

Sakli Markov stireclerin daha iyi aciklanmas1 Sekil 4,3’de daha detayli bir SMM
tasarlanmistir. Tasarlanan SMM ciimle lreteci olarak kullanilmaktadir (Hocaoglu,

2008).

Ahmet" 0.5 Manavdan'0.3 Eivma'.6

Mlarksttan’ 0.3 . istedi’ (.3

Bir kilo’ (.5

we' 0.5

Sekil 4.3. Climle {ireten bir SMM.
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Sekil 4.3’de s, durumunda “Bir kilo” ifadesinin iretilebilecegi iki durum soz
konusudur. Modelde, s, durumundan baslayarak ‘Ahmet manavdan bir’ kelimelerinin
tiretildigini diisiinelim. Bu kelimelerin iiretildigi biliniyorsa bu, sistemin baglangicta s,
durumunda daha sonra s, durumunda ve sonra da §; durumunda oldugunun bilindigi

anlamina gelir. Ancak bu durumdan sonra sistemin §, durumunda mi yoksa S

durumunda m1 olacagini verilen olasiliklar birbirine esit oldugu icin heniiz

bilinmemektedir. Bu durum ancak bir sonraki kelime iiretildikten sonra kesinlesecektir.

Ornegin, eger bir sonraki kelime ‘Kiyma’ ise artik sistemin o anki durumunun s,
oldugu sdylenebilir ve sistem bu duruma ancak S, durumundan ge¢mis olabilir.

Boylece sistemin bir onceki durumunun s, oldugu kesinlik kazanir. Sekil 4.3’deki

SMM ornek olarak asagidaki climleleri iiretebilir;
e (1 : Ahmet kasaptan bir kilo tavuk istedi.
e (2 : Ayse manavdan bir kilo armut istedi.
e (3 : Mehmet marketten bir kilo bulgur istedi.

Durumlar arasi gegislerin birbirlerinden bagimsiz olduklar1 kabul edilirse ( Bu
durum yukarida verilen Ornekteki climle iiretecinin ‘Ahmet kasaptan bir kilo armut
istedi’ climlesini de iiretebildigi anlamina gelmektedir.) bu durumda SMM den bu
ciimlelerin iiretilme olasiliklart 6nceki olasiliklar carpilarak hesaplanabilir.  Ornek

olarak, C3 {in sistemden iiretilme olasilig;
P(C3)=0.2x0.3x0.5x0.2x0.5=0.003 4.3)

seklinde hesaplanabilir (Hocaoglu, 2008).

Sakli Markov siirecinin uygulanmasi iki asamadan olusur. Ilk asamada sistem
sunulan verilere gore model kurulur ve model parametreleri bulunur. Bu asamaya
egitim asamasi da denilir. Ikinci asamada ise kurulan model parametreleri ve gézlemler
modele sunulur modelden olasilig1 en yiiksek durum vektorii elde edilir (Hocaoglu,
2008).

Egitim agamasi siiresince temel alinacak referans modelin parametreleri tahmin

edilir. Bu modelde tahmin edilecek ii¢ parametre vardir. Bunlardan biri, t aninda 1i.



31

durumda ve t+1 aninda j. durumda olma gegis olasiliklarin1 gdsteren a  elemanlarini
y

iceren durum gecis olasilig1 matrisi, A’dir. O = {01, 0 +ns OT} olan bir gozlem dizisi
tanimlandigr zaman bu vektor dizisinin her bir elemani konusma uygulamalarinda
konusmaci tanima sistemlerinde kullanilan Oznitelik vektorlerini gosterir.  Giines
verilerinin modellenmesi sirasinda ise gozlem dizisi, saatlik Ol¢iiliip kaydedilmis olan

sicaklik verileri olarak se¢ilmistir. B = [b,(ot)] gozlem sembol olasilik dagilimi
j
matrisidir. b.(ot), o vektorlinlin t aninda j. durumda gozlemlenmesi olasiligini gosterir.
J
n = {m} vektorl, baglangicta i. durumda olma olasiligin1 belirten baslangic durum

dagilimini gosterir (Hocaoglu, 2008).

