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MAKINE OGRENiMi TEKNIiKLERIi iLE GUNES ISINIMI VE GUC
KESTIiRIMI

0z

Son yillarda iklim degisikligi ve 6zellikle kiiresel 1sinmanin etkileri goriildiikge,
enerji tasarrufu ve yenilenebilir enerjinin 6nemi giderek artmistir. Yenilenebilir enerji
alaninda basta giines enerjisi ve riizgar enerjisi olmak iizere jeotermal, biyokiitle,
dalga ve hidroelektrik enerji gibi pek cok enerji sistemi uygulamasi mevcuttur.
Yenilenebilir enerji  sistemleri kurulmadan o6nce ekonomik ve c¢evresel
stirdiiriilebilirliklerinin incelenmesi sistemlerden optimum verim elde etmek amaciyla
onem tasimaktadir. Bu dogrultuda yenilenebilir enerji sistemlerinde giivenilirlik ve
enerji tahmini ¢alismalan stirdiiriilebilirlik baglaminda etkili ¢alisma alanlar1 arasina
girmektedir. Enerji sistemlerin gelecege yonelik giivenilirlik ve enerji tahmininde
makine Ogrenimi metotlar1 kullanilmaktadir.  Yapilan calismada da kurulmasi
planlanan bir giines enerjisi sisteminin enerji tahmininde gilines 1s1nimi1 tahmini i¢in
Yapay Sinir Aglari, LightGBM (Hafif Gradyan Artirma Makineleri) ve LSTM (Uzun
Kisa Zamanli Bellek) gibi makine 6grenimi modelleri kullanilmistir.  Kullanilan
makine 6grenimi modellerinin tahmin performanslar1 ¢esitli hata metrikleri ile
karsilagtirilarak en basarili sonuglar1 veren LightGBM modeli se¢ilmistir. Secilen
modelin test verisi tizerinde Ortalama Mutlak Hata Yiizdesi (MAPE) degeri %21,29
olmustur. Secilen LightGBM modeli lizerinden yapilan giines 1sinimi tahminleri
kullanilarak belirli parametrelerdeki bir giines paneli sisteminin sonraki giine ait

saatlik gili¢ ve glinliik enerji liretim kestirimi yapilmistir.

Anahtar kelimeler: Giines Isinimi, glines enerjisi sistemleri, gii¢ kestirimi, makine

O0grenimi, yapay sinir aglari, lightgbm, Istm
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PREDICTION OF SOLAR RADIATION AND POWER USING MACHINE
LEARNING TECHNIQUES

ABSTRACT

In recent years, as the impacts of climate change and particularly global warming
have become more evident, the significance of energy efficiency and renewable
energy has grown substantially. In the field of renewable energy, there are numerous
applications of energy systems, including solar energy and wind energy, as well as
geothermal, biomass, wave, and hydropower energy. Examining the economic and
environmental sustainability before the installation of renewable energy systems is
crucial to achieve optimal efficiency from these systems. In this context, reliability
and energy forecasting studies in renewable energy systems have emerged as effective
areas of research within the context of sustainability. Machine learning methods are
employed for reliable energy forecasting and assessment in energy systems. In the
conducted study, various machine learning models such as Artificial Neural
Networks, LightGBM (Light Gradient Boosting Machines), and LSTM (Long
Short-Term Memory) have been employed for the energy prediction of a solar energy
system planned to be installed. The machine learning models used were compared by
evaluating their prediction performance using various error metrics, and the
LightGBM model, which yielded the most successful results, was selected. The
selected model achieved a Mean Absolute Percentage Error (MAPE) value of 21.29%
on the test data. Using the predictions made with the chosen LightGBM model for
solar irradiance, hourly power output and daily energy production estimates for a

solar panel system under specific parameters were conducted for the following day.

Keywords: Solar irradiation, solar energy systems, power prediction, machine

learning, artificial neural network, lightgbm, Istm
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BOLUM BiR
GIiRiS

Gegmisten gliniimiize enerji tiikketimi petrol, komiir ve dogal gaz gibi fosil yakitlar
ile gerceklesmektedir. Ancak son yillarda fosil yakitlarin rezervlerinin artan enerji
tilkketimi sebebiyle azalmasi ile birlikte alternatif enerji kaynaklari aranmaktadir. Fosil
yakitlarin rezervlerinin sonlu olmasimin yani sira, dogaya ve atmosfere verdikleri
zararlar kiiresel 1sinma ve iklim degisikliginin hizlanmasina sebep olmaktadir. Bu
ylizden daha c¢evre dostu ve yenilenebilir enerji kaynaklarina yonelim artmistir. Bu
baglamda en ¢ok bilinen giines ve riizgar enerjisi basta olmak {lizere biyokiitle,

jeotermal ve dalga enerjisi gibi pek ¢ok yenilenebilir enerji kaynagi alternatifi vardir.

Literatiirde Yenilenebilir Enerji Kaynag Cahsmasi Yiizdeleri
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Sekil 1.1 Literatiirde Yenilenebilir Enerji Caligma Yiizdeleri Lai ve diger. (2020)

Sekil 1.1°de 2020 yilinda yapilan calisma sonucunda yenilenebilir enerji
kaynaklar1 ile ilgili yakin zamanli 130 makalenin konularmin pasta grafigi
gosterilmistir. Buna gore yenilenebilir enerji kaynaklar1 konusunda en ¢ok ¢alisma
yapilan alan %44 ile giines enerjisidir. Giines enerjisini %39 ile riizgar enerjisi takip
etmektedir. Biyokiitle, jeotermal, dalga ve hidroelektrik enerjileri konularindaki

caligmalarin toplaminin yiizdesi ancak %17 seviyesindedir Lai ve diger. (2020).



Yenilenebilir enerji kaynaklarinin énem kazanmasiyla birlikte bu alanda yapilan
bilimsel caligmalar da artmaktadir. Bu alanda enerji tahmini, giivenilirlik tahmini ve
enerji optimizasyonu gibi konularda ¢alismalar yapilmaktadir. Yapilan ¢aligmada da

giines enerjisi tahmini konusu ele alinacaktir.

Gilines enerjisi sistemleri, gilines enerjisini elektrik enerjisine doniistiirerek
kullanilabilir enerji saglarlar. Giines enerjisi sistemleri, giines panelleri, inverterler ve
bataryalar gibi temel bilesenlerden olusur.  Giines panelleri, gilines 1sinlarini
yakalayarak DC elektrik akimu iiretirler. Inverterler, DC elektrik akimin1 AC elektrik
akimina doniistiiriirler ve bataryalar, enerjinin depolanmasi i¢in kullanilirlar. Giines
enerjisi sistemleri, sifir emisyonlu ve siirdiiriilebilir bir enerji kaynag1 olarak kabul
edilirler ve son yillarda diinya genelinde kullanimi giderek artmaktadir Timilsina ve

diger. (2011).

Makine oOgrenimi, gilines 1sinmmi tahmininde yaygin olarak kullanilan bir
teknolojidir.  Giines 1s1nim1 tahmini, giines enerjisi sistemlerinin performansini
optimize etmek i¢in kritik 6neme sahiptir. Makine 6grenimi modelleri, giines 1s1n1m1
tahmininde kullanilan verileri analiz ederek gelecekteki giines 1smnimi seviyelerini
tahmin etmek i¢in kullanilir. Bu modeller genellikle yapay sinir aglari, karar agaglari
ve destek vektor makineleri gibi teknikleri kullanir. Bu nedenle, makine 6grenimi
teknikleri, glines enerjisi sistemlerinin tasarimi ve performansinin iyilestirilmesi igin

onemli bir aragtir.

Makine 6grenimi teknikleri, giines 1sin1m1 tahmini i¢in gesitli verilerin kullanimina
dayanmaktadir. Ornegin, meteorolojik veriler (sicaklik, nem, riizgar hizi, bulutluluk
vb.) ile gilines 1s1mim1 arasindaki iligkiler incelenebilir. Bunun yani sira, giines
isimiminin  ¢esitli yerlerde ve farkli zamanlarda nasil degistigi gibi veriler de
kullanilabilir. ~ Ayrica, giines panelinin konumuna ve acisina iliskin veriler de

onemlidir, ¢linkii bu faktorler glines 1siniminin yogunlugunu etkiler.

Rodriguez ve diger. (2018) yaptiklar1 ¢alismada mevcut tez ¢alismasina oldukca

benzer bir alana yogunlagmislardir. Makalelerinde, Yapay Sinir Aglar1 (YSA)



kullanarak giines enerjisi iiretim tahmini yapmak icin bir yontem sunmuslardir.
Calismalarinda, gercek zamanli hava tahminleri kullanilarak bir mikro sebekedeki
giines enerjisi liretim tahminleri yapmislardir. Makalede, YSA modelinin egitilmesi
icin kullanilan veri seti ve bu verilerin 6nisleme siireci ayrintili olarak agiklanmgtir.
YSA modeli, hem girdi 0Ozelliklerinin hem de modelin hiperparametrelerinin
optimizasyonu i¢in birgcok deneme yapilarak en iyi performansi elde etmek iizere
egitilmistir.  Calismalarinin sonucunda, YSA modelinin mikro sebekede giines
enerjisi tahmini yapmak icin yiiksek dogruluk oranlar1 sagladigi gosterilmistir.
Ayrica, bu ¢alismada sunulan yontem, gercek zamanli hava tahminleri kullanarak
giines enerjisi Uretim tahminlerinin yapilabilmesi icin etkili bir yol olarak One
cikmaktadir. Mevcut tez ¢alismasindan farklari calismalarinda sadece Yapay Sinir

Aglar1 Modeli kullanilmig ve farkli makine 6grenimi modelleri karsilagtiriimamastir.

Jebli ve diger. (2021) calismalarinda Fas’ta yar1 ¢6l iklimi olan Errachidia
bolgesindeki meteoroloji verilerini kullanarak gilinesten elde edilecek enerji ¢iktisini
tahmin etmislerdir. Calismalarinda modeldeki onemli meteorolojik oznitelikleri
belirlemek icin Pearson korelasyon katsayisi kullanmiglardir. Enerji tahmini igin
Rassal Orman, Dogrusal Regresyon, Destek Vektor Regresyonu ve Yapay Sinir Aglari
gibi algoritmalar1 kullanmiglaridir. Elde ettikleri bulgulara gére hem gercek zamanh
hem de kisa vadeli tahminlerde Yapay Sinir Aglar1 diger algoritmalara gore daha az

hatal1 tahminler tiretmistir.

