FD SDU Journal of Science (E-Journal), 2016, 11 (1): 61-71

FES

Akdeniz Bolgesine Ait Meteorolojik Veriler Kullanilarak Yapay
Sinir Aglar1 Yardimiyla Giines Enerjisinin Tahmini

Muhittin Sahanl’* Yiiksel Okur®

Osmaniye Korkut Ata Universitesi, Fen Edebiyat Fakiiltesi, Fizik Béliimii, 80000, Osmaniye, Tiirkiye
*Yazisilan yazar e-posta: muhittinsahan@osmaniye.edu.tr

Almig: 07 Nisan 2016, Kabul: 19 Nisan 2016

Ozet: Akdeniz Bolgesinden secilen on dort yerleske yerine ait aylik ortalama toplam giines 1s1mm
siddetini tahmin etmek amaciyla yapay sinir ag1 (YSA) modeli kullanilmistir. Gelistirilen YSA’nin
mimari yapist logaritmik sigmoid transfer fonksiyonu kullanan on iki ndronlu bir gizli katmandan ve
lineer transfer fonksiyonu kullanan bir ¢ikti katmandan olusan ileri beslemeli geri yayilimli bir modeldir.
YSA modelinde Levenberg Marquand geri yayilim egitim algoritmast kullanilmigtir. 1993-2010 yillart
arasindaki meteorolojik ve cografik veriler(aylik ortalama giines 1simimi, ortalama hava sicakligi,
minimum toprak dstii sicakligi, Scm’deki toprak sicakligi, bagil nem, bulutluluk, hava basinci,
giineslenme siiresi, istasyon, ay, enlem, boylam ve yiikseklik)Meteoroloji Genel Midiirliigii’nden
alinmistir. Tahmin edilen ve 6l¢iilen aylik ortalama toplam giines 1s1nimu istatistik yontemler kullanilarak
karsllastlrllmlstlr.RZ, RMSE, MAPE, MSE, MABE ve WI istatistiksel degerleri sirasiyla %94,1.562
MJI/m?, %7.9, 2.441MJ/m?, 1.072 MJ/m? ve 0.983MJ/m?olarak bulunmustur. Sonuglar, tahmin edilen ve
Olciilen toplam gilines 1sinim siddetinin degerleri arasinda olduk¢a uyumlu oldugunu gostermistir.
Geligtirilen YSA modelinin diger yerlesim yerleri ve farkli durumlar igin tahmin etmede
kullanilabilecegini dnermekteyiz.

Anahtar kelimeler: Giines 1s1mim siddeti, yapay sinir aglari, meteorolojik veriler, modelleme, tahmin
metodu

Estimation of the Solar Radiation Using Some Meteorological
Data for the Mediterranean Region with the Artificial
Neural Network

Abstract: An artificial neural network (ANN) model was used to estimate monthly average global solar
radiation on a horizontal surface for selected 14 locations in Mediterranean region. The ANN architecture
designed is a feed-forward back-propagation model with one hidden layer containing twelve neurons with
logarithmic sigmoid as the transfer function and one output layer utilized a linear transfer function. The
training algorithm used in ANN model was the Levenberg Marquand back propagation algorithm. The
data between 1993-2010 based on meteorological and geographical parameters (monthly mean global
solar radiation, average air temperature, minimum soil surface temperature, soil temperature at depths of
5 cm, relative humidity, cloudiness, vapor pressure, and sunshine duration, station, month, latitude,
longitude, and altitude) were taken from Turkish State Meteorological Service. Estimated and measured
average global solar radiation were compared by using statistical methods. The R?, RMSE, MAPE, MSE,
MABE, and Wlvalues were found to be 94%, 1.562MJ/m?, 7.9%, 2.441MJ/m? 1.072 MJ/m’, and
0.983MJ/m?, respectively. Results show good agreement between the estimated and measured values of
global solar radiation. We suggest that the developed ANN model can be used to predict solar radiation
another location and conditions.