Bir SMM olusturulduktan sonra tii¢ farkli problemin ¢éziimii ile ilgilenilebilir. Birinci
problem, verilen gozlem dizisi O ve A modeli i¢in gozlemin model tarafindan iiretilme
olasihgmin P(O|A) etkin olarak nasil hesaplanacagidir. Ikinci problem ise verilen
gozlem dizisi O ve A modeli i¢in en yiiksek olasilikli q durum dizisinin nasil
bulunabilecegidir.  Ucgiincii problem, P(O|A)‘y1 maksimum yapmak igin model

parametrelerinin nasil degistirilecegi ile ilgilidir (Edizkan, 1999).

4.1. Degerlendirme Problemi

Model ve gozlem siras1 biliniyorsa bu gozlem dizisinin goriilme olasiliginin
etkin bir bicimde nasil hesaplanabilecegidir.  Degerlendirme problemi bir modelle
gozlemlerin ne kadar uyustugunu gosteren bir deger olarak goriilebilir. Eger gesitli
modeller arasinda en iy1 olan secilmeye calisiliyorsa, degerlendirme probleminin

¢Oziimii gézlemle uyusan en iyi modeli verecektir (Edizkan, 1999).

P(O|m, A, B) = Zp(o,qm
q

T
= Z Tgo 1_[ aqt—lbqt (0)
q t=1

Esitlik (4.4) kullanilarak P(O|A) dogrudan hesaplanabilir. P(O|A) ‘y1 hesaplamak igin

4.4)

gerekli islem sayis1 2T.NT mertebesindedir. P(O|A)’y1 hesaplamak igin tam olarak
(2T — 1).NT garpma ve (NT — 1) toplama gereklidir (Edizkan, 1999).
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4.2. Tahmin Problemi

Model ve gozlem sirasi biliniyorsa bazi kriterlere gore uygun durum dizisinin
nasil segilebilecegidir. Verilen gézlem dizisi i¢in tahmin probleminin ¢éziimii bu diziyi
en yiiksek olasilikla iiretecek dogru model parametrelerini bulmamizi saglar. Model
parametrelerini elde etmek i¢in kullanilan gozlem dizisi ise egitim dizisi olarak
adlandirilir (Edizkan, 1999).

Tahmin problemi i¢in gozlem dizisinin model tarafindan iiretilme olasiligini en
yiiksek yapan bir analitik ¢6ziim yoktur. Bununla beraber P(O|A) olasiligini yerel en
biiyliikleyen Baum-Welch yontemi veya gradient teknigi gibi 6zyineleme islemleri
kullanilarak A = (m, A, B) model parametreleri segilebilir (Edizkan, 1999).

Tahmin probleminin ¢dzlimiinde en biiyiik olabilir (ML) yontemi kullanilir.
Sakli Markov modelde gozlemlerin kesikli veya siirekli olmasi durumlarinda model
parametrelerini tekrar tahmin etmek icin formiiller tiiretilmistir. Bu formiiller Esitlik
(4.5) de verilen Baum’un yardimci islevinin tahmin edilen model A iizerinden en

biiyiiklenmesi ile elde edilir (Edizkan, 1999).

(%) = ) P(0,q1 Mlog P(0,q|%) 4.5)
q

Baum ve meslektaslari, Q()\, 7&) ifadesinin en biiyliklenmesinin go6zlemlerin

model tarafindan tretilme olasiligini artirdigini ispat etmislerdir (Edizkan, 1999).

max — —
e ) =ZP(0| 0= POW o

4.3. Model Yapisim Ogrenme Problemi

Gozlem dizisini iireten en yiiksek olasilikli durum dizisinin ne oldugu ile
ilgilenir. Sakli Markov modelde tanimlanan olasilik 6l¢iisii durum dizisini agik olarak
icermemesine ragmen, bir ¢ok uygulamada en yiiksek olasilikli durum dizisinin ne
oldugunun bilinmesi cesitli nedenlerden dolay1 énemlidir. Ornegin, bir kelime igindeki
sesleri gostermek icin bir kelime modelinin durumlarn kullanilirsa, kelime i¢indeki
sesler ile ses boliitleri arasinda nasil bir benzerlik oldugu bilinmek istenebilir. Belli ses

boliitlerinin devam siireleri ses tanima amaglari i¢in faydali bir bilgi saglar. Ayrica en
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yiiksek olasilikli durum dizilerine bakilarak model topolojisinde degisiklik yapilabilir
(Edizkan, 1999).

