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Giines enerjisi teknolojilerinin kullanimi, bir¢ok iilkede enerji talebini karsilamak ve siirdiiriilebilir enerji kaynagi
saglamak amaciyla son yillarda geliserek artmaktadir. Bu teknolojilerin verimli kullanilabilmesi i¢in, giineslenme
siddeti verilerinin dogru bir sekilde belirlenmesi gerekmektedir, boylece yapilacak olan yatirimlarin verimliligi de
onceden belirlenebilecektir. Giines enerjisi 6l¢lim cihazlarinin yetersizliginin yaninda var olan ekipmanlarin
yenilenme veya onarim maliyetlerinden dolayi, literatiirde meteorolojik istasyonlardan elde edilen verilerin girdi
parametresi olarak kullanilmasi ve yapay zekd yontemleri ile giineslenme siddeti verilerinin hesaplanmasi
yapilmaktadir. Bu ¢alismada, Adiyaman ve Gaziantep istasyonlarina ait, sicaklik, nem, ortalama basing, riizgar,
aylik agik giin sayis1 ve takvim ayi1 gibi farkli girdi parametreleri kullanilarak, bu istasyonlara ait aylik ortalama
giineslenme siddeti tahmin edilmeye ¢alisilmigtir. Aylik ortalama giineslenme siddetinin tahmin edilmesi igin,
destek vektor makineleri yonteminin {i¢ farkli ¢ekirdek fonksiyonu (Radyal, Lineer ve Polinom) kullanilmigtir. Ele
alman cekirdek fonksiyonlarinm giineslenme siddetini tahmin etmedeki basarisinda, belirlilik katsayist (R?),
Karekok Ortalama Karesel Hata (KOKH), Ortalama Mutlak Yiizde Hata (OMYH), Nash-Sutcliffe verimlilik
katsayis1 (NSE) ve Yiizde Hata (PBIAS) parametreleri bagari kriteri olarak tercih edilmigtir. Calisma sonucunda,
destek vektor makinelerinin Radyal ve Polinom g¢ekirdek fonksiyonlarinin giineslenme siddetini belirlemede genel
olarak basarili sonuglar verdigi goriilmiistiir. Ayrica, girdi parametresi olarak ortalama sicaklik ve ortalama
basincm kullanilmasinin tahmin modellerinin performansini arttirdig: belirlenmistir.

Anahtar Kelimeler- Giineslenme Siddeti, Yapay Zekd Yontemleri, Destek Vektor Makineleri

ABSTRACT

Using of solar energy technologies have been developing and increasing in many countries in recent years to meet
the energy demand and to provide sustainable energy source. In order to use the developing technologies
efficiently, it is necessary to obtain energy source data, and this will ensure that the investments made in this way
are more effective. Due to the insufficiency of solar energy measurement devices and the replacement or repair
costs of equipment, it is necessary to use the data obtained from meteorological stations as input parameters in the
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literature and to calculate the solar adiation data with artificial intelligence methods. In this study, the monthly
mean solar radiations of Adiyaman and Gaziantep stations are predicted using different input parameters, such as
temperature, humidity, mean pressure, wind, number of clear days in a month, and month number. Three different
kernel functions (Gaussian, Linear and Polynomial) of support vector machine are used to estimate the average
monthly solar radiation. Coefficient of Determination (R?), Root Mean Square Error (RMSE) Mean Absolute
Percentage Error (MAPE) Nash-Sutcliffe model efficiency coefficient (NSE) and Percent Bias (PBIAS)
parameters are used to determine the performance of selected kernel functions. As a result of the study, it is seen
that the Gaussian and Polynomial kernel functions of support vector machines generally show successful output
to determine the solar radiation. In addition, it is determined that the models that used mean temperature and mean
pressure as input parameters improve the estimation performance.

