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OZET

Dogru 1sinim tahmini, fotovoltaik (PV) santralinin verimliligini arttirarak sebekenin etkin bir sekilde
programlanmasina ve gii¢ kalitesinin iyilestirilmesine olanak saglar. Bu galisma, giines enerjisi bakimindan verimli
bir yer olan Hakkari ilinde kurulan bir meteoroloji 0l¢iim istasyonu verileri aracilifiyla kiiresel giines 1ginim
tahmininde yapay sinir aglar1 (YSA) parametrelerinin potansiyelini gostermektedir. Meteoroloji istasyonundan
zaman serisine bagl olarak Olgiilen, riizgar hizi, sicaklik, basing ve nem parametreleri kullanilarak es zamanl
gerceklesen giines 1s1nim degerleri YSA modeli olusturularak tahmin edilmistir. Olusturulan model YSA’da yaygin
olarak kullanilan gesitli egitim algoritmalar1 ve aktivasyon fonksiyonlari ile denenmis ve en iyi sonug elde edilmeye
calisilmistir. Kullanilan modelin performansi istatistiksel gostergeler kullanilarak degerlendirilmistir. Kullanilan veri
seti parametrelerine gore glines 1s1nim tahmininde, “trainlm” egitim algoritmasi ile “poslin” aktivasyon fonksiyonu
kullanilarak olusturulan model 0,97 regresyon degeri, %1,16 ortalama kare hatas1 (MSE) ve %0,0881 normalize kok
ortalama kare hatas1 (nRMSE) degeri ile glines 151n1m tahmininde en iyi performansi gostermistir.

Anahtar Kelimeler: Giines 1sinim tahmini, giines enerjisi, Hakkari, yapay sinir aglari, meteorolojik veriler
ABSTRACT

Accurate radiation prediction increases photovoltaic (PV) plant efficiency so ensures effective programming of the
grid and improvement of power quality. This study demonstrates the prediction potential of artificial neural networks
(ANN) parameters in global solar radiation through data from a meteorological measurement station established in
Hakkari, Turkey, which is a solar-efficient place. The occurring simultaneous solar radiation values were estimated
using the wind speed, temperature, pressure and humidity parameters obtained from the meteorology station
depending on the time series, and the relationships between these parameters were modeled using ANN. The created
model was tested with various training algorithms and activation functions, and the best result was tried to be
obtained. The performance of this model was evaluated using statistical indicators. In prediction of solar radiation
according to used data set parameters, the model established by using “trainlm” training algorithm and “poslin”
activation function showed the best performance in solar radiation prediction with 0.97 regression value, 1.16% mean
square error (MSE) and 0.0881% normalized root mean square error (nRMSE).
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GIRIS

Giines ve riizgdr gibi yenilenebilir enerji kaynaklari, fosil yakitlarin kullanimin1 azaltmada, buna bagl olarak
karbondioksit emisyonlarin1 diisiirmede ve kiiresel 1sinmay1 etkili bir sekilde azaltmada ¢ok 6nemli bir rol
oynamaktadir (Zeng vd. 2020; Molina vd. 2017). Biitiin diinya iilkeleri iklim degisikligine neden olan enerji
kaynaklarinin kullanimu ile ilgili etkili kararlar almaktadir. Bu nedenle yenilenebilir enerji kaynaklarini enerji
sistemlerine entegre etme istegi ¢ok popiiler hale gelmis ve PV sistemler hizla geliserek onemli bir yenilenebilir
enerji sistemi haline gelmektedir. Diinyada, giines PV kiiresel kurulu gii¢ kapasitesi 2020 yilinda 710 GW degerine
yaklagmistir. En yiiksek kurulu giines PV kapasitesine sahip bazi iilkeler Tablo 1°de gosterilmistir (IRENA,
Renewable Energy Statistics, 2021).

Tablo 1. En Yiiksek Giines Enerjisi Kurulu Kapasitesine Sahip Ulkeler (MW)

Cin 253.834 | Giiney Afrika | 5.490 Tiirkiye 6.667 Almanya 53.781 | ABD | 73,814
Japonya | 68.665 Misir 1.659 Rusya 1.428 Italya 21.594 | Brezilya | 7.879
Hindistan | 38.983 Cezayir 423 | Ermenistan | 0.95 Birlegik Krallik | 13.462 | Meksika | 5.630

Glines enerjisi sistemlerinde enerji tretimi, farkli atmosferik degiskenlere bagl olarak giines 1siniminin dogru bir
sekilde belirlenmesini ve tahminini igerir. Giines 1s1nimi, giines enerjisinin korunmasi, mimari tasarim, tarimsal
iretim ve yiizey atmosfer etkilesimi gibi birgok uygulama igin gerekli olan birincil yenilenebilir enerji kaynagidir
(Lu vd., 2011). Ancak, giines 1sinimini yeryiiziinden 6lgen sensorlerin maliyetinin yiiksek olmasi ve siirekli bakim
ve kalibrasyon gerektirmesi nedeniyle gilines 1s1nimi l¢iimlerinin her noktada 6lglilmesi miimkiin degildir (Othman
vd., 2020). Isinim degerlerinin sinirh kapsami, daha kolay elde edilebilen diger verilere dayali olarak giines 1smimini
tahmin etmek i¢in modeller gelistirme ihtiyacini belirler.

Literatiir Ozeti

Giines 1s1n1minin dogru tahmini, elektrik sebekesinin giivenligini saglamak ve alternatif enerji kaynaklarinin mevcut
rezervlerini makul bir sekilde depolamak i¢in 6nemli bir rol oynar (Huang vd., 2017). Son yillarda, arastirmacilar
bir¢ok giines 1s1n1im tahmin yontemi sunmustur. Bu yontemler temel olarak fiziksel, istatistiksel ve hibrit olmak tizere
3 kategoriye ayrilabilir.

Fiziksel yontemler, matematiksel denklemlere dayanir ve ¢oziimler sayisal yontemlerle elde edildigi igin, sayisal
hava tahminlerini (NWP), gokytlizli goriintiileyicileri ve uydu goriintiilleme modellerini igerir (Cornaro vd., 2015).
Birgok caligmada; sicaklik, nem, yagis olasilig, riizgar gibi degiskenleri 6nceden belirlemek ve yiizey giines 1sinimini
tahmin etmek igin fiziksel yontemler kullanilmigtir (Tuohy vd., 2015). Joshi ve arkadaslari, Avustralya bolgesinde,
Lima ve arkadaglar1 ise Brezilya Kuzey-dogu bolgesi i¢in Hava Durumu Arastirma ve Tahmin Modelini (WRF)
istatistiksel bir son igleme yontemiyle birlestirerek 24 saatlik giines 1s1nimi tahminleri iiretmek igin bir metodoloji
olusturmuslardir (Joshi vd., 2019; Lima vd., 2017).