Key words: Solar radiation, artificial neural network, meteorological data, modeling, estimation method
1. Giris

Gilintimiizde {iilkelerin yiiz yilize olduklar1 en biiyilik sorun siirekli artan enerji ihtiyacini
karsilayabilmek i¢in cevreye fazla zarar vermeden, yeterli ekonomik biiylimeyi
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saglayacak diizeyde enerji iiretecek yeni kaynaklar bulmaktir. Bu kaynaklarin basinda
gelen giines enerjisi, son yillarda lizerinde daha ¢ok calisilmast gereken bir konu
olmustur. Diinya atmosferinin disina gelen giines 1siniminin degeri, atmosferin diginda
1simm degeri yaklasik 1367 W/m?dir [1,2,3,4]. Yilda toplam 3x10% J kadarlik giines
enerjisi yeryliziine ulagsmakta ve bu enerji miktar1 insanligin ihtiyag duydugu enerjinin
milyarlarca katidir [5]. Giinesten diinyamiza ulasan enerji bolgelere gore degismektedir
(0-1020 W/m?).

Yenilenebilir Enerji Genel Miidiirliigii (YEGM) tarafindan yapilan c¢alismaya gore,
Tiirkiye'nin ortalama gilinliikk glineslenme siiresi toplam 7.2 saat ve ortalama giinliikk
toplamisinim siddeti 3.6 kWh/m? ‘dir. Tiirkiye giines kusagi olarak adlandirilan
bolgede bulunmakta olup giines enerjisi agisindan zengin bir iilkedir ve giines enerjisi
potansiyeli 380 milyar kWh/yil olarak hesaplanmistir. Yeryiiziinde belirli bir bolgeye
gelen giines enerjisi potansiyelinin belirlenmesi ¢ok onemlidir. Belirli bir bolgedeki
giines enerjisi potansiyelini belirlemek amaciyla yapilan meteorolojik gozlemler,
nitelikli insan gilicii ve Onemli ekonomik vyatirnmlar gerektirmektedir. Gozlem
cihazlarmin pahali olmasi, cihazlarin bakim ve kalibrasyonlarinin gerekli sekilde ve
siklikta yapilamamasi, verilerin iletiminde ve saklanmasinda yasanan problemler,
deneyimli ve yeterli eleman olmamasi gibi problemler, gbzlem istasyonlarinin
kurulmasini ve isletimini olumsuz yonde etkilemektedir. Giines enerjisi uygulamalari
icin yiriitillen alan ¢alismalari olduk¢a pahali ve zaman alici olmasmin yani sira
sistemden kaynaklanan basarisizliklarin ve kotii hava sartlarinin neden olabilecegi
gecikmelerden de etkilenebilir [6]. Yasanan bu sikintilar, giines enerjisi potansiyelini
belirlemek i¢in giines radyasyonu tahmin modellemesi caligmalarini giindeme
getirmistir. Yatay diizleme gelen kiiresel glines enerjisi miktarim1 tahmin etmek
amaciyla ampirik veya teorik pek cok model gelistirilmistir. Literatiirde giines
radyasyonu tahmin etmek i¢in bagil nem, bulutluluk, buhar basinci, giineslenme siiresi,
toprak sicakligi gibi c¢esitli iklim parametreleri kullanarak olusturulan yapay sinir agi
(YSA) modellerinin diger ampirik regresyon modellerinden daha istiin oldugu
gorilmistiir [2,3,7,8,9,10].

2. Materyal ve Metot

Bu ¢alismada, Akdeniz Bolgesi’nden secilen bazi yerlesim yerlerindeki aylik ortalama
giines 1sinim siddetini tahmin etmek igin MGM’den(Meteoroloji Genel Miidiirliigii) uzun
yillara (1993-2010) ait meteorolojik ve cografik veriler alinmistir. Meteorolojik veriler
ortalama sicaklik, bagil nem, bulutluluk, buhar basinci, giineslenme siiresi, toprak iistii
minimum sicaklik, 5 cm’de toprak alt1 sicakligi, ve giinliik toplam global giineslenme
siddeti verileri ile cografik veriler enlem, boylam, yiikseklik, ay ve yil olmak iizere
toplam on ii¢ farkli parametreden olusmaktadir. Bu c¢alismada kullanilan on dort
merkezin adi ve bu merkezlerin enlem, boylam ve rakim bilgileri Tablo 1°de verilmistir.