Bu problemin ¢6ziimiinde, miimkiin olan q dizileri {izerinden P(gq|0,d)
olasilig1 en biiyiik yapilmaya ¢alisthir. P(g | @,A) nin en biiyiik yapilmasi igin Viterbi
gibi dinamik programlama yontemleri kullanilabilir.  P(g | O,A) nin en biiyiik
yaptlmast P(g,O0|A) en biiyiik yapilmasma denktir, ¢iinkii eniyileme islemi P(C|})
ifadesini icermektedir (Edizkan, 1999).

P(qquH ey qt; 01, 02, ey Ot | )\)
= P(q1q2’ )yt qt—l’ Oll 02: LELN ] Ot_ll }\.). O(qt_lqtbt (Ot)

“4.7)

Ik ¢ gézlemi goz 6niine alan ve S; durumunda sonlanan tek bir yol boyunca en

yiiksek olasilig1 d,(i)olarak tanimlayalim.

N . max
§,(0) = P(q192) - q6=Si, 01,05 ...,0:| 1)  (4.8)
q1,92,..9t-1

Bu ifadeden d,4,(i)‘y1 Esitlik (4.9)‘daki gibi yazabiliriz (Edizkan, 1999).

6ea@® 2 [ (Do) by, (Ocs) 49)

4.4. Viterbi Algoritmasi

t-1 tane bilinen (veya gozlemlenen) gozlem dizisi w""" ile gosterilsin. En olasi t
durum gecis dizisi de o(t) ile gosterilecek olursa o(t), denklem (4.10) kullanilarak
hesaplanabilir.

o(t) = argmax P(stt/wlt™1) (4.10)

Viterbi algoritmasinin amaci olasilig1 en yiiksek durum dizisini bulmaktir. Bunu

yaparken P(Sl"/ Wl’t_l)olasﬂlglm maksimize eder. Algoritma, olasi her durum arasi

gecis sirasinda meydana gelen gézlem durumunun maksimum olasiligin1 hesaplamak
suretiyle c¢alisir. En son adimda maksimum olasilikli durum segilir ve en olast durum
vektoriiniin sonuna eklenir. Boylece meydana gelebilecek olan durum gecisleri, bir
onceki gecis dizisinin sonuna eklene eklene algoritma gozlem dizisinin son elemani

olan gozlem goriiliinceye kadar devam eder.
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5. BILECIK BOLGESININ GUNES ISINIM SIDDETi TAHMININDE SAKLI
MARKOV MODELININ KULLANILABILIRLiGININ ANALIZi

Sakli Markov model ile giines 1sinim miktarini tahmin etmek icin Bilecik ili
analiz bolgesi olarak sec¢ilmistir. Bolgenin giines 1sinim miktarlar i¢in 01.01.2017-
31.10.2017 tarihleri araligina ait saatlik veriler kullanilacaktir.

Olgiilen giines 15mim degerleri ¢alisma sonunda Sakli Markov modelle elde
edilen degerlerle kiyaslama yapabilmek i¢in gereklidir. Bizim asil o6lgiimlerine
ihtiyacimiz olan kriterler bolgenin sicaklik kriterleridir. Ciinkii Bilecik ilinin saatlik
sicaklik degerleri Sakli Markov modelinin gizli siirecini olusturmaktadir.  Bu
Olctimlerden hareketle bolgeye 6zgli giines 1sinim siddetleri Sakli Markov modeli ile
dolayli olarak elde edilmis olacaktir. Sakli Markov modelin dogrulugu ise elde edilen
gines 1smmm degerleri baslangigta Olclilen gercek degerlerle  kiyaslanarak
belirlenmektedir. Asagida Yenilenebilir Enerji Genel Miidiirliigii'nden alinmis olan
Bilecik ili giines enerjisi potansiyel atlasi Sekil 5.1’de ve Meteoroloji Genel
Midiirligi’nden alinmis olan Bilecik ili 1939-2016 yillar1 arasinda gergeklesmis

ortalama sicaklik degerleri Cizelge 5.1°de verilmistir.