Istatistiksel yontemler, gecmis gozlemler ve gelecekteki degerler arasinda iliski kurmak icin ge¢mis zaman serisi
verilerini kullanir. Ancak istatistiksel modeller, aniden degisen verilerde diisiik basar1 gosterir. Giines 1sinimi verileri
duragan degildir, bu da ani veri degisikliklerinde tahmin dogrulugunun diismesine neden olur. Bu nedenle YSA ve
destek vektdr makineleri (SVM) gibi makine 6grenimi modelleri, meteorolojik parametreler kullanilarak giines
1simimi1 tahmininde etkili yontemlerdir (Sobri vd., 2018; Aguiar vd., 2016; Yadav ve Cahandel, 2014). Meenal ve
Selvakumar, Hindistan’in bazi bdlgelerinde giines 1simimi tahmini igin SVM ve YSA ile deneysel modellerin
performansini karsilastirmis ve SVM'nin YSA’dan daha iyi performans gosterdigi sonucuna varmistir (Meanal ve
Selvakumar, 2018).

Farkli yontemleri birlestiren hibrit yontemler, istatistiksel ve fiziksel yontemlerden herhangi birinin
kombinasyonudur (Perveen vd., 2019). Bu yoOntemler nispeten karmasik olmasina ragmen, farkli modellerin
avantajlarim birlestirebildikleri ve giines 151n1m1 tahmini i¢in daha fazla dogruluk elde edebildikleri i¢in yaygin olarak
kullanilmaktadirlar. Voyant ve arkadaslari, 2017 yilinda yaptiklar1 ¢aligmada, hibrit modelleri kullanarak giines
1sinimi1 tahmin modellemeleri ile ilgili ¢aligmalarin, diger makine 6grenimi modellerine kiyasla ¢ok daha az oldugunu
gozlemlemislerdir. Bu nedenle, gelecekteki c¢alismalarda gilines 1smmimini tahmin etmek igin hibrit modellerin
arastirilmasini 6nermislerdir (Voyant vd., 2017). Bdylece birgok aragtirmaci, son yillarda giines 1sin1mi1 tahmini igin
farkl1 hibrit yontemler uygulanustir. Ornegin, Wang ve arkadaslar1, Fransa’da yaptiklar1 calismada ileri beslemeli bir
sinir ag1 (FFNN) ve dogrudan agiklanabilir sinir aginin (DXNN) birlesiminden olusan hibrit sinir ag1 modelini giines
1s1in1mi tahmini i¢in énermistir (Wang vd., 2020). Gao ve arkadaglari, ABD ve Cezayir’ de yaptiklari ¢aligmada giines
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1sinimu1 tahmin edebilmek i¢in konvansiyonel sinir agini1 (CNN) ve uzun kisa siireli bellek agini (LSTM) kullanarak
yeni bir hibrit model dnermistir (Gao vd., 2020). Gala ve arkadaslari, Ispanya'da yaptiklari ¢alismada destek vektor
regresyonu (SVR), rastgele orman (RF) ve gradyan arttirma (GB) yontemlerinden olusan ii¢ farkli makine 6grenme
modeli ile birlikte bir hibrit model 6nermistir (Gala vd., 2016). Hassan ve arkadaslari, Orta Dogu ve Kuzey Afrika'da
giines 1s1nimin1 tahmin etmek icin hibrit modellerin performansini incelemis ve hibrit modellerin giines 151nmim
tahmininde SVR ve YSA'dan daha kararli ve dogru oldugunu gostermislerdir (Hassan vd., 2017).

Yapay sinir aglarinda egitim algoritmalar1 ve aktivasyon fonksiyonlar etkili parametrelerdir. Premalatha ve Valan,
sicaklik, bagil nem, atmosfer basinci ve riizgar hizi parametrelerini kullanarak gradient descent (GD), Levenberg—
Marquardt (LM), resilient propagation (RP) ve scaled conjugate gradient (SCG) egitim algoritmalari ile giines
1sinimini tahmin etmiglerdir (Premalatha ve Valan, 2016). Yadav ve Chandel, giines radyasyonunu tahmin etmek igin
literatiirde mevcut olan uygun yontemleri ve arastirma bosluklarini belirlemek i¢in YSA tabanli teknikler tizerine bir
inceleme caligsmasi yapmistir. Calismada, ¢ok katmanli ileri beslemeli ag, geri yayilim (BP) algoritmasi, LM 6grenme
algoritmasi ve bir lojistik sigmoid transfer fonksiyonunun arastirmacilar tarafindan yaygin olarak kullanildigini
gostermistir (Yadav ve Cahandel, 2014). Karaman ve arkadaslari, ortalama sicaklik, riizgar hiz1 ve giineslenme siiresi
gibi giris parametreleri ile asir1 6grenme makinesi (ELM) modelini farkli aktivasyon ve transfer fonksiyonlari
kullanarak modellemislerdir. Giines 1s1nimi1 tahmininde en iyi aktivasyon fonksiyonu sin, en iyi transfer fonksiyonu
tansig olarak belirlemislerdir (Karaman vd., 2021). Khosravi ve arkadaslari, sicaklik basing, riizgar hizi ve bagil nem
parametrelerini kullanarak farkli YSA modellerinde alt1 egitim algoritmasi (LM, BFG, RP, SCG, CGP ve BR) ve iki
adet transfer fonksiyonu (tansig ve purelin) ile giines 1sinim tahmini gergeklestirmislerdir. LM ve BR egitim
algoritmalar ile olusturulan ¢ok katmanli ileri beslemeli sinir ag1 yapisiyla sirasiyla 0,9887 ve 0,9819 belirleme
katsayisi degerleri ile basarili sonuglar elde edilmistir (Khosravi vd., 2018).