YSA insan beyninin ¢aligsma ilkesinden esinlenilerek beyindeki sinir hiicrelerinin yapay
olarak taklit edilmesi ve karmagik problemleri ¢6zmek amaciyla bilgisayar sistemlerine
uygulanmasi sonucu ortaya ¢ikmis bir veri isleme teknigidir. YSA kendisine verilen
ornekleri kullanarak 6grenmekte, veriler ve genel olarak veriler arasindaki iligkilerin
¢ok karmasik ve dogrusal olmadigi durumlarda kullanilmaktadir [11,12,13,14,15].
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YSA’nin temel yapi birimini olusturan yapay sinir hiicrelerinin (ndéronlarn) genel
yapisi; girdiler (xj), agirliklar (wj), toplam fonksiyonu (birlestirme fonksiyonu),
aktivasyon (transfer) fonksiyonu ve ¢ikti olmak {izere bes ana kisimdan
olugmaktadir(Sekil 1). Girdilerin her biri agirlik ile ¢arpilarak elde edilen {iriinler basitce
esik degeri ile toplanir ve sonucu olusturmak igin aktivasyon fonksiyonu ile islem
yapilir ve ¢ikist alinir. Bir yapay sinir hiicresinin 6grenme yetenegi, secilen dgrenme
algoritmasi icerisinde agirliklarin uygun bir sekilde ayarlanmasina baglidir [12,16].

Tablo 1. Akdeniz Bolgesinden segilen merkezlere ait enlem, boylam ve rakim bilgileri
(http://lwww.mgm.gov.tr)

Enlem Boylam Rakim

Merkez (o)  (°D)  (m)
Adana 37.00 35.19 27
Kozan 37.26 35.49 115
Karatas 36.34 35.23 22
Burdur 37.43 30.17 957
Antalya 36.53 30.40 47
K.Maras 37.35 36.55 572
Elbistan 38.12 37.12 1137
Goksun 38.01 36.29 1344
Isparta 37.47 30.34 997
Antakya 36.15 36.08 100
iskenderun  36.35 36.10 2
Mersin 36.48 34.38 3
Anamur 36.50 32.50 5
Silifke 36.23 33.56 15
Girdiler  Adirliklar Toplama islemi Aktivasyon fonksiyonu Cikig

£ =Y wx,+w,)
i=0

Esik Degeri (Wo)

Sekil 1. Yapay sinir hiicresinin genel girig-¢ikis yapisi (matematiksel mimarisi) [12]

YSA modelleri yapilarina, katmanlarma ve Ogrenme algoritmalarina gore
siniflandirilmaktadir. Agin yapisimm  agi meydana getiren noronlar arasindaki
baglantilarin yapisi belirler [17]. En basit hali ile ¢ok katmanli ileri beslemeli bir
YSA’nin mimari yapist Sekil 2°de verilmistir. Sekil 2°de goriildiigli gibi ¢ok katmanli
ileri beslemeli bir YSA’nin mimari yapist girdi (input) (Girdi 1, Girdi 2...), gizli
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(hidden) ve c¢ikt1 (output) olmak iizere iic katmandan ve her bir katman ndron ya da
islem elemani olarak adlandirilan bir ya da daha fazla sayida basit yapay sinir
hiicresinden olusmaktadir.