Ferrero Bermejo ve diger. (2019) ¢alismalarinda fotovoltaik enerji tahmininde
Yapay Sinir Aglar1 yonteminin kullanimini incelemistir. 2000 ile 2018 yillar1 arasinda
yapilan ve giines enerjisi konusunda Yapay Sinir Aglart metodu kullanilan 20 adet
bilimsel ¢aligsmay1 detaylica incelenmistir. Bu calismalarin hepsinde de Yapay Sinir
Aglariin bu alanda kullanimi basarili sonuglar vermistir. Caligmalarin 16 tanesinde
ise diger tahmin modellerine gore Yapay Sinir Aglarinin daha basarili tahminler
yaptig1 gosterilmistir. Caligmalarin 4 tanesinde de Yapay Sinir Aglari ile yapilan

analizin diger tekniklerle tamamlanmasi 6nerilmistir.

Oral ve diger. (2019) yaptiklar1 ¢alismada fotovoltaik santrallerin iiretecegi gii¢



tahmini i¢in makine 6grenimi yontemlerini kullanmiglardir. Tiirkiye’nin 125 farkh
bolgesi i¢in ¢esitli tiplerdeki fotovoltaik santrallerin kurulmasi1 durumunda iiretilecek
yillik elektrik enerjisi ¢iktist arastirilmistir.  Bu hedef dogrultusunda fotovoltaik
santraller i¢in glines 1sinimmi tahmininde Coklu Dogrusal Regresyon, k-En Yakin
Komsu Regresyon ve Yapay Sinir Aglar1 gibi makine 6grenimi yontemleri
kullanilmistir. Sonug olarak da giines 1s1n1m1 tahmininde {i¢ model de 0,95’in {istiinde
R? degerine ulasmis ve birbirine yakin sonuglar vermisti. Ug¢ model iginde en

basarili sonucu veren Yapay Sinir Aglari modeli olmustur.

Pan ve diger. (2020) yaptiklar1 ¢alismada fotovoltaik gii¢ tahmini igin veri
onisleme tabanl ultra kisa vadeli fotovoltaik gii¢ tahmin modeli dnermistir. Islenmis
veriyi kullanarak, Destek Vektor Makineleri modeli olusturulmus ve bu modelin hiper
parametrelerinin optimizasyonu i¢in Karinca Kolonisi Optimizasyon algoritmasi
kullanilmigtir.  Sonug olarak mantikli veri onisleme prosesi ile modelin R? degeri

%6,8 artmistir. Bu sekilde modelin R? degeri 0,997 ye kadar ¢ikmustir.

Najeebullah ve diger. (2015) ¢alismalarinda riizgar enerjisi tahmini ig¢in ¢esitli
tahmin modelleri kullanmiglardir.  Modellerin performanslar1 karsilastirilmis ve
Destek Vektor Regresyonunun (SVR) ve 6zel olarak, SVR’ye dayali bir hibrit
o6grenme modelinin, ¢coklu dogrusal regresyona (MLR) kiyasla daha iyi performans
sundugunu gozlemlemislerdir. Ek olarak kisa vadeli riizgar enerjisi tahmini i¢in yeni
bir metodoloji olan makine dgrenimi tabanli kisa vadeli riizgar giicli tahmini igin bir
yontem Onerilmistir.  Bu yaklasim, 0Oznitelik se¢cimi ve regresyon i¢in makine
o0grenimi (ML) tekniklerinin bir kombinasyonunu kullanir. Bu yaklagim 6znitelik
secimi ve tahmin i¢in Destek Vektdor Regresyonunu kullanan bir hibrit makine
O0grenimi modelidir. Ayrica tahmin siirecinde gelistirilmis parcacik striisii

optimizasyonu ve bir hibrit sinir ag1 kullanilmistir.

Hong & Rioflorido (2019) yaptiklar1 ¢alismada 24 saatlik siirecte riizgar enerjisi
{iretimi tahmini igin bir hibrit derin 6grenme sinir ag1 sunmuslardir. Onerilen yeni
yontem, aktivasyon fonksiyonu Cift Gauss Fonksiyonu (DGF) olan Radyal Temelli
Fonksiyon Sinir Ag1 (RBFNN) ile basamaklandirilmis bir Evrisimsel Sinir Agi’na



(CNN) dayanmaktadir. Onerilen ydntemi, TensorFlow ve Keras kiitiiphanelerini
kullanarak gerceklestirmislerdir. Onerilen ydntemin tahmin performans: Coklu Ileri
Beslemeli Yapay Sinir Aglar1 gibi yontemlerle karsilastirilmistir.  Calismada
simiilasyon sonuglari, dnerilen yontemin 24 saatlik siiregteki riizgar enerjisi tahmini

icin geleneksel yontemlerden daha dogru oldugunu gostermistir.

Agbulut ve diger. (2021) ¢aligmalarinda Tiirkiye’de farkli glines 151n1mi1 dagilimina
sahip dort il i¢in (Kirklareli, Tokat, Nevsehir, Karaman) giinliikk giines 1sinimini
tahmin etmislerdir. Tahmin i¢in Yapay Sinir Aglari, K-En Yakin Komsu, Derin
Ogrenme ve Destek Vektor Makinesi gibi dort farkli makine 6grenmesi algoritmasini
kullanmiglardir.  Algoritmalarin egitimi i¢in Meteoroloji Genel Miidiirliigli’nden
aldiklar1 iki yillik veri seti kullanmilmistir.  Veride illerin giinlik minimum ve
maksimum sicakliklari, bulut yogunlugu, giinliik atmosfer yiizeyindeki giines
radyasyonu 6znitelikleri kullanilmigtir. Her yontem igin tahmin dogruluklari R?,
RMSE ve MAPE gibi metrikler ile karsilastirilmis ve dort yontem arasinda en basaril

tahmin, Yapay Sinir Aglar1t modelinin yaptig1 goriilmiistiir.

1.1 Tezin Ana Hatlan

Bu tez, yenilenebilir enerji sistemlerinin ekonomik ve ¢evresel siirdiiriilebilirligi ve
enerji tahmini agisindan makine Ogrenimi modellerinin kullanimmin 6nemini
vurgulamaktadir.  Ayrica, olast bir yenilenebilir enerji sisteminde enerji tahmini
yapmak i¢in hangi makine 6grenimi modellerinin en iyi performans: sergiledigi
konusunda bilgi saglamaktadir.  Bu tez, yenilenebilir enerji alaninda calisan
mithendisler ve arastirmacilar i¢in yararli olacaktir. Bu béliimde, tezin amaci ve
onemi vurgulanarak, yenilenebilir enerji sistemlerinin diinya enerji talebindeki artan
rolii ve ¢evresel etkileri ele alinmaktadir. Ayrica, makine 6grenimi modellerinin
enerji tahminindeki roliine yonelik genel bir bakis sunularak, bu alanda onceki
caligmalarin ve literatiirdeki temel bulgularin analizi yapilmaktadir. Bolim 2’de
calismada kullanilan temel makine 6grenimi modelleri ve algoritmalar1 ayrintili bir

sekilde aciklanmistir. Yapay Sinir Aglari, LightGBM, LSTM gibi modellerin ¢alisma



prensipleri ve enerji tahminindeki uygulamalar1 hakkinda bilgi verilmigtir. Bolim
3’te, gecmis meteorolojik veriler kullanilarak onerilen giines 1s1n1im1 tahmini modeli
ayrintili bir sekilde agiklanmistir. Modelin dogrulugu ve etkinligi test edilir ve giines
enerjisi iiretim tahminlerinin yapilmasi i¢in modelin tahmin ¢iktilar1 kullanilmigtir.
Ayrica, giines enerjisi hesaplamalari ve iiretim potansiyeli degerlendirmeleri bu
boliimde sunulmustur. Boliim 4°te elde edilen sonuglar degerlendirilerek tezin ana
hedeflerine ulasilip ulasilmadig: tartisilmistir. Ayrica, gelecekte yapilacak ¢alismalar

icin Oneriler ve olas1 iyilestirmeler belirtilmistir.



BOLUM iKi
MAKINE OGRENIMi YONTEMLERI

Makine 6grenimi temelde denetimsiz 6grenme ve denetimli 6grenme olarak ikiye
ayrilir. Denetimli 6grenmede yanit degiskeni olan girdi verileri vardir. Bilgisayar
girdi verilerindeki 6zniteliklerin aldig1 degerlere gore yanit degiskeninin degisimini
ogrenerek yeni gelen verilerin yanit degiskenini tahmin eder. Denetimsiz 6grenmede
ise yanit degiskeni yoktur. Bilgisayar eldeki verileri birbirlerine benzerliklerine gore
kiimelere ayirir. Makine 6grenimi giinlimiizde goriintii isleme, dogal dil isleme ve
miisteri segmentasyonu gibi degisik pek ¢ok alanda kullanilmaktadir. Ozellikle son
yillarda yenilenebilir enerjinin popiilerliginin de artmasiyla yenilenebilir enerji

tahmini alaninda da makine 6grenimi yontemleri kullanilmaktadir.

2.1 Yapay Sinir Aglari(ANN)

Yapay Sinir Aglari, insanin 6grenme becerisinin bilgisayarlastirilmasina dayanan
bir yapay zeka yontemidir. insan beyninin ¢alisma sekli, geleneksel bilgisayarlara
gore ¢ok daha karmagiktir. Insan beyninin bu karmasik, dogrusal olmayan ve paralel
isleyisi, Ozellikle Oriintii tanima ve algilama ile ilgili olarak belirli alanlarda en iyi
geleneksel bilgisayarlardan bile daha iyi performans gostermesini saglar Rodriguez

ve diger. (2018).

Yapay Sinir Aglar1 konusundaki ilk sistematik calisma McCulloch ve Pitts
tarafindan 1943 yilinda yayinlanmistir McCulloch ve Pitts (1943). Calismalarinda

noronlarin davraniglarina odaklanmiglardir.

Hebb (1949) “The Organization of Behavior” adli kitabinda “Hebbian 6grenme”
ad1 verilen norofizyolojik kurami gelistirdi. Bu kurama gore beraber ateslenen
ndronlar birbirine baglanir ve iki noron her iletisim kurdugunda aralarindaki baglanti
kuvvetlenir. Hebbian 6grenme kuraminin gelistirilmesinden sonraki yillarda bu

kuramdan faydalanarak yapay sinir aginin giiciinii artirici calismalar yapilmistir.