Calismanin Icerigi ve Organizasyonu

Bu calismada, PV sistemlerde elektrik enerjisi liretimi igin en 6énemli parametre olan giines 1sinimi, meteoroloji
istasyonundan zaman serisine bagli olarak 5 saniye araliklarla kayit edilen ger¢ek meteorolojik veriler (ortam
sicakligl, bagil nem, atmosferik basing, riizgar hizi ve giines 1sinimi) kullanilarak YSA tabanh cesitli egitim
algoritmalar1 ve aktivasyon fonksiyonlari ile tahmin edilmeye ¢alisilmistir. YSA kullanilarak, zaman serisine (yil,
ay, glin, saat, dakika ve saniye) bagli olarak elde edilen ortam sicakligi, bagil nem, atmosferik basing, riizgar hiz1 gibi
meteorolojik giris verileri ile glines 1s1n1m1 arasindaki iligkiyi analiz edebilen bir model gelistirildi.

Metodoloji, 6nerilen ag modeli ve yapisini agiklamaktadir. Bulgular ve tartisma, onerilen modelin performansini
kanitlamak amaciyla gesitli durum calismalar1 ve elde edilen sonuglarin yorumlamalarin1 gostermektedir. Son
boliimde ise ¢alismadan elde edilen sonuglar vurgulanmis ve irdelenmistir.

METODOLOJI
Calisma Boélgesi ve Veri Seti

Bu ¢alismada incelenen bélge, Dogu Anadolu Bolgesinin giineyinde yer alan 9521 km?’lik yiizdlgiimiine sahip,
yilin belli zamanlarinda yaklasik olarak 14 saat giineslenme siiresine ve yiiksek giines 1s1nim potansiyeline sahip
Hakkari ilinde yer almaktadir. Deniz seviyesinden 1755 m yiikseklikte yer alan Hakkari Universitesi Colemerik
Meslek Yiiksekokulu yerleskesinde yer alan Enerji Evi’nde (N:37.571799, E: 43.724936) 2018 yil1 aralik ay1
itibariyle Ahlborn marka Almemo 2590 Datalogger cihazi ve buna bagli dl¢iim sensorleri yer almaktadir. Bu
sensorler ile 5 saniye araliklarla dlciilen ortam sicakligi, bagil nem, atmosferik basing, riizgar hiz1 ve giines 1s1n1m
verileri dataloggerin yani sira 20 ¢ekirdekli Intel Xeon Silver islemcisi ve 1024 Cuda igerikli Quadro P2000 ekran
kartina sahip bir Workstation PC ile kayit edilmektedir. Sekil 1” de meteorolojik veri dl¢iim sensorleri ve bu verilerin
kayit edilmesini saglayan Workstation PC yer almaktadir.

01 Ocak 2019 — 31 Aralik 2021 tarihleri arasinda elde edilen veri seti bir milyon bagimsiz 6l¢iim degerini icermekte
olup veri setinin yonetimi su sekildedir.

e Egitim veri seti: Meteoroloji istasyonu tarafindan 6l¢iilen ve kaydedilen meteorolojik veriler ile giines
1siniim verilerinin 800.000 adedinin %80’inini olusturur. Egitimin her yenilemesinde veri seti rastgele
belirlenir.

e Dogrulama veri seti: Egitim veri setinde yer almayan, meteoroloji istasyonu tarafindan olgiilen ve
kaydedilen meteorolojik veriler ile giines 1simim verilerinin %19’undan olugmaktadir. Bu veriler egitim
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sirasinda diizenli olarak degerlendirilir. Bir sorun olmasi durumunda genel bir ¢6ziim saglayan erken bir
durdurma stratejisi uygulanir.

e Test veri seti: Egitim ve dogrulama verilerinden tamamen farkli olup, farkli zaman 6zelliklerine sahip
meteorolojik veriler ile giines 151n1m verilerinin %1 ini icerir. EZitim tamamlandiktan sonra dnerilen modelin
performansini degerlendirmek icin kullanilir.

e Simiilasyon veri seti: Egitim tamamlandiktan sonra modelin simiile edilmesi ve sonuglarin karsilagtirmasi
amaciyla olusturulan veri setidir. Toplam veri seti icerisindeki 200.000 adet veriden olusmaktadir. Bu
200.000 adet veri, modelin olusturulma siirecinde yer almayip sadece modelin simiilasyonu igin
kullanilmigtir. Yani modelin egitim, dogrulama ve test asamalarimda bu verilerden higbir tanesi
bulunmamaktadir.

Sekil 1. Ol¢iim Sensorleri ve Workstation PC

Meteoroloji istasyonunda kaydedilen ve egitim, dogrulama, test ve simiilasyon ¢alismasinda kullanilan veri setindeki
bazi 6rnek degerler Tablo 2°de yer almaktadir.

Tablo 2. Calismada Kullanilan Bazi Ornek Veri Degerleri

Atmosferik Ortam Riizgar Bagil Giines
Basing Sicakhigi Hiz1 Nem Isininm
(mb) (°C) (m/sn) (%) (W/m?)
823,10 16,73 0,10 50,50 310
822,70 15,88 0,60 52,10 490
822,40 16,67 0,60 49,50 680
822,50 15,29 1,50 50,30 816
827,50 20,35 0,60 33,40 987
829,20 23,19 2,20 29,50 1121

Yontem

YSA modelleme, girdi ve hedef veriler arasinda iglevsel bir iligski kurar ve insan beyninin davranigini izleyen bir
Yapay Zeka (Al) teknigidir. YSA mimarisi genellikle bir giris katmani, bazi1 gizli katmanlar ve bir ¢ikis katmani,
baglant1 agirliklar1 ve Onyargilari, aktivasyon fonksiyonu, transfer fonksiyonu ve toplama diiglimiinden olusur.
Verilerin girildigi ilk katmana girdi katmani denir. Sinir aginda, ndron ana islemci olarak kabul edilir. Cok katmanli
yapay sinir aginda noronlar farkli katmanlara yerlestirilir. Diger noronlarla olan iligkisine gore giris sinyalini bir
sonraki katmana aktarir. Her néronun baska bir ndronla iligki kurma yetenegine néron agirligt denir ve her
katmandaki ndron sayis1 énceki katmanlarin néronlariin agirligina ve sayisia baglidir. Gizli katmanlarin sayis1 ve
ayrica her katmandaki noronlarin sayisi, olusturulan agin sonuglarinin dogruluguna gore belirlenmekte ve
yinelenmektedir. Giris ve ¢ikis parametrelerine gore yapay sinir aginin sematik bir goriiniimii, modellemede
kullanilan fonksiyonlarin rolii ve konumu Sekil 2'de gosterilmektedir. Ayrica YSA’nin ¢ikis fonksiyonu ve transfer
fonksiyonu sirasiyla Esitlik 1 ve Esitlik 2’de verilen denklem ile tanimlanabilir. Burada x ve W girdileri ve agirliklari,
b ise sapmay1 temsil eder.