Toplam Gines
Radyasyonu

KWhim™ yil

Bl 1400 - 1450
[ 1450-1%00
] 1500-15%
[ 15501600
[ 1600- 165
[ 1650-1700
[ 1700-1750
Bl 1750 - 120

I 1200 - 2000

Sekil 5.1. Bilecik ili giines enerjisi potansiyel atlas1 (YEGM,2017).
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Cizelge 5.1. Bilecik ili 1939-2016 yillar1 aras1 gerceklesmis ortalama sicaklik
degerleri(MGM, 2017).

= N [72)
- | 8|l gl 5| 28| | 28| 2| = El 2| 2

BILECIK 3 2 $12| &% E|z| % Elz| 5|2

O Z = s S = = m v < >~
Son Iklim Periyoduna(1939-2016)

Ortalama 25|37 | 64 [115] 162 [ 199|221 220|183 | 138| 9.1 | 45 | 25
Steallik (°C) . . . . . . . . . . . . .
Ortalama En

Yiiksek 59 | 77 | 114 [170] 219 | 258 | 283 | 28.6 | 248 | 19.4 | 136 | 80 | 59
Sicaklik (°C)

Ortalama En
Diisiik Sicakhik | -0.4 | 0.3 24 | 67 | 10.8 | 14.1 | 162 | 163 | 13.1 | 9.5 5.6 1.8 | -04

(W9)
Ortalama
Giineslenme 32 | 3.6 | 45 | 6.1 8.0 94 1103 ]10.0| 82 | 5.5 42 | 3.1 32
Siiresi (saat)

Ortalama
Yagish Giin 13.8 | 12.7 | 12.6 | 10.5 | 10.1 74 | 39 | 3.3 50 | 84 | 9.7 | 13.1 | 13.8
Sayisi
Aylik Toplam
Yagis Miktar1 | 50.2 | 425 | 47.2 | 41.8 | 47.2 | 389 | 182 | 119 | 21.7 | 404 | 374 | 552 | 50.2
Ort.(mm)
Son iklim Periyoduna(1939-2016)
En Yiiksek
Sicaklik (°C) 204 | 246 | 302 | 333 | 358 | 382 | 41.0 | 40.6 | 384 | 343 | 274|250 | 204
En Diisiik
Stcaklik (°C) -16.0(-143|-11.6 | -6.0 1.0 50 | 7.7 82 | 32 | -0.8 | -92 |-145]-16.0

Bilecik bolgesine ait hava sicakligl ve gilines 1s1nimu verileri EPW uzantili dosya
olarak elde edilmistir (Climate Onebuilding, Ziyaret Edilme Tarihi: 05.12.2017 ). Elde
edilen bu veriler SAM(System Advisor model) 2017 programina yiiklenerek Bilecik
bolgesi hava sicakligl ve giines 1sinimu grafikleri olusturulmustur. SAM programindan
elde edilen Bilecik bdlgesine ait kuru termometre sicaklik degerleri grafigi Sekil 5.2°de,
yas termometre sicakligi degerleri grafigi Sekil 5.3’de, saatlik yatay toplam 1sinim
degerleri grafigi Sekil 5.4°de, saatlik dogrudan 1smnim degerleri grafigi Sekil 5.5°de,
saatlik yatay difiizyon 1s1nim1 degerleri grafigi Sekil 5.6°da olacak sekilde verilmistir.
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Sekil 5.2. Bilecik bolgesine ait saatlik kuru termometre sicaklik (°C) degerleri.