Girdi 1 —»@
Girdi 2 — Q

— Clkti

Gikti Katmani

Gizli Katmam
Girdin

o d

Esik (Bias) Degeri
Girdi Katmani sik (I ) Deg

Sekil 2. ileri beslemeli bir YSA mimarisinin genel yapisi[12]

Disaridan gelen verilerin ilk kez YSA’ya alinmasini ve gizli (ara) katmana aktarilmasini
saglayan girdi katmaninda dis diinyadan gelecek giris sayis1 kadar néron bulunmaktadir
[18]. Girdi katmanindan gelen bilgiler belirli kurallarla islenerek ¢ikt1 katmanina
gonderilirler. Agin temel islevini goren katman gizli katmandir. Gizli katman sayisi
amaca yoOnelik olarak agdan aga degismektedir [18,19]. Cikt1 katmandaki islem
elemanlar1 ara katmandan gelen bilgileri isleyerek agin girdi katmanindan sunulan girdi
seti i¢in liretmesi gereken ¢iktiy: Uretirler. Cikt1 katmanindaki noron sayisi, aga sunulan
her verinin ¢ikis sayist kadardir. Bu katmandan elde edilen degerler YSA’nin soz
konusu problem i¢in ¢ikis degerleridir [19]. YSA kullanilarak herhangi bir problemin
modellenmesindeki en 6nemli nokta, ¢éziimlenmesi istenilen probleme en iyi ¢éziimii
verecek en uygun YSA mimarisini, yani YSA’daki gizli katman sayisim ve gizli
katman/katmanlardaki islem elemani sayisinin/sayilarinin belirlenmesidir [20].

Bu ¢alismada, YSA parametreleri (egitim fonksiyonu, gizli transfer fonksiyonu, gizli
katmandaki néron sayilari, ¢ikt1 fonksiyonu gibi) degistirilerek pek cok model denenmis
ve en uygun model bulunmaya calisgilmistir. En uygun YSA’nin mimari yapisi
logaritmik sigmoid (logsig) transfer fonksiyon kullanan 12 noronlu bir gizli katmandan
ve lineer (purelin) transfer fonksiyonu kullanan bir ¢ikti katmandan olusan ileri
beslemeli geri yayilimli YSA (FFBPANN) (feed-forward back propagation network:
newff) modeli olduguna karar verilmis ve veriler buna gore egitilmistir. YSA
modelinde Levenberg Marquand geri yayilim algoritmasi (trainlm) egitim algoritmasi
kullanilmustir.
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Yapilan hesaplamalarin diger arastirmacilar tarafindan da anlasilabilmesi ve benzer
yolla elde edilmis farkli bilgilerle karsilastirilabilmesi 6nemlidir. Bu nedenle elde edilen
verilerin belli kurallara gore, biitiin ve dagilimlar halinde 6zetlenerek sunulmasi
zorunlulugunu getirmistir. Bu amagla degisik istatistik yontemler gelistirilmis ve pek
cok istatistik calismalarinda degiskenler arasindaki iliskiyi incelemek bilimin
ugraslarindan birisi olagelmistir [21]. Olgiilen giines radyasyonu ile modellerden tahmin
edilen degerlerinin performansimi degerlendirmek amaciyla birgok istatistiksel test
yontemi bulunmaktadir. Literatirde YSA belirlemede en ¢ok kabul géren model
performans kriterleri Esitlik 1°de verildigi gibi sirasiyla Korelasyon Katsayist (R?), Hata
Kareleri Ortalamasinin Karekokii (RMSE), Mutlak Hata Oranlar1 Ortalamas1 (MAPE),
Hata Kareleri Ortalamas1 (MSE), Mutlak Ortalama Bias Hata (MABE) ve Willmott
indeksi (WI) degerleridir [22,23,24].

> (% = %)% — %) —
R = L , RMSE = HZ(Xi - yi)2

i(xi _)_(i) i(i_yi)

n _ n 1
MAPE = 23| =Y)l 400, MSE = 13" (x, — y,)° @)
n = Xi Nz
1M Z(Xi - Yi)2
MABE =—3_|x -y . W =1 =
i=1

i(b/i _)_(i|+|xi _)_(||)

Burada, y; ve x; parametreleri sirasiyla tahmin edilen ve 6lgiilen giines 1s1nim degerlerini
gostermektedir. R? degeri 0 ile 1 arasinda degismekte ve bu degerin 1’e yaklasmasi
modelden hesaplanan ve odlgiilen giines 1s1nim siddeti degerleri arasindaki bagimliligin
kuvvetli oldugu anlamma gelmektedir. R? degeri 1’e ne kadar yakinsa model o kadar
hassas demektir [25]. YAS’nin belirlenmesinde R%nin en vyiiksek ve RMSE,
MAPE,MSE, MABE ve WT’nin en diisiik oldugu degerler g6z oniine alinmustir.