trns = Yo W *x + b (2
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Sekil 2. Modellemede Etkili Parametrelerin Performansi ve Konumu ile Tlgili Néron Diyagramimin Sematik
Gortnimil

Bir YSA modelinde; girdiler, katmanlar ve bu katmandaki néron sayisi, transfer fonksiyonu, egitim algoritmasi gibi
degiskenlerdeki herhangi bir degisiklik yeni bir YSA modeli olusturabilir. Boylece tamamen farkli sonuglar elde
edilebilir. YSA, glines radyasyonunu tahmin etmek i¢in basarili bir yontemdir. Ayrica, iklim degisikligi, kotii hava
kosullar1 ve gesitli mevsimlerde giines radyasyonu tahmininin dogrulugunu artirmak i¢in ek ¢alismalara ihtiyac vardir
(Karaman vd., 2021; Qazi vd., 2015). Segilen egitim algoritmasi iyi bir sonug elde etmek i¢in 6nemlidir. Literatiirde
cok sayida egitim algoritmasi bulunmaktadir. Kullanilan egitim algoritmasina gore, istenen ¢ikt1 ile ag cikist
arasindaki hata, minimum hataya ulagilana kadar agin agirliklarin1 degistirmek i¢in tekrar geriye dogru yayilir. Tablo
3’de ¢alismada kullanilan egitim algoritmalar1 ve 6zellikleri, Tablo 4’de ise literatiirde yaygin olarak kullanilan
calisma i¢in secilen transfer fonksiyonlari, sembolii ve matematiksel modelleri gosterilmistir.

Tablo 3. Calismada Kullanilan Egitim Algoritmalar1 ve Ozellikleri

Egitim Algoritmasi Aciklama

Powell-Beale yeniden baslatmalari ile eslenik
Traincgb (Conjugate gradient back propagation with Powell-Beale restarts) gradyan geri yayilimina gore agirlik ve 6nyargi
degerlerini giincelleyen bir ag egitim iglevidir.
Polak-Ribiére giincellemeleri ile eslenik gradyan
geri yayilimina gore agirlik ve sapma degerlerini
giincelleyen bir ag egitim islevidir.
Agirlik ve sapma degerlerini gradyan inisine gore
giincelleyen bir ag egitim islevidir.
Agirlik ve yanlilik degerlerini momentumlu
Traingdm (Gradient descent with momentum back propagation) gradyan inigine gore giincelleyen bir ag egitim
fonksiyonudur.
Agirlik ve yanlilik degerlerini tek adimli sekant

Traincgp (Conjugate gradient back propagation with Polak-Ribiére
updates)

Traingd (Gradient descent back propagation)

Trainoss (One-step secant back propagation) yontemine gore giincelleyen bir ag egitim
islevidir.
Agirlik ve yanlilik degerlerini esnek geri yayilim
Trainrp (Resilient back propagation) algoritmasina (Rprop) gore giincelleyen bir ag

egitim islevidir.
Olgeklenmis eslenik gradyan ydntemine gére
Trainscg (Scaled conjugate gradient back propagation) agirlik ve yanlilik degerlerini giincelleyen bir ag
egitim iglevidir.
Levenberg-Marquardt optimizasyonuna gore
agirlik ve bias degerlerini giincelleyen bir ag
egitim fonksiyonudur. En hizli geri yayilim
algoritmasidir ve diger algoritmalardan daha fazla
bellek gerektirmesine ragmen, denetimli
algoritma olarak kullanilmas tavsiye edilir.

Trainlm (Levenberg-Marquardt back propagation)

YSA teknikleri, geleneksel tekniklere alternatif yontemler haline gelmistir ve bir¢ok giines enerjisi uygulamasinda
kullanilmaktadir (Gairaa vd., 2016; Kumar ve Kaur, 2016; Yadav vd., 2014). Giines enerji santralleri igin 6nemli bir
parametre olan gilines 1stniminin yeryiiziine ulasmasi farkli meteorolojik kosullara baglidir. Bu nedenle literatiirde
elde edilebilir meteorolojik parametreler yaygin olarak kullanilarak bir¢ok calisma gergeklestirilmistir (Faisal vd.,
2022; Karaman vd., 2021; AlSkaif vd., 2020; Marzoug vd., 2019; Premalatha ve Naveen, 2018; Yadav vd., 2014).
Bu nedenle, YSA’nin giris katmaninda, istasyonda 0Ol¢iilen ortam sicakligi, bagil nem, atmosferik basing ve riizgar
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hiz1 verileri ile ger¢ceklesme zaman degerleri (giin, ay, yil, saat, dakika, saniye) kullanilirken, ¢ikis katmaninda ise
giines 1s1n1m verileri egitim ve tahminleme i¢in kullanilmstir.

Tablo 4. Calismada Kullanilan Transfer Fonksiyonlar1 ve Matematiksel Modelleri

Transfer Fonksiyonu Sembolii Matematiksel Modeli
1
Logsig (Log-sigmoid transfer function Logsig =
gsig (Log-sig ) L 9519 = T o=
2
Tansig (Hyperbolic tangent sigmoid transfer function) j: Tansig = m
Purelin (Linear transfer function) 7L Purelin (x) = x
: I . Poslin (x) = x,eger x > 0
Poslin (Positive linear transfer function) _Z Poslin (x) = 0, eger x < 0

Calismada kullanilan YSA modeli, Workstation ftizerine kurulu MATLABR2021a arayiiziinde Simulink
kiitiiphanesinde yer alan NNToolbox yardimiyla olusturulmustur. Genis kapsamli ag olugsumuna serbest bir sekilde
imkén taniyan kiitiiphane, hesaplama sirasinda paralel islem kullanimina da imkan tanimaktadir. Ayrica, kolay ve
hizli uygulanabilir parametrik yapist sayesinde, bir¢ok farkli ag yapisinin hizlica degerlendirilmesi ve veri setine
optimum kombinasyonun segilebilmesine imkan tamimaktadir. Daha kiicilk ag yapilart {izerinden hizlica
degerlendirmeye alinan veriler en iyi kombinasyonlarin se¢ilmesinin ardindan daha genis aglarda test edildikten
sonra nihai test sonuclari1 elde edilmistir. Giines 1s1niminin tahmin edilmesi i¢in olusturulan modelin genel akis

diyagrami Sekil 3'de gosterilmistir.