e - GMI (W/md)
CICT B avadiance - D61 (W/m2)
CICT Uftase madance - DH (WmD)
CICT Prane of anvay sradisnce -POS 1A
[CIC] Wind spesd fm's)
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(L) Dry s termp 1)
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Sekil 5.3. Bilecik bé')lgesiﬂe ait saatlik yas termometre sicaklik (°C) degerleri.
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Sekil 5.4. Bilecik bolgesine ait saatlik yatay toplam 1s1mm (W/m?) degerleri.
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Sekil 5.5. Bilecik bolgesine ait saatlik dogrudan 1s1mim (W/m?) degerleri.

HEWWM!'MW"L’I

[Z1C] Pare of arvey svadionce POA (W/md)
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Q Senrch

|
| D00 Globat wvedince - GHI (W/im2)
| 1] Boams wradtence « DI (W/m2)

‘ B 0¢vuse madance - DH (Wied)

LI Plar of arvmy sradisce -POA (Wimd)
(1] Wind speed {m's)

00 Wing desction {deg)

| 10T Dry e s (€1

10T Wee bt temp (C)

| OO Dew paint vemy (C)

| CI0T Refatres humidey (%)

| CICT Pressare fmistnn

1 L0 Souw depth iom)

| OC) akede Sacton)

0

Var Agy 0 Now Dec

Sekil 5.6. Bilecik bolgesine ait saatlik yatay diflizyon 1smim (W/m?) degerleri.

Bilecik Meteoroloji Genel Midiirligii’nden aldigimiz 01.01.2017-31.10.2017
tarihleri araligina ait saatlik sicaklik ve saatlik giines 1sinim siddeti verileri kullanilarak
Sekil 5.7.’deki sicaklik/saat grafigi ve Sekil.5.8”deki glines 1s1nim siddeti/saat grafikleri

elde edilmistir.

30 -

20 A

10

Ify T

Sicaklik (°C)
o

-10

220 -
1 1001 2001 3001 4001 5001 6001 7001

Saat

Sekil 5.7. Bilecik bolgesi 2017 yili saatlik sicaklik degerleri(°C) (Bilecik, MGM,
Ziyaret Edilme Tarihi:17.12.2017).



39

Glnes 1sinim siddeti (cal/cm?2)

100

1 501 1001 1501 2001 2501 3001 3501 4001 4501 5001

Saat

Sekil 5.8. Bilecik bolgesi saatlik gilines 1smmim siddeti degerleri(cal/cmz) (Bilecik,
MGM, Ziyaret Edilme Tarihi:17.12.2017).

Bilecik bolgesi i¢in 01.01.2017-31.10.2017 tarihleri araligina ait saatlik sicaklik

verileri ile

Sekil 5.9°daki histogram ve Sekil 5.10°daki olasilik yogunluk

fonksiyonu(pdf) grafikleri elde edilmistir.

Frekans

-20 -10 0 10 20 30 40
Saatlik Sicaklik Verileri

Sekil 5.9. Bilecik bolgesi 2017 verileri histogram grafigi.
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Sekil 5.10. Bilecik bolgesi 2017 verileri olasilik yogunluk fonksiyonu grafigi.

01.01.2017-31.10.2017 tarihleri araliginda olgiilen toplam saatlik sicaklik verisi 7296
adettir. Gozlenen en diisiik sicaklik degeri -10,5 °C, en yiiksek sicaklik degeri 37 °C ve
ortalama sicaklik degeri ise 13,7597°C’dir(Cizelge 5.2 ).

Cizelge 5.2. Olgiilen verilerin temel istatistikleri.