3. Bulgular

Bu ¢alismada, Akdeniz Bolgesi’nden farkli cografi 6zellik ve iklim kosullarina sahip on
dort yerlesim yeri i¢in yatay diizleme gelen aylik ortalama giines 151n1m siddetini tahmin
etmek amaciyla YSA modeli gelistirilmistir. YSA modelinin test edilmesi ve modelin
egitilmesi amacityla MGM’denalinan on dort yerlesim yerine ait on sekiz yillik (1993—
2010) meteorolojik veriler kullanilmistir. Secilen on dort yerlesim yerinin isimleri Dogu
Akdeniz’den Bat1 Akdeniz’e dogru sirasiyla Kahramanmaras, Elbistan, Goksun, Adana,
Kozan, Karatas, Antakya, Iskenderun, Mersin, Anamur, Silifke, Burdur, Isparta ve
Antalya’dir (Tablol). MGM’denon dort yerlesim yerine ait aliman on sekiz yillik
meteorolojik ve cografik veriler sirasiyla yerlesim yeri, enlem, boylam, yiikseklik, ay,
yil, bulutluluk, buhar basinci, glineslenme siiresi, hava sicakligi, toprak iistli minimum
sicaklik, toprak alt1 sicaklik (5cm), bagil nem ve toplam glineslenme siddeti degerlerinin
aylik ortalamalarindan olugmaktadir. Alinan meteorolojik ve cografik veriler secilen on
dort yerlesim yeri i¢in yatay yilizeye gelen aylik ortalama toplam giines 1sinim siddetini
tahmin etmek amaciyla YSA modelini kullanan bir model gelistirilmistir.

65



M. Sahan, Y. Okur

Bu calismada, Neural Network Toolbox (nntool) kullanilarak MATLAB ortaminda
calisan bir bilgisayar programi gelistirilmistir. Tablo 1’de verilen yerlesim yerlerine ait
aylik ortalama toplam giines 1s1nim siddet verilerini tahmin etmek i¢in YSA modeli
kullanilmistir. Baglangicta, verilerin ortalama % 80’1 ag1 egitmek amaciyla agda girdi
“input” olarak, kalan %20’si ise gelistirilen modeli test etmek amaciyla kullanilmustir.
YSA modelinde girdi olarak on iki tane cografik ve meteorolojik parametre kullanilarak
sadece bir ¢iktis1 (toplam global giineslenme siddeti) tahmin edilmistir.

Caligmada kullanilan on iki girdi katman, gizli katman ve bir ¢ikt1 katmanindan olusan
YSA’nin mimari yapisi Sekil 4’te verilmistir. Giris katmaninda on iki parametreye
karsilik gelen on iki néron, ¢ikis katmaninda aylik ortalama giines 1s1nimina karsilik
gelen sadece bir néron bulunmaktadir.

Yerlegim Yeri

Gilines Enerjisi
Yiikseklik

Ort. Sicakhk
Topak Sicakhig (5.cm) —

Bagil Nemm ———

Bulutiuluk
Aylik Ort. Buhar Basinci

Girdi Katmani Gizli Katman Cikh Katmam

Sekil 3. Kullanilan YSA mimarisi[21]