Rosenblatt (1958) tek katmanli egitilebilen ve tek bir ¢ikisa sahip olan yapay sinir
ag1 olan Perceptron kavramini literatiire sunmustur. Perceptron’un kesfinden itibaren
de yapay sinir ag1 alanindaki calismalar hiz kazanmistir. Widrow ve Hoff (1960)
yaptiklar1 ¢aligmada yapay sinir aglarimin miihendislikteki ilk uygulamalar1 olan
ADALINE (Adaptive Linear Neuron) ve MADALINE modellerini gelistirmislerdir.
Fukushima (1980) yaptig1 calisma ile gorsel Oriintii tanima mekanizmasi ig¢in
Neocognitron adi verilen bir sinir agi modelini onermistir. Agin yapist omurgali
canlilarin gorsel sinir sisteminden esinlenerek kurgulanmistir. Olusturulan model el
yazis1 karakter tanima ve diger Oriintli tanima islevleri i¢in kullanilmis olup, evrisimli
sinir aglarmin onciilii olmustur. Hopfield (1982) Hopfield (1984) tarafindan yapilan
caligmalarda aglarin matematiksel temelleri ele alinmistir. Bu c¢alismalar sonucunda
yapay sinir aglarin genellestirilebilecegi ve yazilimlar ile ¢dziilmesi zor olan
problemlere ¢oziim liretebilecegi gosterilmistir. Rumelhart ve diger. (1986) geriye
yayimali 6grenme algoritmasini literatiire sunmuslardir. Bu algoritma giiniimiizde de
yapay sinir aglarinda yaygin olarak kullanilmaktadir. Cervone ve diger. (2017)
caligmalarinda 72 saatlik deterministik ve olasiliksal fotovoltaik giic tahmininde
Yapay Sinir Aglari(ANN) ve Analog Topluluk(AnEn) metodolojisi 6nermislerdir.
Tahmin modelleri i¢in girdi olarak niimerik hava tahmin modeli ve hesaplanmis
astronomik degiskenler kullanmislardir. ANN ve AnEn modellerini ayr1 ayri ve
kombine edilmis bir sekilde kullanmislardir. Calismalarinin sonucunda kombine
edilmis ANN ve AnEn modelinin en basarili tahmin sonuclarint {irettigini
gostermislerdir. Geetha ve diger. (2022) yaptiklar1 ¢alismada saatlik giines 1s1mnimi1
tahmininde farkli algoritmalar ile Yapay Sinir Ag1 modellerini incelemislerdir. Egitim
seti olarak Hindistanin Tamil Nadu sehrinin 6 farkli bolgesinden bir yillik
meteorolojik veri kullanmiglardir. Calismalarinda ayni zamanda tahmin modelleri
icin gerekli gizli katman ve ndron sayilarini bulmay1 amaglamislardir. Mellit ve diger.
(2014) yaptiklar1 calismada biiyiik Olgekli fotovoltaik tesisin iiretecegi giiciin
tahmininde Yapay Sinir Aglar1 modelleri kullanmislardir. Giinesli, parc¢ali bulutlu ve
bulutlu hava durumlar i¢in giines 1s1n1mi, solar hiicre sicaklig1 ve tesisin gii¢ ¢iktist
degiskenlerini kullanarak tii¢ ayr1 Yapay Sinir Ag1 modeli liretmislerdir. Cornaro ve

diger. (2015) yaptilar1 caligsmada saatlik giines 1s1n1m1 tahmininde Yapay Sinir aglar



modelleri kullanmislardir.  Modeller en iyi noron sayilarin1 segmek ic¢in ana
optimizasyon siirecinden gegcirilerek olusturulmustur. Rana ve diger. (2016) yaptiklar
calismada kisa vadeli fotovoltaik gii¢c tahmininde Yapay Sinir Aglar1 ve Destek Vektor
Regresyonu modellerini kullanmiglardir. Gegmis fotovoltaik gili¢ verisi ve gecmis
meteorolojik verileri kullanarak 5 ile 60 dakikalik periyotlarda fotovoltaik gii¢ ¢iktisi
tahmini yapmislardir. Caligmanin sonucunda Yapay Sinir Ag1 modellerinin daha
isabetli tahminler yaptigini gostermislerdir. Ghimire ve diger. (2019) yaptiklar
caligmada giinlik gilines 1sinim1 tahmininde cesitli makine 6grenimi modelleri
kullanmig bu modellerin tahmin performasnlarini istatistiksel yontemler ile
karsilastirmislaridir. Calismanin sonucunda Yapay Sinir Ag1 modellerinin en basaril
tahmin sonuglarini trettigini gdstermislerdir. Ghenai ve diger. (2022) yaptiklar
caligmada c¢ift tarafli solar panel sistemlerinin performanslarin1 degerlendirirken bu
sistemlerin gii¢ ciktis1 tahmininde Yapay Sinir Aglar1 modellerini kullanmiglardir.
Amrouche & Le Pivert (2014) yaptiklar1 ¢alismada giinliikk kiiresel yatay giines
1sinimi1 tahmininde Yapay Sinir A8t modeli kullanmiglardir. Tahmin modellerinde
egitim seti olarak gilinliik hava tahmini degerlerini kullanmiglardir. ~ Tahmin
sonuclarint gerceklesen degerler ile karsilastirdiklarinda giinliik glines 1sinimin
basarili bir sekjilde tahmin ettiklerini gostermislerdir. Pazikadin ve diger. (2020)
yaptiklar1 caligmada 2014 ile 2019 yillar1 arasinda giines 1sinim1 hesaplama alaninda
yapilan ¢aligsmalar1 incelemislerdir. Calismalarinin  sonucunda giines enerjisi

tahmininde Yapay sinir aglar1 uygulamalarinin giderek arttigini géstermislerdir.

Sekil 2.1 Yapay Sinir Aglar1 algoritmasinin genel hatlartyla algoritma akisini
gostermektedir.  Yapay Sinir Ag1 modellerinde girdi katmani, ¢iktt katmani bu
katmanlar arasinda gizli katmanlar bulunur. Ogrenme siirecindeki islemlerin nemli
bir kismi bu gizli katmanlarda gergeklesir. Gizli katmanlardaki noronlarin degerleri
bir 6nceki katmandaki noronlar ile arasindaki agirliklara ve aktivasyon fonksiyonuna
gore belirlenir. Sekil 2.2°de goriilecegi lizere sinir agindaki ndronlara gelen girdilerin
ilgili baglanti agirliklariyla carpilip toplamlart alinir.  Denklem 2.1 bunu ifade
etmektedir. Denklem 2.2°de ise Denklem 2.1°de alinan toplamlara yanlilik degerleri

eklenerek aktivasyon fonksiyonundan gecirilip néronun ¢ikti degeri hesaplanir. Bu



Algoritma 1: Yapay Sinir AZ1 Algoritmasi

Egitim veri setini yiikle;

A@ baglat;

while Belirli sayvida epoch i¢in do
foreach Her bir egitim veri drnegi do
Giris degerlerini aga besle;

ileri yayilm yap;

Cikt degerim hesapla;

Hata dederini hesapla;

Gern yayihm yap;

Af giincelle;

end

end

Sekil 2.1 Yapay Sinir Ag1 Algoritmasi

deger bagl bir sonraki ndrona girdi olarak aktarilir. Bu iglemler ileri yayilim

prosesini temsil etmektedir.

Denklem 2.3’de ndronun hata gradyani J; hesaplanmaktadir. £ agin ¢ikti hata
fonksiyonunu, u; ndéronun agirlikli girigini, y, néronun ¢iktisini ifade etmektedir.
Denklem 2.4 yanlilik (bias) degerindeki giincelleme miktar1 Aby, hesaplanmaktadir. n
O0grenme oranini temsil eder ve noronun hata gradyam ile carpilarak yanlilik
degerindeki giincelleme miktar1 hesaplanir. Denklem 2.5 ile ndronlar aras1 baglanti
agirhginin  giincelleme miktar1 Awy;, néronun girdi degeri yanlhilhk degeri ile
carpilarak hesaplanir. Denklem 2.6 ile gizli katmanlarin geri yayililm gradyanlar1 0
hesaplanmaktadir.  Bir katmandaki her bir néronun hata gradyani, bir sonraki
katmandaki noronlar ile arasindaki baglanti1 agirliklari ile carpilip toplanarak ilgili
katmanin geri yayilim gradyani hesaplanir. Denklem 2.7°de 6grenme oranmi ile
katmanin geri yayilim gradyani ¢arpilarak néronlarin girdi degerlerindeki giincellem
miktar1 hesaplanmaktadir. Denklem 2.3 ile Denklem 2.7 arasindaki bu formiilasyon,
geri yayilim algoritmasinin adimlarii ve giincelleme miktarlarini matematiksel

olarak gostermektedir.
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2.2 Hafif Gradyan Artirma Makineleri(LightGBM)

Hafif Gradyan Artirma Makinesi, Gradyan Artirici Karar Agacinin(GBDT) farkhi
ve verimli 6zellikler eklenmis bir uygulamasidir. Gradyan Artirma kavrami Friedman
(2001) calismasindan gelmektedir. Gradyan artirma makinelerinde zayif 6grenici adi
verilen ¢oklu karar agaglarindan gelen tahminler kullanilarak nihai tahmin olusturulur.
Ke ve diger. (2017) yaptiklar1 ¢alismada LightGBM modelini literatiire sunmuslardir.
Caligmanin sonucunda ise LightGBM algoritmasinin makine 6grenimi problemlerinde

tahmin basarisini artirdigini ve egitim stiresini azalttigini1 gostermislerdir.

LightGBM algoritmasinin egitim siiresinin ve hafiza kullanimmin benzer
algoritmalara gore daha diisik olmasini saglayan histogram tabanli bir algoritma
olmasidir. Sirali 6zellik degerlerinde ayrim noktalarin1 bulmak yerine, histogram
tabanl algoritma siirekli 6zellik degerlerini ayrik bolmelere ayirir ve egitim sirasinda
bu bélmeleri kullanarak 6zellik histogramlarini olusturur Ke ve diger. (2017). Bu
yontemde egitim setindeki siirekli degiskenler kesikli degiskenlere dontistiiriiliir ve bu

sayede modelin zaman ve hafiza kullanim maliyeti azalr.