Zaman Normalizasyon rMedelin Ce§it1i‘
Serilerine Baglh . X— Xoim Algoritmalar ile o Hata Smama
Meteorolojik Veritabani X = Y —x Karsilagtirmali e
Veriler ma mn | Egitimi

{ \
Hata Sinama

. Test Verilerinin 3
Grafikler ve - Sapma<10
Simiilasyonu
Karsilagtirma
—

Denormalizasyon Tahmin
X=X (Xmax - Xmin) + Xmin Verileri

Sekil 3. Calismada Kullanilan Sistemin Akig Diyagrami

Meteoroloji istasyonu tarafindan 6lgiilen ve kaydedilen meteorolojik veriler MATLAB Kkiitiiphanesine yiiklendikten
sonra normalizasyon islemi gerceklestirilmistir. Meteoroloji istasyonuna bagli sensorler tarafindan oOlgiilen ve
kaydedilen her bir veri, kendi kiimesindeki en biiylik (X;,,4,) Ve en kiiciik (X,,;,) degerlere bagh olarak -1 ve 1
araligina daraltilmistir (Bamisile vd., 2022; Arthur, Temeng ve Ziggah, 2020; Vakili vd., 2017; Premalatha ve Valan
Arasu, 2016). Verilerin normalizasyonun ardindan ¢esitli parametrelere sahip bir ag olusturulmustur. Bu agin ilk
katmaninda giris parametreleri, ¢ikis katmaninda ise giines 151n1m degeri yer almaktadir. Agin ilk ara katmaninda 1
adet 8, ikinci ve ligiinciisiinde 2 adet 512 ve dordiincii katmaninda 1 adet 2 norona sahip olmak iizere 6 katmanli bir
ag modeli yer almaktadir. Ara katmanin ii¢lincii ve dordiincii katmaninda sirasiyla aktivasyon fonksiyonlari (logsig,
poslin, purelin ve tansig) ve model i¢in kullanilan hesaplama algoritmasi (traincgp, traingd, trainscg, trainrp, trainoss,
trainlm) kullanilmigtir. YSA modeli farkli katmanlarda ve farkli néron sayilarinda gelistirilmis ve en basarili yap1
belirlenmeye calisilmistir. Ayrica ag yapisi tamamen bilgisayar donanimina bagl olarak her egitimin 8 iterasyon
yaptirilmasi sonucunda en basarili ortalama sonuca gore olusturulmustur. Boylece rastgele secilen veri setinin neden
olacagi sans faktoriiniin etkisi de ortadan kaldirilmaya ¢alisilmistir. Sekil 4’de, giris, ¢ikis ve her bir ara katmanda
sirasiyla 8, 512, 512 ve 2 norona sahip YSA modeli gosterilmistir.

Calismada kullanilan veri seti bir milyon adet bagimsiz 6l¢iimii icermektedir. Veri seti igerisinde 800.000 adet veri
rastgele secilmis olarak egitim, dogrulama ve test i¢in, geri kalan 200.000 adet veri ise simiilasyon asamalarinda
kullanilmustir. Igerikteki her bir veri Sekil 4” de gorildiigii gibi bir 6nceki ve bir sonraki ndrona bagli olarak tizerinde
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ve ara baglantilarda veri tutmaktadir. Kullanilan egitim algoritmasina bagli olarak bu degerler iizerinden giincelleme
yaparak her veri setinin bilgisini {izerinde depolamaktadir. Veri setinin ¢esitliligi ve her bir veri satirinin etki
degerinin diistikliigiine gore egitim daha kaliteli olmaktadir. MATLAB kiitiiphanesinde bulunan algoritmalardan
faydalanilarak ¢esitli denemeler yapilmistir. Segilen egitim algoritmasi iyi bir sonug¢ elde etmek i¢in dnemlidir.
Literatiirde ¢ok sayida egitim algoritmasi bulunmaktadir (Arthur vd., 2020). Kullanilan egitim algoritmasina gore,
istenen ¢ikt1 ile ag cikisi arasindaki hata, minimum hataya ulasilana kadar agin agirliklarini degistirmek icin tekrar
geriye dogru yayilir. Matlab resmi web sayfasinda da “trainlm” algoritmasinin kullanilmasi siddetle tavsiye
edilmektedir. Bu durum dikkate alindiginda “trainlm” algoritmasinin ¢alisilan veri seti iizerinde basarili sonuglar
ortaya cikardigi tespit edilmis ve agda bu algoritma ile egitim yapilmasina karar verilmistir. Farkli egitim
algoritmalari ile “logsig” aktivasyon fonksiyonu kullanilarak yapilan ¢alismada glines 1giniminin gergek ve tahmin
degerlerinin karsilagtirmasini igeren veri setleri igin qq-plot grafigi Sekil 5'de yer almaktadir.

Giris Katman1 Ara Katman | Ara Katman Il Ara Katman 111
Ortam sicakligi 10 Néron 8 Néron 512 Néron 512 Néron
(°0)
Riizgar hiz1
(mfs)
Atmosferik basing
- mb
z (mb) AraKatman IV
= Bagil nem 2 Néron —
> (%) ; Z
> ( Giines Ismimi |5
2 o
1223
= Yil (W/m°) >
- —
G A g
Giin Cikis Katmani G
—_— .
Saat 1 Noron
—_—
Dakika ,
Saniye .
Sekil 4. Calismada Kullanilan YSA Modeli
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Sekil 5. Egitim Algoritmalarina Gore Giines Isiniminin Gergek ve Tahmin Degerlerinin Karsilastirilmasi

gg-plot grafikleri incelendiginde, tahmin sonuglari ile gergek degerler arasinda en yakin iligki “trainlm” egitim
algoritmasi ile yapilan ¢alismada goriilmektedir. Yapilan tahminin basarisin1 gosteren grafikte yesil noktalar tahmin
degerlerini, mavi noktalar ise meteoroloji istasyonunda es zamanl olarak olgiilen gercek giines 1ginim verileridir.
Sapma cizgileri arasindaki ag1 dikkate alindiginda, tahmin ve gergeklesme degerleri arasinda kabul edilebilir bir
yakiligin oldugu goriilmektedir. Ayrica veriler arasindaki baglanti, aradaki farka ragmen benzer bir hizda devam
etmektedir. Bu, agin sapma oraninin kararl oldugunu gostermektedir.