Olusturulan veri setlerinin egitilmesi amaciyla “trainlm”, “trainbfg”, “trainscg”,
“traincgb”, “trainoss”, “traingdx” ve “traincgp” gibi farkli egitim algoritmalari,
“learngdm”, “learngd” gibi farkli 6grenme fonksiyonlar1 ve “tansig”, “purelin” ve
“logsig” gibi farkl transfer fonksiyonlar1 kullanarak YSA dizayn edilmistir. Egitim
algoritmas1 belirlenirken en biiyiik R® degerine ve en diisik RMSE, MSE, MABE ve
MAPE degerlerine bakilmistir (Tablo 2). Buna goére, R?* degerinin en biiyik
degeri(%94) ve RMSE (1.542 MJ/m?), MSE (2.378 MJ/m?), MABE (1.084 MJ/m?),
MAPE (%8) degerlerinin en diisiik oldugu ileri beslemeli geri yayilimli “trainlm”
egitim algoritmasi kullanilmistir. Ayrica egitim algoritmasina karar verirken, miimkiin
olan en kisa siirede egitimi en iyi iterasyonla tamamlamasina bakilarak da YSA egitim
algoritmasina karar verilmistir. Buna gore YSA mimari yapisinin kirk dort iterasyonluk
(epoch) egitimi iki saniyede tamamlayan Levenberg Marquand geri yayilim “trainim”
egitim algoritma ile diger algoritmalardan daha hizli oldugunu gostermektedir.
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Ileri beslemeli geri yayilimli “trainlm” egitim algoritmasi kullanilarak gizli katmandaki
noron sayilart bes ile elli arasinda asamali olarak degistirilerek farkli model
olusturulmustur. Olusturulan modellerden yirmi bes tanesi Tablo 3’te verilmistir.

Tablo 3’te verilen algoritmalardan R? degerinin en biiyiik (%94) ve RMSE (1.562
MJ/m?), MSE (2.441 MJ/m?), MABE (1.072 MJ/m?), MAPE (%79) ve WI (0.983
MJ/mZ)gibi diger istatistiksel degerlerin en diisiik oldugu model secilmistir. Bdylece en
uygun model olarak on iki gizli nérona sahip olan yedi numarali model oldugu
gorilmiistiir. Buna gore YSA modeli on iki tane girdi katmanindan, gizli katman da on
iki tane nérondan ve bir tane ¢ikti katmanindan (12-12-1) olugmaktadir. Gizli katmanda
“logsig” transfer fonksiyonu ve ¢ikti katmaninda da “purelin” transfer fonksiyonu
kullanilmigtir. Bu modelin regresyon esitliginin yaklasik olarak y = 0.992995x +
0.519199 ve R%degerinin de yaklasik olarak %94 oldugu goriilmektedir.

Tablo 2. Glines enerjisi verilerinin tahmin etmek i¢in egitim algoritmasinin belirlenmesinde kullanilan
algoritmalar ve istatistiki degerler

Iterasyon  Siire MABE

(epoch) (s) , MSE S I\(/I MAPE(

Algoritma (E;)) MIM)  (MJIImD) i %

2) )
trainlm 44 2 0.940 1.542 2.378 1.084 0.080
trainbfg 82 8 0.931 1.637 2.678 1.258 0.094
traingdx 92 7 0.842 2.433 5.918 1.872 0.154
trainoss 112 17 0.873 2.185 4.775 1.693 0.135
traincgp 41 9 0.798 2.803 7.856 2.149 0.170
traincgb 78 14 0.892 2.141 4.583 1.657 0.131
trainscg 75 9 0.896 2.046 4.185 1.560 0.121

Tablo 3’te yedi numarali YSA modelinden hesaplanan aylik ortalama giines radyasyonu
ile MGM’den alinan aylik ortalama giines radyasyonu arasindaki iliskiye bakilmis ve
elde edilen grafik Sekil 4’te verilmistir. Sekil 4’te yatay eksen olgiilen toplam gilines
radyasyonunun ve diisey cksen ise YSA modeli ile hesaplanan toplam giines
radyasyonun gostermektedir. Sekil 4’te verilen “+” sembolleri test edilen bes yliz dort
tane veriyi temsil etmektedir. Elde edilen regresyon egrisi denklemi ve R® degeri
grafigin sol iist kdsesinde verilmistir.