LightGBM algoritmasi, Gradient Boosting yontemine dayanirken, ayni zamanda
algoritmay1 verimlilik agisindan optimize eden iki 6nemli yaklagimi destekler: GOSS
(Gradient-based One-Side Sampling) ve EFB (Exclusive Feature Bundling).GOSS,
gradyan tabanli tek tarafli 6rnekleme yontemidir. Geleneksel gradyan tabanli arttirma
algoritmalarinda, her bir egitim 6rnegi ayni derecede dikkate alinir. Ancak GOSS,
daha hizli egitim siiresi ve daha diisiik bellek tiiketimi saglamak i¢in gradyan
degerlerine dayali bir 6rnek se¢imi yapar. GOSS’un adimlarinda ilk olarak tiim
egitim Ornekleri, gradyanlarimin mutlak degerine gore siralanir. Biiyiik gradyan
degerlerine sahip 6rneklerin bir kismi (yani en énemli ornekler) korunurken, kiiciik

gradyan degerlerine sahip 6rneklerin bir kismu rastgele atilir. Bu sekilde, egitim

12



stiresini ve bellek tiikketimini azaltarak, modelin daha hizli bir sekilde egitilmesi ve
daha iyi genellestirme yapmasi hedeflenir. EFB ise, 6zellik gruplandirma yontemidir
ve LightGBM’in bellek kullanimini optimize etmek icin tasarlanmis bir 6zelligidir.
Genellikle, bir veri setinde benzer 6zellikler bir araya getirilerek gruplandirildiginda,
modelin performansi artabilir. Ancak bu gruplandirma, geleneksel algoritmalarda
onceden tanimlanir ve sabittir. EFB’de ilk olarak 6zelliklerin 6zgiinliigiinii koruyarak,
benzer Ozellikler gruplandirili.  Bu gruplandirma, LightGBM modelinin bellek
kullanimin1 azaltarak daha hizli calismasimi saglar.  Gruplandirma sonucunda,
modeldeki agag sayis1 ve derinliklerinde azalma olabilir, bu da hizli ve daha verimli
bir model olusturmayi saglar. GOSS ve EFB, LightGBM’in performansini artirmak
ve verimliligini optimize etmek icin kullanilan 6zel tekniklerdir. Bu teknikler, daha
hizl1 egitim siireleri, daha diisiik bellek tiiketimi ve daha iy1 genellestirme yetenekleri
saglayarak, LightGBM’i diger gradyan arttirma tabanl algoritmalardan ayiran 6nemli

ozelliklerdir. LightGBM algoritmasinin genel hatlari ile Sekil 2.3’te gosterilmistir.
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Algorithm 1: LightGBM Algoritmasi

Girdi: Egitim verisi: D = {(x1,91), (x2,42),..., 6N,yN)},xt € x,x C R,
yi € {—1,+1};

kayip fonksiyonu: L(y, (7)) ;

iterasyon sayisi: M ;

biiyiik gradyan verisi ornekleme orani: a ;

kiigiik gradyan verisi rnekleme orani: b

iterasyonlar:

x icinde bir arada bulunamayan &zellikleri (yani ayn1 anda sifirdan farkl deger
kabul etmeyen &zellikleri) EFB (Exclusive Feature Bundling) teknigiyle
birlestir;

Bo(x) = argmin, Zjlv L (y;, c) olarak ayarla;

form =1+t M do

Gradyanin mutlak degerlerini hesapla:;

=t 1 i=A{1,...,N};

Gradyan tabanli tek tarafli 6rnekleme (GOSS) islemiyle veri setini yeniden
ornekle: top N = a x len(D) randN = b x len(D) ;

— |6L(yu,9(wg-))
i 80(z;)

siralanmig = GetSortedIndices (abs(r)) ;

A = siralanmug(1; top N1 ;

B = RandomPick(siralanmig[top N : len(D)], randN) ;
D=A+B,;

Bilgi kazanglarini hesapla:

- —a 2 < —a 2
V(d) 1 (ineAﬂ'é‘f'lb_aLxéeEﬂ'x’) (L;rt-f:Arri‘f'lTain(:RrTé) .
J T n nj(d) + nd (d) ?

Yeni bir karar agaci 6,,(z)" olugtur ve bunu D’ iizerinde egit;

O () = Om_1(x) + 0, (z) olarak giincelle;

end

Sekil 2.3 LightGBM Algoritmasi
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Sekil 2.4 Seviye odakl1 biiyiime stratejisi

Karar agaclarinda seviye odakli ve yaprak odakli olmak iizere iki farkli biiyiime
stratejisi vardir. Sekil 2.4’de goriildiigii tizere seviye odakli biiylime strtejisinde agacin
dengesi korunur. Sekil 2.5’te gosterilen yaprak odakli stratejide ise agacin dengesi goz
oniinde bulundurulmadan tahmin hatasini azaltan yapraklar boliinerek biliyiime siireci

devam eder. Bu strateji modelin 6grenme hizini artirir ve tahmin hatasini azaltir.

_.‘.:\._.(.;:.

Sekil 2.5 Yaprak odakli biiylime sratejisi

Chen ve diger. (2021) yaptiklar1 calismada enerji sebekelerinin arz tarafi ile
binalarin talep tarafi arasindaki enerji dengesini saglamak amaciyla kisa vadeli yiik
tahmini i¢in ¢esitli algoritmalar kullanmislardir. Bir binanin bir giinliik tiiketecegi
yiikii tahmin etmek i¢in binanin ge¢mis yiik tiikketimi verilerini, ¢esitli meteorolojik
verileri ve gilinlin takvim bilgilerini elde etmislerdir. Mevcut veriler ile LightGBM,

Yapay Sinir Aglari, Destek Vektor Regresyonu ve Rassal Ormanlar modellerini
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egiterek tahmin basarilarin1i Kok Hata Karesi, Ortalama Mutlak Hata ve Ortalama
Mutlak Yiizde Hatas1 gibi ¢esitli metrikler {izerinden karsilastirmislaridir. LightGBM
modeli diger biitiin modellerden daha basarili tahmin sonuglar1 elde etmistir. Hao ve
diger. (2022) yaptiklar1 ¢calismada ¢imento klinkerlerindeki f-CaO igeriginin tahmini
i¢cin zaman serisi giris penceresine dayali LightGBM modeli 6nermislerdir. Modelde
hiperparametre ayarlamasi gergeklestirmek icin Bayes optimizasyon algoritmasi
kullanilmiglardir. Deneysel sonuglari, Destek Vektor Regresyonu, Yapay Sinir Aglari,
Gradyan Artirma Karar Agaci, Asirt Gradyan Artirma (XGBoost) ve LightGBM ile
karsilagtirdiklarinda, LightGBM’nin daha iyi tahmin dogrulugu, saglamligi ve
genelligi sagladigini gostermislerdir. Laifa ve diger. (2021) yaptiklar1 ¢aligmada
yolcu trenlerinin varis gecikmesi ile demiryolu sisteminin ¢esitli 6zellikleri arasindaki
iligkiyi yakalayan bir makine 6grenimi modeli dnermislerdir. Tren gecikmelerinin
tahmininde LightGBM, Support Vector Machine, Random Forest, XGBboost ve
Yapay Sinir Ag1 modelleri kullanmiglardir. Bu modellerin tahmin performanslarini
R-kare, RMSE ve RME metrikleri tlizerinden karsilastirdiklarinda, LightGBM’nin
diger modellerden daha iyi performans gosterdigini ve diger modellere gore daha hizli
sonu¢ verdigini ifade etmislerdir.  Ren ve diger. (2022) yaptiklar1 calismada
CNN-LSTM-LightGBM tabanli kisa vadeli riizgar enerjisi tahmin ydntemi
onermektedir. Caligmada iki farkli model olusturmuslardir. ilk model CNN, LSTM,
Dense ve Dropout katmanlari igeren bir CNN-LSTM modelidir. Ikinci model ise bir
LightGBM modelidir. Bu iki modeli MAPE-RW algoritmas: ile dogrusal olarak
birlestirerek nihai birlesik tahmin modeli olusturmuslardir. Thongthammachart ve
diger. (2022) hava kirliligi tespiti icin yaptiklar1 c¢alismada NO, ve PM;;s
seviyelerinin tahmininde LightGBM, XGBoost ve Random Forest modeli
kullanmiglardir. Model performanslarini karsilagtirdiklarinda LightGBM’in diger iki
modele gore daha basarili tahmin sonuglari elde ettigini gostermislerdir. Fan ve diger.
(2019) yaptiklar1 calismada meteorolojik veri kullanarak giinliik Referans
Evapotranspirasyon tahmininde LightGBM yontemini kullanmiglardir. LightGBM
modelinin tahmin performansinin M5Tree ve Random Forest modellerinden daha

basarili oldugunu gostermislerdir.
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2.3 Uzun Kisa Zamanh Bellek(LSTM)

LSTM, tekrar eden sinir aglari mimarisinin 6zel bir tiirii olarak Hochreiter &
Schmidhuber (1997) tarafindan gelistirilmistir. LSTM, kaybolan/patlayan gradyan
problemlerinin iistesinden gelmek i¢in tekrarlayan katmanda bellek blogu ad1 verilen

Ozel birimler sunar.

h,

tanh

Hﬁ?