Keywords- Solar Radiation, Artificial Intelligence Methods, Support Vector Machine

I. GIRIS

Giines enerjisi, diinyanin enerji ihtiyacinin 6nemli bir bolimiinii karsilayabilecek en umut verici
yenilenebilir enerji kaynagidir [1]. Yeryiiziine diisen giines enerjisinin dogru bir sekilde gozlemi ve bu gézlem
sonucunda elde edilen verilerin dogru bir gekilde tahmin edilmesi, bu enerjiden daha verimli yararlanmak igin
onemlidir. Yeryiiziine gelen gilineslenme siddeti, birgok tarimsal ve meteorolojik uygulamanin yaninda iiretilecek
dirtinlerin tiirtini de dogrudan etkilemektedir [2]. Giines enerjisinin temel 6lglim parametresi olan giineslenme
siddetinin de 6l¢iildiigii meteoroloji gdzlem istasyonlarinda, gecmiste elektronik olmayan sensorler kullanilmakta
iken ve bu sensorlerin sagladigi verilerin de genellikle diisiik kaliteli olmasindan dolay1 [3] son yillarda bu
istasyonlarin yerine elektronik istasyonlar tercih edilmeye baglanmustir. Ancak, bu durum neticesinde de nitelikli
personel ihtiyaci ortaya ¢ikmus ve isletme maliyetlerinde artis meydana gelmistir. Bu nedenlerden dolay1, uzun
donemli giineslenme siddeti verilerine erismede sorunlar meydana gelmistir. Bu sorunlarin iistesinden gelmek ve
planlama amaciyla gegmis yillara ait giineslenme siddeti verilerine erigsmek igin, farkli yaklagimlara dayal tahmin
modelleri gelistirilmigtir. Bu tahmin modelleri yapay sinir aglari, zaman serisi yontemleri, fiziksel olarak 1ginimsal
aktarim modelleri ve stokastik hava yontemleridir [4]. Bu modeller, genelde farkl: verileri girdi parametresi olarak
kullanarak giineglenme siddetini tahmin etmektedir. Meteorolojik verilere dayali giineslenme siddetinin
modellenmesi, diinyada en sik kullanilan yontemlerin baginda gelmektedir [5]. Meteorolojik verileri kullanan bu
modellerde, giineslenme siddetini tahmin etmek i¢in giineslenme siddetiyle iliskili olan sicaklik, bagil nem,
bulutluluk, giineslenme siiresi vb. parametrelerin  girdi olarak kullanildig1 regresyon tekniklerinden
yararlanilmaktadir. Ozellikle, gegmis yillarda dlgiimii yapilan istasyonlarda bulunan maksimum ve minimum
sicaklik verileri ile giineslenme siddeti arasindaki iligkinin modellenmesi bir¢ok arastirmaci tarafindan yapilmistir
[6-8].