Ortalama 13.7597
Minimum -10,5
Maksimum 37

Standart Sapma 8,8622

Medyan 144

Sakli Markov model dort simge ile tanmimlanir{S;, S, W, E}. S; baslangi¢
gbézlemi, S durumlar kiimesi, W gozlemler kiimesi, E gecisler kiimesini ifade
etmektedir. Bu ¢alismada;

S: Giines 1s1n1m siddeti,
W: Gozlenen sicaklik,
E: Gozlemlerin meydana gelme olasiligt

olacaktir.
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Bu calisma i¢in ortaya cikarilacak modelde durum parametrelerinin sicaklik
parametresiyle iligkili oldugu disiiniilerek modellemede sicaklik parametresi
kullanilmistir. Asagida Sekil 5.11°de verilen SMM 06rnegi n gézlem, m durum igin

olusturulmustur.

Sekil 5.11. Giines verilerinin SMM durumlarina doniistiiriilmesi.

Gozlemlerin yayilma olasilig1 géz oniinde bulunursa modelin i durumundan j
durumuna gegiste O, gozleminin olusma olasilifi asagida oldugu gibi formiilize
edilebilir;

Mo,

on

5.1
>y (5.1)

On
Burada;
0;: i. gdzlemler arasindaki olasilik degeridir. Bu calismada i. saatteki dl¢iilmiis hava
sicakligr degeridir. n,;: i. gbzlemin olusum sayisi, n, : i durumundan j durumuna
gecerken tim gozlemlerin gortilme sayisidir.  Sonug olarak n, - p;; degeri i
durumundan j durumuna gecen toplam beklenen gecis sayisina tekabiil eder. Bu ylizden
i durumundan gelen baglangi¢ noktalarinin sayisi s6z konusu toplam beklenen gegis
sayisina orantili olarak i durumundan j durumuna gegis durumunda yayilmis gozlem
sonuclarinin olusum olasiligini verir. Bu yaklagim ile i durumundan j durumuna gegis
halinde mevcut gozlemler olast kombinasyonlar ile hesaplanmaktadir.  Durum

degerlerinin en muhtemel kiimesini bulmak i¢in gézlemler bir dizi halinde kaydedilerek

elde edilebilir.
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Mayis ayina ait 744 adet saatlik sicaklik verileri kendisine en yakin tamsayilara
tamamlanarak Cizelge 5.3’teki 26 durumlu durum gecis matrisi olusturulmustur. Mayis
ay1 igerisinde gozlenen en diisiik sicaklik 6°C, en yiiksek sicaklik 31°C’dir. Bu yiizden
her bir sicaklik farkli bir durumu olusturmakta ve matrisimiz 26 durumlu olmaktadir.

Durum gecis matrisinde her satirdaki gegis olasiliklarin toplami 1 olmaktadir.

Cizelge 5.3. Mayi1s ay1 verileri ile olusturulmus 26x26’lik durum gecis matrisi.

0.00 | 1.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 [ 0.00 | 0.00 | -=--ererrereeeeees
0.20| 0.4 |0.00 | 0.20{0.20 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 [ 0.00 | 0.00 | -+-xermrmrreeeeees
0.00{0.22/0.4410.22{0.11 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | -+-+ermrmereeeeees
0.00{ 0.00 | 0.18 | 0.52{ 0.22 | 0.07 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | -+-xvrmrmereeeeees
0.00{ 0.00 | 0.00 [ 0.19{0.50 | 0.22 | 0.09 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | -+-+ermrmereeeeees
0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.02 | 0.25|0.46 | 0.21 | 0.06 | 0.00 | 0.00 | 0.00 [ 0.00 | 0.00 | -+--ermrmereeeees
0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.04 | 0.13 | 0.43 | 0.26 | 0.13 | 0.01 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | -+--erermereeeees
0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.02 | 0.31 | 0.50 | 0.09 | 0.08 | 0.00 [ 0.00 | 0.00 | -+-+vrmrmrreeeees
0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.01 | 0.36 | 0.33 | 0.15]0.12 [ 0.03 | 0.00 | =+--ervrrrreeeeees
0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.07 | 0.32 ] 0.30 | 0.15 [ 0.15 | 0.00 | =+--vrerrereeeeees
0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.04 | 0.30 | 0.34 [ 0.23 | 0.09 | =+-cerrrrereeeeees
0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.02 | 0.12 | 0.21 [ 0.17 | 0.31 | =-ereveeeerereeees
0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.02 | 0.17 | 0.14 | 0.24 | =+--evevrerereeees
0.00{ 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.03 | 0.00 | 0.06 | 0.12 | 0.28 | =+-rererrerereeees
0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 [ 0.03 | 0.13 | =+eeererrerereeees
0.00{ 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 [ 0.06 | 0.06 | -+--erereereeeeees
0.00{ 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 [ 0.04 | 0.00 | -=+-xererrerereeees
0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 [ 0.00 | 0.00 | -+-xererrereeeees
0.00{ 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 [ 0.00 | 0.00 | ----ererrerereeees
0.00{ 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 [ 0.00 | 0.00 | -=-xerereerereeees
0.00{ 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 [ 0.00 | 0.00 | -+--ererrerereeees
0.00{ 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 [ 0.00 | 0.00 | -=-xerereerereeees
0.00{ 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 [ 0.00 | 0.00 | -+--erereerereeees
0.00{ 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 [ 0.00 | 0.00 | =+=rererrereerees
0.00{ 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 [ 0.00 | 0.00 | =+=rererrereerees
0.00{ 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 [ 0.00 | 0.00 | =+=rerrrrerereeees