(o] c tanh c

Sekil 2.6 LSTM Bellek blogunun mimarisi Xiao & Yin (2019)

Sekil 2.6’da gosterildigi lizere LSTM bellek mimarisi sirali olarak birbirini
yineleyen bloklardan olusmaktadir. Bu yapida 3 adet kapi bulunmaktadir. Girdi
kapist: Bellek hiicresine bilgi akisinin miktarint kontrol eder. Cikt1 kapisi: Aglarin
geri kalanina mevcut bilgi akisinin miktarin1 kontrol eder. Unut kapisi: dnceki andaki
hiicre durumunu seger ve bilginin bir kismin1 mevcut ana uyarlanabilir sekilde tutar.
f+ unutma kapisini, ¢; giris kapisini ve o; ¢ikis kapisini belirtir. Bu kapilar da gegmis
ve gelecege dair bilgi tasiyan C} hiicresel durumunu kontrol eder. x; ve h; sirasiyla

LSTM biriminin girdi ve ¢ikt1 bilgisini ifade eder.

ft = O'(Wf . [ht_l,.ft] + bf) (28)
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iv = o(Wi - [hi—1, 2] + b;) (2.9)

Cy = tanh(We - [hi—1, 2] + be) (2.10)
Co=fixCt—1+1i,%C, (2.11)
or = (W, - [hu—1, ] + b,) (2.12)

hy = o * tanh(Cy) (2.13)

Denklem 2.8 unutma kapisini ifade eder. Bu deger hesaplanirken hticrenin t
zamanindaki durumunun agirlikli toplami, hiicrenin t — 1 zamanindaki ¢iktis1 ve t
zamanindaki girdi sigmoid aktivasyon fonksiyonuna girdi olarak verilir. Denklem
2.9’de girdi kapis1 ifade edilmistir. Girdi kapist hesaplamasindaki parametreler ve
kullanilan mantik Denklem 2.8 ile aymidir. Denklem 2.10, t zamanindaki bellek
biriminin aday degerini hesaplar, buradaki aktivasyon fonksiyonu bir tanh fonksiyonu
veya bir lojistik sigmoid fonksiyonu olabilir. Denklem 2.11 ge¢mis ve mevcut bellegi
birlestirir. Denklem 2.12°de girdi kapisi1 ifade edilmistir. Girdi  kapisi
hesaplamasindaki parametreler ve kullanilan mantik Denklem 2.8 ile aynidir.
Denklem 2.13, huicre ¢iktisinin ifadesidir, burada kullanilan aktivasyon fonksiyonu
genellikle tanh fonksiyonudur. W agirlik vektort, b ise yanliligi temsil eder Xiao &
Yin (2019). Sekil 2.7 ile LSTM algoritmasinin genel hatlar1 ile algoritma akisi

gosterilmistir.

Wang ve diger. (2023) yaptiklar1 ¢calismada fotovoltaik gili¢ hesaplamada LSTM
modeli kullanmislardir. Modelin hiper parametrelerini Bayesian Optimizasyonu ile
ayarlamiglardir. LSTM modelinin tahmin performansinin Destek Vektér Makinalari
ve k-En Yakin Komsu modellerinden daha basarili oldugunu gostermislerdir. Ghimire
ve diger. (2022) yaptiklar1 g¢alismada giinliikk gilines 1simim1 tahmininde hibrit
CNN-LSTM-MLP modeli kullanmislardir. Modelin 06zniteliklerini  segerken
Slime-Mould algoritmasindan faydalanmislardir. Liu ve diger. (2022) yaptiklar
caligmada bulut ortiisii ve goriiniirliik dahil olmak {izere ¢esitli meteorolojik verilere

dayanan fotovoltaik giic tahmin modeli 6nermislerdir.Gii¢ tahmininde iyilestirilmis
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Algoritma 3: LSTM Algoritmasi

Parametreler ayarla;

Veri setini yiikle;

Modeli baslat;

for Belirli sayida epoch icin do

foreach Her bir egitim veri ornegi do

ileri Yayihim;

Giris verisini LSTM hiicresine besle;

LSTM hiicresinde gizli durumu ve hiicre durumunu giincelle;
Geri Yayilim;

Hedef degiskenin tahminini kullanarak hata hesapla;
Gerl yayilim algoritmasiyla gradyani hesapla;

LSTM hiicresinde gradyam giincelle;

end

Af Giincelle;

LSTM hiicrelerinin agirhklanini ve parametrelerini giincelle;

end

Sekil 2.7 LSTM Algoritmas1

LSTM modeli kullanmislardir. Tahmin modelinin 6zniteliklerini segerken Maksimal
Bilgi Katsayis1 yontemini kullanmiglardir.  Zheng ve diger. (2020a) yaptiklar
calismada giines enerjisi tahmininde LSTM modeli kullanmislardir.  Tahmin
modelinin parametre optimizasyonu i¢in Parcacik Siirii Optimizasyonu yonteminden
faydalanmislardir. Onerdikleri tahmin modelinin tahmin performansinin Yapay Sinir
Aglar1 ve XGBoost yontemlerinden daha basarili oldugunu gostermiglerdir. Wang ve
diger. (2019) yaptiklar1 ¢alismada fotovoltaik gii¢ tahmininde Evrisimli Sinir Aglari,
LSTM ve hibrit CNN-LSTM modellerini kullanmiglardir. Huimin ve diger. (2022)
yaptiklar1 calismada kisa vadeli giines 1sinim1 tahmininde LSTM modeli
kullanmiglardir. Modelin parametreleri Bayesian Optimizasyonu ile ayarlanmistir.
Wang ve diger. (2020) yaptiklar1 c¢alismada giinliik fotovoltaik giic tahmininde
LSTM-RNN modeli kullanmiglardir. Qu ve diger. (2021) yaptiklar1 ¢alismada saatlik

19



fotovoltaik glic tahmininde ALSM, LSTM ve MRTPP yontemlerini kullanmislardir.
Agga ve diger. (2022) yaptiklar ¢aligmada kisa vadeli fotovoltaik giic tahmininde
LSTM-CNN yontemi dnermislerdir. Onerdikleri yontemin standart makine dgrenimi
ve derin 6grenme modellerinden daha basarili tahminler yaptigini gostermislerdir.
Bui ve diger. (2022) yaptiklar1 ¢alismada kisa vadeli fotovoltaik giic tahmininde
Giig/Kiiresel Yatay Isinim(GHI) katsayisi ile LSTM modeli kullanmiglardir. Chen &
Chang (2021) yaptiklar1 ¢alismada fotovoltaik gili¢ tahmininde LSTM modelini
kullanmiglardir.  Tahmin modelinde gereksiz 6znitelikleri elemek i¢in Pearson
korelasyon katsayisini kullanmislardir. Zheng ve diger. (2020b) yaptiklar1 caligmada
giines giicii tahmininde LSTM yontemini kullanmiglardir.  LSTM modelinin
parametrelerini optimize etmek i¢in Parcacik Siirii Optimizasyonu algoritmasini
kullanmiglardir.  Calismalarinin sonucunda onerdikleri LSTM modelinin tahmin
performansinin Yapay Sinir Aglar1 ve XGBoost modellerine goére daha basarili

oldugunu gostermislerdir.
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BOLUM UC
GUNES ISINIMI TAHMINIi

Calismanin bu béliimiinde Dokuz Eyliil Universitesi Tinaztepe kampiisiine
kurulacak olas1 bir giines enerji sisteminin lretecegi enerjinin tahmin edilmesi
amaclanmistir.  Bu siirecte NASA POWER veritabanindan ge¢mis meteorolojik
veriler ve World Weather Online API iizerinden alinan ge¢mis meteorolojik tahmin
veriler giines 1s1n1m1 tahmininde kullanilmistir. Giines 1s1n1m1 tahmini bir sonraki giin

icin saatlik bazda yapilmistir.

Veriseti 2008 - 2022 yillar1 arasinda saatlik meteorolojik verileri icermektedir.

Toplam 120553 adet gozlem bulunmaktadir.

Tablo 3.1 Nasa veri tabanindan ¢ekilen 6znitelikler

Oznitelik Birim

Giines Istnim1 | Wh/m?

Sicaklik °C
Bagil Nem %

Basing kPa
Bulut Ortiisii %

Goriis Mesafesi km

Riizgar Hiz1 m/s

Riizgar Yoni | Derece

Tablo 3.1°de Nasa POWER projesinin veritabanindan ve World Weather Online API

tizerinden alinan degiskenler ve bu degiskenlerin birimleri gosterilmistir.

Sekil 3.1°deki ii¢ boyutlu grafikte glines 151nim degerlerinin saat ve aylara gore
degisimi goriilmektedir. Buna gore giines 1sinim degerlerinin Haziran - Agustos

aylar1 arasinda 6glen saatlerinde maksimum degere ulastig1 sdylenebilir.
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Solar Radiation

Sekil 3.1 Saat ve aylara gore gilines 1511 grafigi

Tablo 3.2 World weather online meteorolojik tahmin verileri

Degisken Ortalama | Standart Sapma | Minimum | Medyan | Maksimum

Giines Isinimi1 202,45 282,80 0,00 10,87 1004,95
Sicaklik 16,59 10,01 -9,62 15,75 44,28

Bagil Nem 64,60 24,68 4,62 67,44 100,00
Bulut Ortiisii 22,39 28,50 0,00 9,00 100,00
Basing 1014,03 5,93 991,00 | 1013,00 | 1037,00
Goriis Mesafesi 9,74 0,99 0,00 10,00 10,00
Riizgar Yoni 138,63 106,13 0,00 134,00 360,00
Riizgar Hiz1 14,09 7,30 0,00 13,00 72,00

Tablo 3.2°de degiskenlerin tanimlayici istatistikleri gosterilmektedir. Bu

istatistikler ve Sekil 3.2°deki histogram grafikleri incelendiginde bagimli degisken
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olan Giines Isinim1, Bulut Ortiisii, Riizgar Yonii ve Riizgar Hiz1 degiskenlerinin saga
carpik bir dagilim gosterdigi goriilmektedir. Basing ve Sicaklik degiskenleri de
normal dagilima yakin bir dagilim gostermektedir. Goriis Mesafesi ve Bagil Nem
degiskenleri de sola carpik bir dagilim gostermektedir. Bunun yaninda Goriis
Mesafesi degiskeninin degerlerinin belirli seviyelerde kiimelendigi goriilebilir.
Tablo 3.3’te ordinal bir degisken olan Goriis Mesafesi degiskeninin aldig1 degerlerin
frekanslar1  gosterilmistir. Tablodan da goriilecegi iizere Goriis Mesafesi

degiskenindeki 10 degeri toplam degerlerin %89,58’ini olusturmaktadir.