Aragtirmacilar, son yillarda giineslenme siddetinin tahmini i¢in geleneksel regresyon tekniklerinin
yaninda, Yapay Sinir Aglar1 (YSA), Uyarlanabilir Noro-Bulanik Cikarim Sistemi (Adaptive Neuro Fuzzy
Inferecen System-ANFIS), Genetik Programlama (GP) ve Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machine-
SVM) gibi yapay zeka tekniklerini oldukca sik kullanmaktadir [9]. Ornegin, Kuzey Ispanya Alava’da yer alan
Bask bolgesindeki dort adet meteoroloji istasyonuna ait 1999-2003 yillar1 arasindaki giinliik maksimum ve
minimum sicaklik degerlerini kullanilarak giineslenme siddeti tahmin edilmistir [10]. Giineslenme siddetinin
tahmin edilmesi i¢in Gen ifadesi Programlama (Gene Expression Programming-GEP) yéntemi kullanilmis ve bu
modelle elde edilen sonuglar diger yapay zeka yontemleri (YSA, ANFIS) ve ampirik denklemlerin sonuglariyla
kargilagtirilmistir. Calisma sonucunda, yapay zeka yontemlerinin giineslenme siddetini belirlemede daha basarili
oldugu, GEP yoénteminin ise girdi ve ¢ikt1 parametreleri arasindaki iliskiyi ANN ve ANFIS yontemlerine kiyasla
daha basaril bir sekilde modelledigi bildirilmistir. Giines 1$m1m1 ve giineslenme siiresi arasinda dogrusal bir iligki
saglayan klasik Angstrom—Prescott denklemi kullanilarak giineslenme siddeti hesaplanmugtir [11]. Caligmada,
Tiirkiye'nin giineyinde bulunan illerinden Adana, Antakya ve Silifke'de giines radyasyonu incelemesi i¢in {i¢ giines
istnim1 modeli  (Angstrom-Prescott, bagimlhilik ve ANFIS) kullamlmistir. Ug farkli modelin sonuglart
kargilagtirillmis ve karsilagtirma sonucunda, bagimlilik modelinin diger yaklagimlardan daha istiin oldugu
goriilmistiir. Antakya ilinin giineslenme siddetini tahmin etmek igin 2000-2010 yillar1 arasindaki giinliik
giineslenme siiresi kayitlar1 kullanilmistir [12]. Giineslenme siddetinin tahmin edilmesinde, klasik modele gore
iyilestirme i¢eren lineer bir denklem ile gelistirilen yeni Angstrom denkleminin klasik Angstrom denklemine gére
daha basarili oldugu belirlenmistir. Caligma sonucunda 6nerilen yeni denklemle hem kisa hem de uzun dénemli
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tahminlerde klasik Angstrom yaklagiminin hata oranin1 oldukg¢a diigiirdiigii goriilmiistiir. Ayrica, onerilen yeni
denklemde bagimlilik katsayis olarak ek iki yeni faktoriin ilave geldigi belirtilmistir. Tiirkiye’de bulunan ve veri
kayit aralig1 en az 20 y1l olan toplam 163 istasyona ait meteorolojik verileri, giineslenme siddetini tahmin etmek
amactyla kullanilmigtir [13]. Girdi parametresi olarak takvim ay1, ortalama sicaklik ve bagil nem gibi parametreleri
kullanarak, Coklu Dogrusal Regresyon (CDR), YSA ve ANFIS yontemleri ile ampirik yaklagimlarin giineglenme
siddetini tahmin etmedeki basaris1 degerlendirilmistir. Caligma sonucunda, Tiirkiye’nin giineslenme siddetinin
tahmini i¢in kullanilan yontemler arasinda, YSA yonteminin ele alinan diger yontemlerden daha basarili oldugu
belirtilmistir. Tiirkiye'deki farkli glines enerjisi potansiyeline sahip bdlgelerde bulunan Adana, Gaziantep ve
Silifke olmak {izere ii¢ giines 1sinlama sahasi ele alinmistir [14]. Glineslenme enerjisi potansiyelinin tahmininde
Harmonik ve klasik regresyon analizlerinin kombine edildigi bir model olan HarLin modeli kullanilmig ve bu
modelin sonuglari ANFIS ve klasik regresyonun bir formu olan Angstrom—Prescott yaklagimlartyla
kargilagtirilmistir. Sonug olarak yaklasimlara ait sonuclarin karsilagtirilmasindan, ele alinan istasyonlarin
giineslenme enerji potansiyelinin belirlenmesinde HarLin modelinin kullanilan diger modellerden daha iyi