Tablo 3’te verilen yedi numarali YSA modeli kullanilarak her bir yerlesim yerine ait
tahmin edilen toplam enerji degeri ile Gl¢iilen toplam enerji degerinin model performans
kriterleri kullanilarak karsilastirma yapilmistir. Yapilan karsilastirmalarda belirlenen
model kullanilarak tahmin edilen giines enerjisi degerlerinin 6lgiilen degerlere ¢ok yakin
oldugu goriilmiistiir.
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Tablo 3. Farkli egitim algoritmalari ve mimari yapilar1 kullanilarak gelistirilen YSA modelleri

— ~—~~
s &3 s £2 £

£6 25 .58 =27 & . S w T oW
o £5 E& Ef 38% EEF g = g BE 9f st
£ B ££ O£ T5E =~ 7% w 3% 23 53 T2
Q@ N2 2 XY = — — —
1 trainlm tansig purelin 5 12-5-1 0926 1717 0.092 2948 1.225 0.980
2 trainlm  logsig purelin 22 12-22-1 0.930 1.647 0.086 2.711 1.158 0.981
3 trainlm logsig tansig 5 12-5-1 0.926 1.699 0.089 2.886 1.175 0.980
4 trainlm  tansig purelin 5 12-5-1 0925 1719 0.089 2956 1.203 0.979
5 trainlm tansig tansig 5 12-5-1 0931 1.714 0.086 2.936 1.170 0.980
6 trainlm logsig purelin 10 12-10-1 0.935 1.599 0.081 2,557 1.104 0.982
7 trainlm  logsig purelin 12 12-12-1 0.940 1562 0.079 2441 1.072 0.983
8 trainlm  logsig purelin 22 12-22-1 0930 1.647 0.086 2.711 1.158 0.981
9 trainlm logsig purelin 18 12-18-1 0.930 1.647 0.086 2.711 1.158 0.981
10 trainlm  logsig purelin 18 12-18-1 0.930 1.647 0.086 2.711 1.158 0.981
11 trainlm  logsig purelin 20 12-20-1 0.926 1.677 0.090 2811 1.173 0.980
12 trainlm  tansig tansig 20 12-20-1 0.921 1.777 0.097 3.157 1.265 0.978
13 trainlm  tansig purelin 22 12-22-1  0.934 1.613 0.090 2.603 1.150 0.982
14 trainlm  logsig purelin 25 12-25-1 0.928 1.720 0.081 2959 1.106 0.980
15 trainlm  tansig purelin 25 12-25-1 0.933 1.685 0.087 2.840 1.163 0.981
16 trainlm tansig tansig 25 12-25-1 0.925 1.701 0.084 2.894 1.122 0.980
17 trainlm  logsig purelin 30 12-30-1 0934 1.659 0.084 2.753 1.132 0.981
18 trainlm  tansig purelin 30 12-30-1 0.928 1.690 0.084 2.856 1.107 0.980
19 trainlm logsig tansig 32 12-32-1 0.928 1.681 0.080 2.827 1.092 0.980
20 trainlm  tansig purelin 35 12-35-1 0.926 1.752 0.085 3.070 1.180 0.979
21 trainlm  logsig purelin 35 12-35-1 0935 1575 0.079 2481 1.058 0.983
22 trainlm  tansig tansig 35 12-35-1 0.926 1.723 0.085 2970 1.125 0.980
24 trainlm  tansig purelin 40 12-40-1 0.931 1.658 0.086 2.748 1.127 0.981
25 trainlm tansig tansig 50 12-50-1 0.931 1.669 0.085 2.785 1.117 0.981
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Sekil 4. Yedi numarali YSA modelinden segilen yerlesim yerleri i¢in 6lgiilen ve tahmin edilen yillik
ortalama giines enerjisi arasindaki iliskisi ve gecirilen regresyon egrisi
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Yerlesim yerleri bazinda istatistiksel analiz yontemleri kullanilarak yapilan istatistiksel
karsilastirmalar Tablo 4’te verilmistir. Tablo 4 incelendiginde R? degerleri %89 — %99

arasinda degistiginden buna bagli olarak diger istatistik degerlerinin de diisiik
oldugundan gelistirilen modelin oldukca iyi oldugu goriilmektedir.