Degiskenlerin Histogram Grafikleri

Gunes Iginimi Sicaklik Bagil Nem
3000 A
15000 A 2000 1
10000 2000 1 1500 -
1000 -
5000 4 1000 A
500 1
0- 0- 0+
0 250 500 750 1000 0 25 50 [E] 100
Bulut Ortisu Basing Ruzgar Yonu Derece
15000 1 5000 -
4000 1
4000 1
| 3000 A
10000 3000
] 2000 -
5000 4 2000
1000 1000 -
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2000 -
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Sekil 3.2 Degiskenlerin Histogram Grafikleri
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Korelasyon Isi Grafigi
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Sekil 3.3 Ozniteliklerin Korelasyon Is1 Grafigi
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Sekil 3.4 Giines Isinim1 Kutu Grafigi

Tablo 3.3 Goriis mesafesi frekanslari

Degerler Frekans
0 22
8
228
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10 67478
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Sekil 3.3’te veri setindeki Ozniteliklerin korelasyon 1s1 grafigi gosterilmistir.
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Grafige bakarak Bagimli degiken olan Giines Isiniminin korelasyonunun en yiiksek
oldugu degiskenler Sicaklik(pozitif korelasyon) ve Bagil Nem(negatif korelasyon)
oldugu goriilmektedir. Giines Isinimi ile korelasyonu en diisiik degiskenler de Gortis
Mesafesi, Riizgar Hiz1 ve Basing degiskenleri olmustur. Sicaklik ile Bagil Nem
degiskenlerinin de negatif yonde 0,82 degerinde korelasyonu oldugu goriilmektedir.
Sekil 3.4’de veri setindeki degiskenlerin kutu grafikleri gosterilmistir.  Bagimh
degisken olan Gilines Isinimi, Sicaklik, Bagil Nem ve Riizgar Yonii degiskenlerinde
aykirt deger olmadigi goriilmektedir.  Bulut Ortiisii, Basing ve Riizgar Hizi
degiskenlerinde ise aykiri degerler mevcuttur. Gorlis Mesafesi degiskenlerinin ise
belirli degerlerde yogunlastigt ve kesikli degisken Ozelliklerine sahip oldugu

goriilmektedir.

3.1 Veri On isleme

Veri setinde Riizgar Yoni degiskeni derece cinsindendir ve bu tahmin modeli i¢in
yorumlanmasi zor bir degiskendir. Ornegin 0° ve 360° ’ye yakin degerlerin birbirine

yakin olmasi gerekmektedir.

T
G0
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40
30
20
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0

0 50 100 150 200 250 300 350
Rizgar Yonu

4010
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300

250

200

Rizgar Hizi

150
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Sekil 3.5 Riizgar Hiz1 ve Riizgar Yoni 2 Boyutlu Histogram Grafigi
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Sekil 3.5’te Riizgar Hiz1 ile Riizgar Yonii degiskenlerinin 2 boyutlu histogram
grafigi goriilmektedir. Riizgar Yonii degiskeninin maksimum ve minimum
degerlerinin birlestirilmesi gerekmektedir. Riizgar Hizi1 ve Riizgar Yoni
degiskenlerinin birbirleri ile olan iliskileri de géz Oniinde bulundurularak bu iki
degisken Denklem 3.1 - 3.3 ile Riizgar Yoniiniin Vektorii Olarak birlestirilmistir.
Denklem 3.1 derece cinsinden riizgar yoniiniin radyan cinsine doniistiiriilmesini ifade
eder. Denklem 3.2 ve Denklem 3.3 ile radyan cinsinden riizgar yoniiniin riizgar hiz1

ile carpilarak yatay ve dikey eksenlerinin degerleri hesaplanmstir.

400
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S
= 250
e
e
= 200
™
[1=]
:E 1540
=
104
50
0
-0 =40 =20 0 20 40
Rizgar Vektiri X
Sekil 3.6 Riizgar Vektorii 2 Boyutlu Histogram Grafigi
wr = wd  (w/180) (3.1)
wu, = ws * cos(wr) (3.2)
wv, = ws * sin(wr) (3.3)

Sekil 3.6 ve Sekil 3.7 *deki Riizgar vektorii yatay ve dikey eksenlerini iki boyutlu
ve ayr1 ayr1 histogram grafikleri incelendiginde Riizgar Hizi ve YOniiniin vektor haline

getirildikten sonra daha belirgin bir patern olusturdugu sdylenebilir.
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Sekil 3.7 Riizgar Vektorii Histogram Grafikleri

Goriis mesafesi degiskenin 0 ile 10 arasinda degisen kesikli degerler aldigi
goriilmekedir. Fakat bu degiskenin ordinal bir karakteri olup, birbiri ile ardisik
degerler arasinda biiyiikliik kiiclikliik iliskisi oldugundan degisken tipi numerik’ten

kategorige doniistiiriilmemistir.

3.2 Oznitelik Miihendisligi

Bir sonraki giine ait saatlik giines 1s1n1mi1 tahmininde sonraki giiniin ger¢eklesen
meteorolojik verilerine sahip olmayacagimiz i¢in makine 6grenimi modeline girdi
olarak mevcut bagimli ve bagimsiz degiskenlerin gegmis degerlerinin istatistiklerinin
verilmesi gerekmektedir. Bu degerler bagimhi degiskenin gecikme degerleri ile
bagimli ve bagimsiz degiskenlerin ¢esitli zaman pencerelerindeki istatistiklerinden

olusmaktadir.

28



Gilines 1smmmminin gecikme degerleri, geg¢mis saatlerdeki 1sinim yogunlugunu
modele dahil ederek, gelecekteki 1sinim degerlerinin tahmin edilmesine yardimci
olabilir. Bu gecikme degerleri, zaman serisi modellerinde kullanilan bir 6znitelik
tiridir.  Glines 1smiminin  gecikme degerleri, gecmis saatlerdeki veya gecmis
giinlerdeki 1s1mim degerleri modele dahil edilerek, gelecekteki 1sinim degerlerinin

daha dogru bir sekilde tahmin edilmesine yardimci olur.

Zeng & Qiao (2013), Liao ve diger. (2022) ve Rodriguez ve diger. (2018)
caligmalarinda gilines 1s1nim1 ve riizgar tahmininde tahmin edilecek degiskenlerin

gecikme degerleri tahmin modellerinde girdi olarak kullanilmistir.

Sekil 3.8’de gosterildigi gibi t. giiniin saatlik Giines Isinimi degerlerini tahmin
etmek i¢in niimerik meteorolojik degiskenlerin t-1, t-2, .., t-n giin 6nceki o saate ait
gecikme degerleri girdi olarak kullanimaktadir. Son 30 giinliik giines 1s1n1mi1 gecikme

degerleri olusturulmustur.

Glnes Isinimi | Glines Isinimi

Guneg lsinimi | " cikme(1) | Gecikme(2)

2022-04-01 15:00:00 283.50 285.20 294.60
2022-04-01 14:00:00 297.44 302.75 310.37
2022-03-31 15:00:00 285.20 294 60 290.82
2022-03-31 14:00:00 302.75 310.37 309.41

Sekil 3.8 Giines Isinim1 Gecikme Degiskenleri

Ayrica benzer sekilde t giliniine ait yapilacak tahminler i¢in meteorolojik
degiskenlerin son n giinliik ortalama ve standart sapma degerleri makine 6grenimi

modellerinde girdi olarak kullanilmaktadir.  Degiskenlerin farkli periyotlardaki
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trendlerini yakalayabilmek icin son 1, 5, 10, 30 ve 60 giinlilk zaman pencerelerinde

degiskenlerin hareketli ortalama ve standart sapma istatistikleri olusturulmustur.

Gilines 151n1m1 degerlerinin giin i¢indeki degisimlerinin ve yillik dongiiselliginin

modellenebilmesi i¢in Saat ve Ay kategorik degiskenleri olusturulmustur.

Zaman bilgilerinin, giines 1s1n1m1 tahmin modeline katkisi olduk¢a 6nemlidir. Saat
ve ay gibi zaman bilgileri, gilines 1siniminin giiniin saatlerine gore degisimini
yakalamak i¢in kritik 6neme sahiptir. Giines 151n1mi, yeryiiziinde giin i¢inde degisken
bir sekilde dagilir ve bu da zaman bilgilerinin modele eklenmesiyle daha dogru
tahminler yapilmasini saglar. Ornegin Sekil 3.1°de de gériilecegi iizere, giiniin saatine
gore degisen giines 1sinim1 nedeniyle, Ozellikle 6gle saatlerinde 1ginimi yiiksek
degerler alirken, sabah ve aksam saatlerinde daha az degerler almaktadir. Benzer
sekilde kis aylarinda giines 1s1in1mi, yaz aylarina gore daha az degerler almaktadir . Bu
nedenle, saat ve ay bilgilerinin modelde kullanilmasi, giines 1siniminin giin i¢indeki

ve yilin farkli aylarindaki degiskenliginin 6grenilebilmesini saglar.

3.3 Oznitelik Ol¢eklendirme

Oznitelik 6lgeklendirme, makine dgrenimi algoritmalarinda veri setinin 6lgegini
degistirerek algoritmanin daha iyi performans gostermesine yardimeci olan bir
yontemdir.  Bu islem, Oznitelikleri ayn1 Olgekte olacak sekilde degistirerek,
algoritmanin agirliklarinin ve yanliligiminin daha tutarhh ve etkili bir sekilde
hesaplanmasina olanak saglar.  Oznitelik 6lgeklendirme ydntemleri arasinda en
yaygin olanlar1 standartlasgtirma ve min-max Ol¢eklendirme yOntemleridir.
Standartlagtirma, Ozelliklerin ortalamasint 0 ve standart sapmasimi 1’e getirerek
6lceklendirir. Min-max 6l¢eklendirme yontemi, verileri belirli bir araliga (genellikle
[0,1] veya [-1,1]) sigdirmak i¢in kullanilan bir yontemdir. Bu ydntem, verilerin
minimum ve maksimum degerlerini hesaplar ve bu degerler arasinda kalan verileri

belirtilen araliga sigdirr.
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Yapilan ¢alismaya benzer konulu bir ¢alisma olan Rodriguez ve diger. (2018)
calismasinda makine ogrenimi ile giines 1smimi tahmini yapilirken min-max
Olceklendirme yontemi kullanilmistir. Benzer sekilde, mevcut ¢alismada da min-max
6lceklendirme yontemini kullanilmis olup, veriler dogru bir sekilde 6l¢eklendirilerek,

modelin daha dogru sonuglar elde edilmesi amacglanmistir.

Min-max Olgeklendirme yontemi, Denklem 4.4°te gdsterildigi iizere 6znitelikleri O
- 1 araligma sikistirarak 6lgeklendirdigi icin verilerin dagilimini korur ve en yaygin
kullanilan yontemlerden biridir. Sekil 3.9°da min-maks 6l¢eklendirilmis bir 6znitelik

ornegi gosterilmistir.