KSU Miihendislik Bilimleri Dergisi, 25(4), 2022 753 KSU J Eng Sci, 25(4), 2022

Arastirma Makalesi Research Article
E. O. Yiizer, A. Bozkurt

3000

3000 2 /:5
2 )
o S o i
= 2000 # o 2000 &
E ’ o £ - »
Ll ’ g i +
D 1000 @ 1000
=
e 2
s 0w s o+ :
=] ’ ’ o ’f
“w ’ ] e
2 000 ’ 2 1000 '
= LF = o’
§ 2% 15 7
P ] ¢
2000, 7 = -2000f #
¢ logsigmoid o
gsig poslin
o 0 5 -3000, 0 5
Standard Normal Quantiles Standard Normal Quantiles
3000 P 3000 e
,/' ;’/
@ ¢ @ 4
o 2000 P S 2000 P
g ./'/ z tEv ,./” *
1000 @ 1000 o
= 3
o o
E 0} + : é ol + -
o o o g
7] 7 » »
2 .1000 5% 2 1000 P
£ ra b= &
S 2000} #7 S 000 7
G- g
purelin tansig
-3000 . ) -3000 . )
-5 0 5 5 0 5
Standard Normal Quantiles Standard Normal Quantiles

Sekil 6. Aktivasyon Fonksiyonlarina Gére Gergek Isinim ile Tahmini Isinim Degerlerinin Karsilastirilmasi

Modelde kullanilan diger bir parametre olan aktivasyon fonksiyonu, MATLAB Kkiitiiphanesinde yer alan cesitli
fonksiyonlarin test edilerek en uygun bulunan fonksiyonun segilmesi sonucu ¢aligmaya eklenmistir. “poslin”
fonksiyonu bu kapsamda, ¢alisilan veri seti iizerinde en bagarili fonksiyon olarak tespit edilmis ve agin egitim
stirecinde bu fonksiyon kullanilmigtir. En basarili egitim algoritmasi olan “trainlm" ile aktivasyon fonksiyonlarinin
karsilagtirilmasini iceren qq-plot grafigi Sekil 6'da yer almaktadir. Tablo 7’de gosterildigi gibi, “trainlm” egitim
algoritmasi ile “poslin” aktivasyon fonksiyonu kullanilarak olusturulan modelde %98,84° likk bir basari elde
edilmistir.

BULGULAR VE TARTISMA
Performans Degerlendirmesi

Meteoroloji istasyonu tarafindan Olciilen 1s1nim degerleri ile olusturulan model tarafindan tahmin edilen sonuglar
Sekil 7°de gosterilmistir. Tahmin ve gercek 1s1nim degerleri arasindaki hata oran1 %1 ile %4 arasinda degismektedir.
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Sekil 7. Olgiilen Giines Isinim Verileri Ile Tahmin Verileri Arasindaki Fark

Bu calismada, tahmin edilen kiiresel gilines 1sinmimi, Olgiilen verilerle karsilastirilarak modelin performansi
degerlendirilmistir. Tahmin performansi, bir modelin kullanilan diger herhangi bir modelden nasil daha iyi
performans gosterdigini analiz etmenin basit bir yolu olarak sunulur. Tahmin sonuglarinin ne kadar iyi oldugunu ve
miimkiin olan en iyi yapiy1 nicel olarak belirlemek i¢in en ¢ok kabul goren standart degerlendirme Ol¢iitlerinden
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ortalama sapma hatas1 (MBE), ortalama mutlak hata (MAE), ortalama kare hatas1 (MSE), kok ortalama kare hatasi
(RMSE) ve normalize kok ortalama kare hatas1 (nRMSE) kullanilmaktadir (Agbulut vd., 2021; Yang vd., 2018;
Voyant vd., 2017). Bu istatistiksel metrikler, denklemleri ve agiklamalar1 Tablo 5’de verilmistir.

Tablo 5. Calismada Kullanilan Istatistiksel Metriklerin Ozeti

Metrik Denklem Aciklama
Tahmin modellerinin uzun vadeli performansi i¢cin 6nemli bir

1< Olglimdiir. MBE'nin kii¢iik degeri, tahmin modelinin daha iyi
MBE MBE = —Z(yi ) performansa sahip oldugunu gésterir. Pozitif MBE, hesaplanan
N =1 degerde fazla tahmin anlamina gelir. Negatif MBE, hesaplanan

degerdeki eksik tahmini gosterir.

N
1 Tahmin edilen degerlerin 6lgiilen degerlere ne kadar yakin
—_ 2 e
MAE  MAE = N Z) |G: = 3l oldugunu 6lgmek igin kullanilan bir degerdir.
i=1

1 N Sinir aginin egitim siirecinde tirettigi hedef ve ¢ikti arasindaki
MSE  MSE = —Z(yi - )2 farki bulmak i¢in kullamlir. MSE genellikle egitim algoritmasi
N i=1 tarafindan en aza indirilen parametredir.

1 N RMSE, tahmin modellerinin kisa vadeli performansi hakkinda
RMSE RMSE = Nz(yi - )2 bilgi saglar. Degeri her zaman pf)zitiftir ve sifira yakin olmast
i=1 istenir.

RMSE ve 6l¢iilen verilerin ortalama degeri ile elde edilir.
NRMSE'nin kii¢iik olmasi, kullanilan tahmin modelinin daha iyi
performansa sahip oldugunu gosterir. Tahmin modelinin basarisi,

1 on . -
\/— > (= W)? su sekilde kabul edilir.
nRMSE nRMSE = N L_I_ : : * 100 Miikemmel tahmin: nRMSE<%10
yi Iyi tahmin: %10<nRMSE<20%

Orta tahmin: 20%<nRMSE<30%
Kot tahmin: NnRMSE>%30

YN (v — §)? Bir modelin bir dizi dlgiilen veriyi ne kadar iyi tahmin edebilecegi
R? R?=1- % hakkinda bilgi saglar. Degeri 0 ile 1 arasinda degismektedir. R?
Yii (i — ) degerinin 1'e yaklagmasi daha iyi performansin gostergesidir.

Olgiilen ve tahmin edilen veriler arasindaki iliskiyi kontrol etmek icin, genellikle Tablo 5’de ifade edilen belirleme
katsayisin1 (R?) hesaplayan istatistiksel bir yontem kullanilir. R?nin ortalama karekokii olan korelasyon katsayis1 (R)
ise, 0 ile +1 arasinda bir sayidir ve iki degisken arasindaki iliski derecesini dlger. Olgiilen ve tahmin edilen veriler
arasinda iyi bir dogrusal iliski olup olmadigini bu sekilde ¢ikarilabilir (R = 0 veya R = 1 durumu). Tablo 5’de
gosterilen denklemlerde N, veri sayisini, y;, gercek 1sinim degerini, ¥,, tahmin edilen 1s1nim degerini, y, ise ortalama
giines 1s1nm1m degerini ifade eder.