Tablo 3’te verilen yedi numarali YSA modeli kullanilarak hesaplanan on dort yerlesim
yeri i¢in aylik ortalama toplam giines enerjilerin tahmin edilen ve 6lgiilen degerleri ile
ayr1 ayri karsilastirmalart yapilmistir. Yapilan ¢alisma sonucunda her yerlesim yeri igin
hesaplanan ve Olgiilen giines enerjisi degerlerin ii¢ yillik verilerin aylik ortalamalari
almarak elde edilen aylik ortalama degisimlerine bakilmis ve sonuglar Sekil 5°te
verilmistir. Sekil 5’teki grafiklerde Ol¢iilen degerler ici bos (o) ¢emberler ile YSA ile
hesaplanan veriler i¢i dolu ¢emberler ile (®) gosterilmistir. Sekil 5’te tiim merkezler igin
hesaplanan giines enerjisi degerlerinin 6l¢iilen degerlerle uyumlu oldugu goriilmiistiir.

Tablo 4. Yerlesim yerlerine ait test edilen verilerin lineer ve ¢oklu lineer regresyon analizi yontemleri ve
istatistiksel analiz sonuglari

R> RMSE MAPE MSE MABE Wi
(%) (MIm?) (%) (MJIm?) (MIIm?) (%)

Adana 0926 1519 0.079 2.309 1.171 0.980
Kozan 0.995 0.438 0.029 0.192 0.357 0.999
Karata 0992 1.132 0.062 1.282 0.964 0.991
Burdur 0.981 0.992 0.050 0.984 0.776  0.995
Antalva 0.983 2.628 0.179 6.908 2.408 0.958
K.Maras 0.994 0.842 0.057 0.710 0.717 0.996
Elbistan 0969 1.172 0.081 1.374 0.921 0.987
Goksun 0961 2.752 0.194 7.574 2.219 0.913
Isparta 0.898 3.164 0.151 10.011 2516 0.918
Antakva 0.990 0.614 0.046 0.377 0.498 0.997
Iskenderun 0.986 0.925 0.056 0.856 0.740 0.993

Mersin 0996 0.666 0.032  0.443 0.524 0.997
Anamur 0992 0.693 0.039 0.480 0.557 0.996
Silifke 0989 0.818 0.045 0.669 0.645 0.995

4. Sonug ve Tartisma

Bu caligmada, giines enerjisinin tahmini i¢in yapay sinir agi temelli bir model
gelistirilmistir. Akdeniz Bolgesi’ndeki (Tiirkiye) on dort meteoroloji istasyonlarindan
alman on sekiz yillik (1993-2010) meteorolojik veriler MGM’den alinmistir. YSA
modelinden hesaplanan degerler ile MGM’den alinan O6l¢iilmiis gercek degerler
istatistiksel yontemler kullanilarak karsilastirilmistir. Bu sonuglar, YSA modeli ile
tahmin edilen ve Olgiilen aylik ortalama toplam giines 1smnim1 degerlerinin oldukga
uyumlu oldugunu gdstermistir. YSA modelinin meteorolojik ve cografi parametreler
olan herhangi bir bdlge i¢in toplam gilines 1sinimini tahmininde kullanilabilecegini
onermekteyiz.
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Sekil 5. Akdeniz Bolgesi’nden segilen on dort farkli yerlesim yeri i¢in 6lgiilen ve YSA ile hesaplanan
ortalama aylik toplam giines 1sinim degerleri

Bu calisma Osmaniye Korkut Ata Univgrsitesi Bilimsel Arastirma Projeleri (BAP)
Destekleme Programi tarafindan OKUBAP-2014-PT3-035 proje numarasi ile
desteklenmistir. Meteoroloji Isleri Genel Miidiirliigiine veri temini igin tesekkiir ederiz.
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