,  x—min(z)
iy max(x) — min(x) S

Oznitelik Olgeklendirilmis Oznitelik
X1 X1 X1
150 (150-70)/(300-70) 0,347
300 (300-70)/(300-70) 1
225 (225-70)/(300-70) = 0,673
70 (70-70)/(300-70) 0
200 (200-70)/(300-70) 0,565
250 (250-70)/(300-70) 0,782

Sekil 3.9 Min-Maks Olgeklendirme
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3.4 Model Dogrulama Yontemi

Capraz dogrulama, verileri birden fazla egitim ve test alt kiimesine ayirarak
yapilan bir ornekleme islemidir. Tahmin edicilerin genel performansi, tiim test alt
kiimelerindeki tahmin dogrulugu Sl¢iimlerine bakarak elde edilir. Ozellikle kiigiik
veri Orneklerinde tahmin modellerinin dogrulanmasi i¢in zaman serisi ¢apraz
dogrulama 6nemli bir adimdir. Sharadga ve diger. (2020) yaptiklar1 ¢alismalarinda
LSTM yontemi ile giines enerjisi tahmininde model dogrulama kisminda zaman serisi
capraz dogrulama yontemini kullanmiglardir. Bu calismada da, tahmin edicilerin
performanst degerlendirilirken kayan pencere ¢apraz dogrulama yontemi
kullanilmaktadir. Bu yontem Sekil 3.10°da gosterilmistir. Egitim, dogrulama ve test
setlerinin boyutu sabit olarak belirlenmis olup %70 egitim, %15 dogrulama ve % 15

oraninda da test verisi kullanilmustir.

- Egitim - Dogrulama - Test

Sekil 3.10 Zaman Serisi Capraz Dogrulama

3.5 Oznitelik Secimi

Modellerde kullanilacak gegmise doniik Lag(gecikme) sayisina karar vermek i¢in
Liao ve diger. (2022) caligmasinda oldugu gibi otokorelasyon ve kismi otokorelasyon

grafikleri incelenmistir. Kismi otokorelasyon fonksiyonu (PACF), giines 1smnimi
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degerlerinin otokorelasyonunu hesaplamak icin kullanilabilir. Bu fonksiyon, gercek
deger ile gecikme degerleri arasindaki dogrudan iliskiyi diger kisa vadeli gecikme
degerlerinin etkisini ortadan kaldirarak aciklar. Glines 1smim1  degerlerinin
otokorelasyon analizi sayesinde, mevcut giines 1sinim1 degerleri ile gegmis degerler
arasindaki 1iliski belirlenebilir ve makine 6grenimi modellerinde girdi olarak
kullanilacak uygun gecikme sirasi segilebilir. Sekil 3.11 ve Sekil 3.12 , saatlik giines
isinim1  degerlerinin  6nceki 30 giine kadar olan Otokorelasyon ve Kismi
Otokorelasyon grafiklerini gostermektedir. Lag sirasiyla arttik¢a, Otokorelasyon
degerleri yavasca azalmakta ve sabit bir sekilde devam etmektedir. — Kismi
Otokorelasyon degerlerinin ise, 16. giinliik lag’den itibaren hizli bir sekilde azaldig1
goriilmektedir. Bu nedenle, gilines 1sinim1 degerlerinin 16 giinliik lag degerlerinin

gliclii otokorelasyona sahip oldugu belirgin hale gelmektedir.

Otokorelasyon Grafigi
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Sekil 3.11 Otokorelasyon Grafigi
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Kismi Otokorelasyon Grafigi
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Sekil 3.12 Kismi Otokorelasyon Grafigi

Ozyinelemeli &znitelik eleme (OOE), makine o&grenmesinde kullanilan bir
Oznitelik se¢im yontemidir. Bu yontemde, once tiim Ozniteliklerin kullanildig: bir
model olusturulur ve her 6znitelik i¢in bir 6nem puani hesaplanir. Daha sonra, en az
Oonem puanina sahip 6znitelik ¢ikarilarak yeni bir model olusturulur ve 6nem puanlari
tekrar hesaplanir. Bu islem, istenen sayida Oznitelik kalmayana kadar devam eder.
OOE yoéntemi, istenen Oznitelik alt kiimesi boyutu gibi bir parametre kullanarak

ayarlanabilir.

Yapilan ¢alismada, sklearn kiitiiphanesi feature selection modiiliinden RFECV
class’in1 kullanarak OOE yéntemi uygulanmistir.  Bu smif, Recursive Feature
Elimination (RFE) yontemini uygular ve ayni1 zamanda ¢apraz dogrulama kullanarak
Oznitelik  se¢cimini  optimize  eder. Ogrenme  algoritmast  olarak
GradientBoostingRegressor’t se¢ilmistir ¢ilinkii bu algoritma, yiiksek dogruluk
oranlar1 saglayan bir 0grenme algoritmasidir ve aynm1 zamanda Oznitelik Onem

derecelerini hesaplamak i¢in kullanilabilir.  Ayrica, 5-fold c¢apraz dogrulama
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kullanarak modelin giivenilirligi saglanmistir. Bu sayede, daha genel bir model elde

edilerek asir1 6grenme engellenmistir.

0.6

0.5 1

0.4 1

Capraz Dogrulama Skorlari

0.2 1

T T T

0 5 10 15 20 25 30
Oznitelik Sayisi

Sekil 3.13 Ozyinelemeli Oznitelik Segimi Grafigi

Ozyinelemeli dznitelik se¢imi sonucunda 80 adet dznitelik arasindan en basarili
sonucu veren Oznitelik alt kiimesi secilmistir. Giines Isinimi gecikme Oznitelikleri
disinda 23 adet Oznitelik se¢ilmistir. Sekil 3.13’de segilen 6znitelikler ve Sekil 3.14°te

de 6znitelik 6nem diizeyleri gosterilmistir.

Sonu¢ olarak Ozyinelemeli 6znitelik secimi ile segilen 23 degisken ve
Otokorelasyon grafikleri ile belirlenen son 16 giinlik gecikme degiskenleri ile
toplamda 39 degisken modellerde girdi olarak kullanilmak {izere belirlenmistir.

Makine 6grenimi algoritmalarinda segilen 39 6znitelik girdi olarak kullanilacaktir.
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Sekil 3.14 Rfecv ile Segilen Oznitelikler

3.6 Hiperparametre Optimizasyonu

LSTM modeli hiper parametrelerinin se¢iminde Grid Search Cross Validation
yontemi kullanilmistir. Parametre gridini belirlemek i¢in, Bounoua & Mechaqrane
(2023) makalesindeki parametre gridinden de faydalanilmistir. Bu makale, gilines
1s1n1mi1 tahmini yapmak i¢cin LSTM yo6ntemini kullanarak basarili sonuglar elde eden

bir ¢calismadir.

Tablo 3.4 LSTM hyper-parametreleri ve arama araliklari

Hiper Parametre | Arama Aralhg1 | Deger
optimizer Adam, RMSprop | Adam
layers 1-5 3
units 10-100 30
Epochs 10-100 50
learning rate 0,0001-0,01 0,01
Dropout rate 0-0,5 0,1

LSTM modelinin GridSearchCV ile secilen parametreleri Tablo 3.4te
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gosterilmistir. Buna gdre optimizasyon algoritmasi olarak Adam, layer sayis1 3,
layer’lardaki unit sayilar1 30, Epoch sayis1 50, 6grenme orani 0,01 ve Dropout orani

0,1 olarak belirlenmistir.

Tablo 3.5 ANN hiper parametreleri ve arama araliklari

Hiper Parametre | Arama Arahg1 | Deger
optimizer Adam, RMSprop | Adam
layers 1-5 5
units 10-100 100
Epochs 10-100 70
learning rate 0,0001-0,01 0,01
Dropout rate 0-0,5 0,2

Yapay Sinir Ag1 modelinin GridSearchCV ile secilen parametreleri Tablo 3.5’te
gosterilmistir. Parametrelerin araliklari sezgisel olarak ve deneme yanilma yontemi
ile belirlenmistir. Buna gore optimizasyon algoritmasi olarak Adam, layer sayisi 5,
layer’lardaki unit sayilar1 100, Epoch sayis1 70, 6grenme orani 0,01 ve Dropout orani

0,2 olarak belirlenmistir.

LightGBM modelinin GridSearchCV ile segilen parametreleri Tablo 3.6°te
gosterilmistir. Parametrelerin araliklar1 sezgisel olarak ve deneme yanilma yontemi

ile belirlenmistir.

Tablo 3.6 LigthGBM hiper parametreleri ve arama araliklar1

Hiper Parametre | Arama Arahg1 | Deger
Number of Leaves | 5-15 12
learning rate 0,0001-0,1 0,01
Max Depth 5-10 7
Lambda L1 0-0,5 0,1
Lambda L2 0-0,5 0,1
Feature Fraction 0,2-1 0,7
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3.7 Model Performans Metrikleri

Yapilan ¢alismada olusturulan modellerin performanslarini degerlendirmek igin
MSE (Ortalama Kare Hatas1), RMSE (Kok Ortalama Kare Hatas1), MAE (Ortalama
Mutlak Hata) ve MAPE (Ortalama Mutlak Yiizde Hata) metrikleri kullanilmistr.
MSE (Ortalama Kare Hatas1), Denklem 3.5°de gosterildigi lizere bir Ogrenme
modelinin tahminleri ile ger¢ek degerler arasindaki farklarin karelerinin ortalamasini

hesaplar.
N

1
MSE = (0i—pi)° (3.5)

i=1
RMSE (Ko6k Ortalama Kare Hatasi, Denklem 3.6’de gosterildigi tizere MSE’nin

karekokiinii alarak, tahmin hatalarinin standart sapmasini hesaplar.

N
}MWE:¢ZM@FWN (3.6)

N

MAE (Ortalama Mutlak Hata), Denklem 3.7°da gosterildigi lizere bir 6grenme
modelinin tahminleri ile ger¢ek degerler arasindaki farklarin karelerinin ortalamasini

hesaplar.

N
1
MAE = = "|oi = p; .
N — |OZ pl‘ (3 7)

MAPE (Ortalama Mutlak Yiizde Hata), Denklem 3.8’de gosterildigi tizere bir 6grenme
modelinin tahminleri ile gercek degerler arasindaki mutlak yiizde farklarin ortalamasini

hesaplar.

(3.8)

N

1 0; — Pi
MAPE = —

N;I —|

0
3.8 Tahmin Performansi Karsilastirmalari

Tablo 3.7°da GridSearchCV ile en iyi parametre dizilimleri se¢ilen ANN, LSTM
ve LightGBM modellerinin test verisindeki tahmin performanslart MAE, MSE,
RMSE ve MAPE metrikleri iizerinden karsilastirilmistir.  Sonug¢ olarak biitiin
metriklerideki tahmin basarist en yiiksek model LightGBM, ikinci sirada LSTM ve
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son sirada da ANN modeli oldugu goriilmektedir.  Yapilacak giines enerjisi
hesaplamalarinda Tablo 3.7°daki sonuglara goére LightGBM algoritmasinin

kullanilmasina karar verilmistir.