SMM yapisina karar verilmesinin ardindan verilen gézlem dizisi ve modeli i¢in
olasilig1 en yiiksek duruma karsilik gelen durum dizisini nasil segecegimiz maksimum

olasilikli durum dizisinin tahminini ( ¢ degeri i¢in) ,verilen ge¢is gézlem sonuglarini
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elde etmekle olacaktir. Bu tahmin i¢in gesitli programlama yontemleri bulunur. En iyi

bilinen ve yaygin olarak kullanilan yontem ise viterbi algoritmasidir.  Viterbi
algoritmasi asagidaki sekilde ifade edilir;
o(t) = argmax P(st/wt™1) (5.2)
st )

Bu formiilde w gozlemi ifade eder. Buna karsihk w”' gozlem dizisinin (¢-1) anina
karsilik degerini verir. Bu denklem ile biiyiik olasilik tasiyan dizinin ifade edilmesi kisa
bir agiklama ve 0rnek ile sunmus olan viterbi algoritmasi ile miimkiindjir.

Viterbi algoritmasi maksimum P(s’w'’) olasilik gecis degerlerinin arastirilmast
ile en muhtemel dizi durumunu olusturmayi amagclar. Algoritma her geg¢is adiminin
izlenmesiyle olusan durumun maksimum olasilikla hesaplanmasi mantigina dayanir.
Son asamada durum maksimum olasilik olusturacak sekilde secilir ve muhtemel gecis
dizisinin geri takip ile korunmasi gerceklesir. En muhtemel dizinin bulunmasi
durumunu daha iyi ifade edebilmek icin bu algoritmay: bir &rnekle olusturalim. Ilk
durumda Sekil 5.12 de gosterildigi gibi iki farkli gézlem sonucuna sahip iki farkli
durum sistemi ele alalim. Ornegin gecis olasiliklarmin sekildeki gibi hesaplandigini

varsayalim. Burada X degerini baslangi¢ durumu ve dizi gozlem sonucu olarak ‘1110

degerini (Cizelge 5.4) gecis durumu halinde varsayim olarak ele alalim.

Cizelge 5.4. Viterbi algoritmasi i¢in ornek tablo.

Durumlar | Basglangic 1 11 111 1110
dizi X XX XXX XXXX | XYYYX

olasilik 1.0 0.2 0.04 0.008 0.005
dizi Y XY XYY XYYY | XYYYY

olasilik 0.0 0.1 0.05 0.025 0.005
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Sekil 5.12. Viterbi algoritmasini gostermek i¢in basit bir SMM 06rnegi.