Meteoroloji istasyonunda dlgiilen giines 1s1nim degerleri ile tahmin edilen degerlerin dogrulugunun belirlenmesi i¢in
MBE, MAE, MSE, RMSE ve nRMSE istatistik yontemleri kullanilmigtir. Simiilasyon asamasinda tahminlenen
200.000 adet veri iizerinden yapilan basar1 oran1 en yaygin hata smama yontemi olan MSE iizerinden
degerlendirilmistir. Olusturulan model optimizasyon amaci ile farkli algoritmalar {izerinden test edilmis ve kullanilan
birgok algoritmada benzer yakinlikta basar1 degerlerinin elde edildigi tespit edilmistir. Tablo 6’da farkli egitim
algoritmalari ile literatiirde yaygin olarak kullanilan aktivasyon fonksiyonu “logsig” kullanilarak olusturulan
modelden elde edilen veriler dogrultusunda hesaplanan hata sinama yontemlerinin sonuglari yer almaktadir.

“logsig” aktivasyon fonksiyonu ile algoritmalarin karsilagtirilmasi sonucu ¢alismadaki en biiyiik basarinin “trainscg”
tizerinden elde edildigi Tablo 6’da goriilmektedir. Farkli egitim algoritmalar1 ile olusturulan bir¢ok modelde
korelasyon katsayisinin 1’ e yakin degerlerde olmasi, gercek ve tahmin degerleri arasinda kesin bir dogrusal iligki
oldugunu gosterir. Farkli egitim algoritmalari ile olusturulan modellerin birgogu %5’in altinda bir hata oranina sahip
olmasina ragmen “trainscg” egitim algoritmasi ile olusturulan YSA modeli %1,78” lik MSE ve %19,37 nRMSE
degeri ile iyi derecede bir performans gostermektedir. Ancak Tablo 7’de goriildiigii gibi “trainlm” egitim algoritmasi
ile “poslin” aktivasyon fonksiyonu kullanilarak yapilan ¢aligma sonucunda daha basarili sonuglar elde edilmistir.

Tablo 7’de egitim algoritmalar1 arasinda en basarili olan “trainlm” ile farkli aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilarak
elde edilen verilerle hesaplanan hata sinama yontemlerine ait sonuglar yer almaktadir. Bu sonuglar iizerinden “poslin”
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aktivasyon fonksiyonu ile elde edilen modelin %1,16 MSE ve yaklasik olarak %8,81’lik bir nRMSE degerine sahip
olmasi gercek ve tahmin degerlerinin birbiri ile olan yakinligini ve basarili bir tahmin sonucuna ulasildigini
gostermektedir.

Tablo 6. Farkli Algoritmalarla “logsig” Aktivasyon Fonksiyonu Kullanilarak Elde Edilen Istatistiksel Sonugclar

MBE MAE MSE RMSE nRMSE R?
Traincgb -0,0002  0,0864 0,0232 01121 0,2606 0,94614
Traincgp 0,0002 0,1069 0,0317 01221  0,2839 0,92589
Traingd -0,0060  0,2776  0,1200 0,3464 0,8055 0,67164
Traingdm  -0,0024  0,3299 0,1568 0,3421  0,8379  0,53395
Trainoss -0,0024  0,1233 0,0385 0,1421  0,3304 0,90822
Trainrp 0,0000 0,0809 0,0202 0,0921  0,2141 0,95725
Trainscg 0,0005 0,0741 0,0178 0,0833  0,1937 0,95917
Trainlm 0,0007 0,0732 0,0181 00844 01962 0,95861

Tablo 7. “trainlm” Algoritmasi ile Farkli Aktivasyon Fonksiyonlar1 Kullanilarak Elde Edilen istatistiksel Sonuglar
MBE MAE MSE RMSE nRMSE R?

Logsig 0,0007 0,0732 0,0181 0,0833 0,1962 0,95861
Tansig 0,0005 0,0741 0,0178 0,0844 0,1937 0,95917
Purelin 0,0005 0,0539 0,0124 0,0512 0,1190 0,97251
Poslin 0,0007 0,0513 0,0116  0,0379 0,0881 0,95467

Bu calismada, Hakkari Universitesi CMYO Enerji evinde bulunan meteoroloji istasyonu kullamlarak elde edilen
Olciim verileri ile bagil nem, sicaklik, basing ve gerceklesme zaman degerlerinin gilines 1smim1 {izerindeki etkileri
yapay sinir ag1 algoritmalari kullanilarak incelenmistir.

Olusturulan modelde en iyi sonucu veren “trainlm” egitim algoritmasi ile farkli aktivasyon fonksiyonlarinin
kullanilmasi ile elde edilen performans grafikleri Sekil 8 de gosterilmistir. Bu performans grafikleri simiilasyon
verisi olan 200.000 adet veri kullanilarak elde edilmistir. “trainlm” egitim algoritmasi ve “poslin” aktivasyon
fonksiyonunun birlikte kullanildigi model %1,16 performans degeri ile en iyi sonucu 4769. dongiide gdstermistir.
Aslinda “trainlm” egitim algoritmasi ile birlikte tercih edilen aktivasyon fonksiyonlarinin sonuglarinin basarilt
performans degerleri gosterdigi sOylenebilir. Ancak egitim algoritmalari performans degerini ciddi anlamda
degistirmektedir.
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Sekil 8. Aktivasyon Fonksiyonlarinin Test Asamasina Ait Performans Grafikleri
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Yapilan calisma, MATLAB yazilimindaki NNToolbox kullanilarak olusturulan modelde simiile edilmis ve bu model
yardimiyla grafikler olusturulmustur. Egitimdeki dongiilerden elde edilen diizeltmeler, egitim ve dogrulama
asamasinda basar1 oraninda artis saglarken, test agsamasinda bu tiir diizeltmeler yapilmamaktadir. Bu nedenle, test
asamasindaki yiiksek basari, daha 6nemli sonuglarin ortaya ¢ikmasina neden olur. “poslin” aktivasyon fonksiyonu
ile en basarili dort farkli egitim algoritmasinin kullanilarak test sonuglarinin elde edildigi regresyon grafikleri Sekil
9’da goriilmektedir.
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Sekil 9. En Basarili Dort Farkli Egitim Algoritmasinin Test Asamasina Ait Regresyon Grafikleri