Tablo 3.7 Tahmin performans karsilagtirmasi

Algoritma MAE MSE RMSE MAPE
LightGBM 40,12 5214,242 72,209 21,29%
ANN 46,16  6278,292 81,167 23,1%
LSTM 45,617 5785,669 76,063 22,2%

Sekil 3.15’teki grafikte, algoritmalarin mevsimlere gore MSE skorlar1 gosterilmistir.
Grafigin sol tarafinda, ilkbahar, yaz, sonbahar ve kis olarak dort mevsim yer almaktadir.
Grafigin alt tarafinda ise LightGBM, LSTM ve ANN olarak giines 1s1nim1 tahmininde
kullanilan ti¢ farkli algoritma yer almaktadir. Grafigin sag tarafinda, MSE skorlar1 yer

almaktadir.

Grafige bakildiginda, Tablo 3.7°da da goriilecegi tizere LightGBM algoritmasinin
diger algoritmalara gore daha diisik MSE degerlerine sahip oldugu goriilmektedir.
ANN algoritmasi ise genellikle en yiiksek MSE degerlerine sahiptir. Ayrica, sonbahar
mevsiminin diger mevsimlere gore daha diisik MSE skorlarina sahipken ilkbahar
mevsiminin {i¢ algoritmada da en yiiksek MSE degerlerine sahip oldugu

gorilmektedir.
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Sekil 3.15 Mevsimlere gore algoritmalarin MSE degerleri

Sekil 3.16, Sekil 3.17, Sekil 3.18 ve Sekil 3.19°deki grafiklerde farkli mevsimlere
ait 8 gilinliik gerceklesen giines 1s1nim1 ve tahmin degerleri goriilmektedir. Dort grafik
incelendiginde Sekil 3.15’teki mevsimlere gore hata degerlerine benzer sonuclar

oldugu sdylenebilir. Tahminler ile gerceklesen degerler arasindaki en diisiik fark yaz

ve sonbahar mevsimlerine ait Sekil 3.19 ve Sekil 3.18’deki grafiklerde
gerceklesmistir. Bu mevsimleri Sekil 3.17°daki kis ay1 takip ederken, en biiylik fark

Sekil 3.16’teki ilkbahar mevsimine ait grafikte goriilmektedir.
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Sekil 3.16 LightGBM modeli ilkbahar i¢in tahmin karsilagtirma grafigi
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Sekil 3.17 LightGBM modeli kis i¢in tahmin karsilagtirma grafigi
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Sekil 3.19 LightGBM modeli yaz i¢in tahmin karsilastirma grafigi

3.9 LightGBM Giines Isinim1 Tahmin Modeli ile Gii¢ Kestirimi

Tahmin edilen giines 151n1im1 degerleri ve bir sonraki giine ait sicaklik degerleri

kullanilarak belirli parametrelerdeki bir gilines panelinin fotovoltaik gilic ¢iktisi
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Denklem 5.1°de hesaplanmistir.  Pg elektriksel gili¢ tiretimidir (W), n donlisim
verimlilik katsayisidir, S modiiliin alamdir (m?), I giines 1smimidir (W/m?) ve t,
Olciilen sicakliktir (°C). Elektriksel gii¢ iiretimini hesaplamak icin, parametreleri
n = 17,59% ve S = 1,6767 m? olan bir adet PV giines paneli se¢ilmistir Rodriguez
ve diger. (2018).

Ps = nSI(1 —0,005(ty — 25)) (3.9)

Sekil 3.21, Sekil 3.22, Sekil 3.24 ve Sekil 3.25’deki grafiklerdeki giic degerleri
Denklem 3.9 ile hesaplanmistir. Denklemdeki giines 1smimi degerleri LightGBM
modeli ile tahmin edilen degerlerdir, Sicaklik degerleri ise POWER veritabanindan

alian gerceklesen saatlik sicaklik degerleridir.
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Sekil 3.22 29 Ocak 2022 Enerji Grafigi

Sekil 3.20’de 28 Ocak 2022 ile 2 Subat 2022 tarihleri arasindaki saatlik gilines
1sinim1 ve hesaplanan giic degerleri gosterilmistir.  Sekil 3.21°de 28 Ocak 2022
tarihine ait bulutluluk oraninin yiiksek oldugu bir giine ait glines panelinin saatlik gii¢
ciktis1 ve giinliik kiimiilatif enerji tiretimi grafigi gosterilmistir. Sekil 3.22°de 29 Ocak
2022 tarihli bulutluluk oraninin diisiik oldugu bir giine ait grafik gosterilmistir. Bu iki
grafige baktigimizda 28 Ocak 2022 tarihinde toplam 776 Wh enerji iiretilmesi tahmin
edilmisken bir sonraki giin 1148 Wh enerji tiretimi tahmin edilmistir. Bu da iki giin

arasinda % 47 enerji farki oldugu anlamina gelmektedir.

Sekil 3.23°de 13 Haziran 2021 - 18 Haziran 2021 tarihleri arasindaki saatlik giines
1sinim1 ve hesaplanan gii¢ degerleri gosterilmistir. Sekil 3.24’de 13 Haziran 2021
tarihine ait bulutluluk oraninin yiiksek oldugu bir giine ait giines panelinin saatlik gii¢
ciktist ve giinliik kiimiilatif enerji Uretimi grafigi gosterilmistir. Sekil 3.25°de 16

Haziran 2021 tarihli bulutluluk oraninin diisiik oldugu bir giline ait grafik
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gosterilmistir. Bu iki grafige baktigimizda 13 Haziran 2021 tarihinde toplam 2158
Wh enerji lretilmesi tahmin edilmigken bir sonraki giin 1644 Wh enerji {iretimi
tahmin edilmistir. Bu da ii¢ giin arayla {iretilen giinliik enerji miktarinda % 23 azalma
oldugu anlamina gelmektedir.
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Sekil 3.23 13 Haziran 2021 - 18 Haziran 2021 Giines Isinim1 - Gii¢ Grafigi
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Sekil 3.25 16 Haziran 2021 Enerji Grafigi

Gilines 1smimmimna baglhh olarak gilines panelinin iiretecegi gilinlik enerji
farkliliklarinin bu derece yiiksek olmasi giinliik fotovoltaik gii¢ ve enerji tahmininin
ne kadar kritik bir 6neme sahip oldugunu gostermektedir. Giines panelinin bir sonraki
giin iiretecegi enerji miktarinin dnceden tahmin edilmesi, enerji talebinin kargilanmasi
icin gerekli Onlemler alinmasi ve giic kesintileri veya enerji dalgalanmalarinin
Onlenerek gii¢ sistemlerinin istikrarinin saglanabilmesine katki saglayabilir. Ener;ji
sisteminin bakimi i¢in {iretilecek enerji potansiyelinin diisiik oldugu giinler seg¢ilebilir.
Mevsimsel egilimler, elektrik piyasasinda olusacak fiyat tahminleri, ekipmanin
durumu ve teknisyen mevcudiyeti gibi diger faktorlere iiretim tahminlerini eklemek,
enerji Ureticileri i¢in ¢ok yararli olmaktadir. Ayrica ticari amaglar ile kurulan giines
enerjisi sistemleri i¢in giin 6ncesi piyasasinda optimum fiyat tekliflerinin verilmesi

icin de o giine ait iiretilecek enerjinin tahmin edilmesi kritik diizeyde 6nemlidir.
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BOLUM DORT
SONUCLAR VE TARTISMA

Bu caligmada, belirli parametrelerdeki bir giines paneli sistemi ic¢in bir sonraki
giine ait saatlik gilines 1s1mimi tahmini yapilarak, sonraki giline ait saatlik giic ve
glinliik enerji iiretimini tahmini yapan bir model sunulmustur. Saatlik glines 1s1mn1mi1
tahmini yapilirken ge¢mis gilinlere ait meteorolojik degiskenlerin istatistikleri
kullanilmigtir. Giines 1s1n1mi1 tahmini i¢in, Yapay Sinir Aglari, LSTM ve LightGBM
gibi ii¢ farkli makine 6grenimi modeli karsilastirilarak en basarili sonuglar1 veren
LightGBM modeli secilmistir. Seg¢ilen modelin test verisi lizerinde Ortalama Mutlak
Hata Yiizdesi (MAPE) degeri %21,29 olmustur. Elde edilen modelin yaz ve sonbahar
mevsimlerinde kis ve ilkbahar mevsimlerine gore ¢ok daha basarili tahminler yaptigi
gosterilmistir. Bu model {izerinden yapilan giines 1s1mnimi1 tahminleri ile hesaplanan
sonraki gline ait saatlik gii¢ ve giinliik enerji degerlerinin kisa vadelerdeki degisimleri

gosterilmis ve bu bilgilerin hangi amaglar ile kullanilabilecegi agiklanmugtir.

Literatiirdeki ¢alismalarin biiyiik ¢ogunlugunda 1 saatten daha kisa vadeli tahmin
periyotlart mevcuttur. Saatlik tahmin yapilan ¢alismalarda da sadece bir sonraki saat
tahmin edilmistir. Buna karsin yapilan ¢alismada saatlik olarak bir sonraki giine ait
gilines 1511mi1 tahmini yapilarak tahmin periyodu daha uzun tutulmustur. Yapilan
calismada kullanilan meteorolojik degiskenlerin sadece ge¢cmis degerlerinin
istatistikleri kullanilmig olmas1 ve gecikme, hareketli ortalama ve hareketli standart
sapma gibi farkli istatistiklerin kullanilmis olmas1 da mevcut ¢alismanin literatiirdeki

calismalardan farklilastirmaktadir.

Ilerleyen ¢alismalarda halihazirda kurulu bir giines enerjisi sisteminin verileri
kullanilarak tahmin edilen giines enerjisi degerleri de sistemin {irettigi enerji degerleri
ile karsilastirilarak tahmin degerlerinin gilivenilirligi Olgiilebilir hale getirilebilir.
Gilines 1s1mimm1 tahmininde farkli meteorolojik degiskenler tahmin modelinde
kullanilabilir.  Ayrica mevcut modelin kis ve ilkbahar mevsimlerindeki tahmin

performanis diisiikliigli analiz edilip iyilestirilebilir.
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