bulmak olacaktir. Her adimda her durum i¢in bir énceki durumda verilen ¢oziimler ile
yeni bir duruma ulasma olasilig1 i¢in hesap yapilmalidir. Ornegin Y durumundan tekrar
Y durumunu “1* gézlem sonucunu kullanarak elde edebiliriz. Burada dikkat edilmesi
gereken nokta gézlem “1” Y durumundan tekrar Y durumuna gegis siiresince “0.5”
olasiliga sahiptir. Bununla beraber durumun Y durumu ile baslama olasiligi 0.0
(baslangi¢ durumu i¢in varsayim degeri ), Y'Y dizisinin olusum olasilig1 yine 0.0. Diger
yandan XY dizisinin aym1 gozlem degeri (1) ile olusma olma olasilig1 1.0*0.1= 0.1.
her adimda tiim olasiliklar verilen denkleme gore olusturulmus olup en muhtemel
durum dizisi Cizelge 5.4’de oldugu gibi elde edilir.

Viterbi algoritmas1 iteratif olup biitlin dizi olasilik kombinasyonlarini goz

oniinde bulundurur. Bu 6zelliginden dolayt SMM i¢in yaygin olarak kullanilir.
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6. SONUCLAR

Giliniimiizde yaygin olarak kullanilan mevcut enerji kaynaklarimin ihtiyacimiz
olan enerjiyi karsilamada yetersiz kalmast ve bir giin tiikkenecek olmasi tiim diinyay1
yenilenebilir enerji kaynaklarin1 incelemeye ve kullanmaya yonlendirmistir.
Yenilenebilir enerji kaynaklar1 ¢evre dostu ve tiikenmeyecek oldugu icin giin gectikce
daha cazip hale gelmektedir.

Gilines enerjisi en kiymetli yenilenebilir enerji kaynaklarindan biridir.
Tiirkiye’de ve Diinya’da bir¢ok iilkede giines potansiyeli olduk¢a fazladir. Her ne kadar
giines enerjisinden elektrik enerjisi elde etme ¢alismalar1 kurulum asamasinda maliyetli
olsa da bu maliyeti kisa siirede telafi edecek enerji elde edilebilmektedir. Ciinkii giines
hicbir zaman tiikenmeyecek, temiz bir enerjidir ve iilkemiz de giines potansiyeli
acisindan bircok tilkeye gore oldukga iyi konumdadir.

Giines enerjisi elde edilecek bolgede sistem kurulmadan once o bdlgenin
potansiyeli iyi arastiritlmali, kurulum maliyetleri iyi hesaplanip degerlendirilmelidir.
Kurulum yapilacak bolgenin giines 1sinim siddeti tahminleri yapilmalidir.

Bir bolgenin giines enerjisi potansiyel analizi yapilirken kullanilabilecek birgok
modelleme ve tahmin yontemi vardir. Bu calismada ise Sakli Markov modelin giines
isinim - siddeti tahmininde kullanilabilirligi gosterilmeye g¢alisilmistir. Diger tahmin
yontemlerinde ve Markov modelinde de giines 1s1nim siddeti tahmini yine gilines 1s1nim
verileri kullanilarak yapilmaktadir. Fakat Sakli Markov modelde farkli bir parametre
kullanilarak (6rnegin sicaklik) giines 1s1nim siddeti tahmin edilebilmektedir. Bu
calismada da Sakli Markov modelle Bilecik bolgesi gilines 1sinim siddeti tahmininin
sicaklik wverileri kullanarak yapilabilecegi analiz edilmistir ve bu yoOntemin nasil
kullanilabilecegi 6rneklerle gosterilmistir. Bu yontemle elimizde gegmis donemlere ait
giines 1s1n1m siddeti verileri olmasa da sicaklik veya baska korelasyonu olan bir veriyi
kullanarak giines 1s1nim siddeti tahmin edilebilir ve giines enerjisi potansiyel analizi
yapilabilir. Bu o0Ozelligi sebebiyle Sakli Markov modeli diger yontemlerle
kiyaslandiginda 6nemli bir avantaj olusturmaktadir ve farkli alanlarda kullanilan bu
yontem gilines enerjisi potansiyel analizinde de kullanildiginda 6nemli bir ag¢ilim

saglayacaktir.
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