Sekil 9°da en bagarili dort farkli egitim algoritmasi kullanilarak yapilan ¢alismada test verilerine gore en basarili
algoritma yaklasik %97 basar1 orani ile “trainlm” algoritmasi ve “poslin” aktivasyon fonksiyonu olmaktadir. Ancak
bu egitim algoritmasi ile farkli aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilarak yapilan caligmada basari orani daha da
yiikselebilmektedir. Ozellikle “purelin” ve “poslin” aktivasyon fonksiyonlari tahmin basarisini yaklasik %1 oraninda
yiikseltmektedir. Farkli aktivasyon fonksiyonlari ile “trainlm” egitim algoritmasinin test sonuglarina ait regresyon
grafikleri Sekil 10’da gdsterilmistir.
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Sekil 10. Aktivasyon Fonksiyonlarinin Test Asamasina Ait Regresyon Grafikleri

Calismada kullanilan veri sayis1 ¢ok yiiksek degerlerde oldugundan Sekil 9 ve Sekil 10’daki grafiklerde regresyon
dagilimlar1 yogun goriilmektedir. Bu durum verilerin grafik {izerindeki dagiliminin gdzlemlenmesini
zorlagtirmaktadir. Ancak grafikte goriilmekte olan ‘fit’ egrileri ile “Y=T" egrileri arasindaki a¢i sapma oranini
gosterdiginden veri yogunlugunun durumu bu agidan gézlemlenebilmektedir. Bu aginin kii¢iilmesi oraninda sonuglar
arasindaki yakilik biiyiimektedir. iki egrinin paralel olmasi durumunda ise 6lgiim degeri ile tahmin degerleri esit
olmaktadir. Bu iki ¢izgi arasindaki agisal degerden de anlasilacagi lizere “poslin” aktivasyon fonksiyonu ile
olusturulan modelde tahmin degerleri ile gergek degerler arasinda ¢ok yakin bir iliski bulunmaktadir.

Calismanin basar1 degerinin yorumlanabilecegi diger bir nokta ise, Sekil 9 ve Sekil 10°daki grafikler {izerindeki ‘R’
degerleridir. R degerinin 1’e yakin olmasi basart oranmin yiiksek oldugunu gostermektedir. R’nin 1 olmasi
durumunda ise her iki egri paralel olmakta ve tiim veri noktalar1 “Y=T egrisi iizerine toplanmaktadir. Bu durumda
%100’liik bir bagar ile tiim tahmin degerleri, gergek degerler ile birebir eslesmis olmaktadir. Tablo §’de, egitimin
tiim agamalarinda, ¢aligmada kullanilan tiim egitim algoritmalar1 ve aktivasyon fonksiyonlarinin regresyon analizi
tizerinden yapilan basar1 degerleri gosterilmistir. Zaman serisine bagli meteorolojik veriler kullanilarak giines 151n1m
tahmininde en iyi sonug, %97,467 basart orami ile “trainlm” algoritmasi ve “poslin” aktivasyon fonksiyonu
kullanilarak olusturulan model ile elde edilmistir. Biitiin egitim algoritmalar igerisinde &zellikle “traingd” ve
“traingdm” algoritmalar1 basarili sonuglar gosterememistir. Bunun nedeni, olusturulan ag yapisinin agirlik ve sapma
degerlerini gradyan inisine gore giincelleyememesinden kaynaklanmaktadir.
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Tablo 8. Egitimin Tiim Asamalarinda Farkli Egitim Algoritmalar1 ve Aktivasyon Fonksiyonlar: Kullanilarak
Regresyon Analizi Uzerinden Elde Edilen Basar1 Degerleri

Logsig Tansig Purelin Poslin
Traincgb %94,614 %94,817 %95,116 994,529
Traincgp %92,589 992,892 %92,136 992,486
Traingd %67,164 %67,314 %68,662 %68,697
Traingdm %53,395 953,893 %53,931 %54,215
Trainoss %90,822 %91,022 %91,973 991,996
Trainrp %95,725 996,213 %96,865 996,451
Trainscg %95,700 996,050 %90,778 997,273
Trainlm %95,861 %95,917 %97,251 %97,467

SONUC

Meteorolojik veriler, giines 1sinim degerinin 6ngorillmesine olanak tanityan énemli iligkileri igerisinde barindirir. Bu
nedenle giines 1s1niminin belirlenmesinde simiilasyon yoluyla elde edilen sonuglar, giines 1siniminin daha iyi tahmin
edilmesini saglar. Bu ¢aligmada, zaman serilerine bagl olarak 5 saniye araliklarla dl¢iilen ve kaydedilen meteorolojik
veriler kullanilarak giines 1siniminin belirlenmesine yonelik YSA tabanli modeller kullanilmis ve bu modellerin
basar1 oranlar1 karsilagtirilmistir. Giines 1giniminin tahmininde kullanilan farkli egitim algoritmalar1 ve aktivasyon
fonksiyonlari ile degisik YSA modelleri olusturulmus ve basari orani en yiiksek model belirlenmistir. Elde edilen
bulgular sonucunda “trainlm” algoritmasi ve “poslin” aktivasyon fonksiyonu kullanilarak olusturulan model,
%97,467 basar1 orani ile meteorolojik veriler kullanilarak giines 1si1nim tahmininde en basarili model olmustur.
“traingd” ve “traingdm” algoritmalarinin digindaki algoritmalar ile elde edilen sonuglardaki korelasyon katsayisi (R)
oranlarinin da %10’ u gegmedigi goriilmektedir. Egitim algoritmalarinin yam sira aktivasyon fonksiyonlarinda
tahmin bagarisi {izerinde etkili oldugu goriilmektedir. Modelin dogrulugu géz dniine alindiginda, modelin diinyanin
herhangi bir yerindeki giines 1siniminin degerlendirilmesi i¢in genellestirilmesi olasidir.

Kullanilan meteorolojik 6l¢iim degerlerinin bir alanda var olmasi durumunda, giines 1sinim degerlerinin bu alanda
Olciime gerek kalmadan, kullanilan modele bagl bir yapay zekd uygulamasi iizerinden tahmin yolu ile biiyiik bir
basar1 oraninda elde edilebilecegi calisma sonucunda gosterilmistir. Giines 1s1nim cihazlarinin pahali olmasi, lisans
ve kalibrasyon sorunlarinin bulunmasi 1sinim degerlerinin elde edilmesini zorlastirmaktadir. Bu nedenle olusturulan
model ile daha az maliyetli sistemlerle giines 1s1nim degerlerinin kabul edilebilir sinirlar icerisinde tahmin edilmesi
saglanmstir.
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