tahminde bulundugu belirlenmistir. Cezayir Ghardaia’da sicaklik, giineslenme siiresi, bulutluluk ve fark sicaklik
vb. meteorolojik parametreleri kullanilarak, SVM yontemiyle giinliik ve aylik giineslenme siddetini tahmin
edilmistir [15]. Calisma sonucunda, SVM yontemi ile giineslenme siddeti tahmininde, giineslenme siiresi ve
sicaklik parametrelerinin girdi olarak kullanildigi modellerin diger modellere kiyasla daha basarili oldugu
goriilmistiir. Zimbabwe'deki giineslenme siddetinin tahmininde YSA yontemi kullanilmigtir. Rakim, enlem,
boylam gibi cografi verilerin yani sira, bagil nem, basing, ortalama sicaklik gibi meteorolojik veriler de girdi
parametresi olarak kullanilmistir [16]. Ayrica, netlik indeksinin (clearness index) giineslenme siddetinin tahmini
iizerindeki etkisini de aragtirmislardir. Calisma sonucunda, netlik indeksi ve sicaklik parametrelerinin, giineslenme
siddetinin tahmin edilmesinde kullanilan modellerin performansini, diger parametrelere kiyasla daha ¢ok arttirdigi
bildirilmistir. Suudi Arabistan’in giineybatisinda bulunan Sharurha’da, SVM yontemi ile giineslenme siddetini
tahmin etmek i¢in kurulan modelin, 1998-2002 yillar1 arasindaki bagil nem ve sicaklik parametrelerinden olusan
1600 giinliik veri setini dort farkli kombinasyonda egitim siirecinde, 212 giinliik veri setini ise test siirecinde
kullanilmistir[17]. Elde edilen sonuglar, SVM modelinin giineslenme siddetini tahmin etmede oldukca basarili
oldugunu gostermistir. Kiiresel giineslenme siddetinin tahmini i¢in Misir’in 10 farkli noktasinda 6l¢iilmiis olan 20
yillik sicaklik verileri kullanilmigtir [18]. Toplam 20 farkli model olugturulmus ve bu modellerin performans
degerlendirmesi i¢in karekok ortalama karesel hata (KOKH), ortalama mutlak yiizde hata (OMYH) ve belirlilik
katsayis1 (R?) parametreleri kullanimustir. Calisma sonucunda, giineslenme siddetinin 6lgiimiinde ekipman
bulunmayan, sicakliga dayali dogru ve giivenilir bir model ile giineslenme siddeti hesaplanmugtir. 2004 yili
stiresince Cezayir’de bulunan 13 istasyona ait enlem, ortalama sicaklik, bagil nem, Linke bulaniklik faktorii ve
Angstrom katsayis1 verilerini kullanilarak, YSA yontemi ile kiiresel giineslenme siddeti tahmin edilmistir [19].
Caligma sonucunda, onerilen modelin Cezayir’in kirsal bolgelerindeki giines 1sinimlari potansiyelini belirlemek
i¢in kullanilabilecegi belirtilmistir. Cin’de bulunan 21 adet istasyona ait meteorolojik veriler (giineslenme siiresi,
basing, sicaklik ve bagil nem) kullanilarak, ANFIS ve bu yontemin iki adet optimize edilmis hali olan Izgara
Bolmeli (ANFIS-GP), Cikarimli Kiimelemeli (ANFIS-SC) ve M5Tree teknikleri ile giinliik giineslenme siddeti
tahmin edilmistir [20]. Kullanilan modellerin bagaris1 KOKH, R? ve ortalama mutlak hata (OMH) kriterleriyle
degerlendirilmistir. Sonug olarak, ANFIS yontemi ile elde edilen sonuglarin basarisinin ele alinan diger
yontemlerden biraz daha iyi oldugu gériilmiistiir. Bes farkl iilke i¢in (Misir, Urdiin, Tunus, Cezayir ve Fas) Karar
Agaci (Decision Tree-DT) regresyon yontemine ait farkli algoritmalar kKullanilarak giinliik ve saatlik zaman
oOlgeklerinde giineglenme siddeti tahmin edilmeye ¢aligilmistir [21]. DT yonteminin, YSA ve SVM yontemleri ile
karsilastirilmas1 sonucunda, yontemlerin giineslenme siddetini belirlemede benzer performanslar gosterdigi ve
onerilen modelin giineslenme siddetini hesaplamada biiyiik potansiyele sahip oldugu belirlenmistir. Tekirdag,
Sinop, Hakkari, Afyon ve Agr illeri igin SVR, YSA ve DT yontemleri ile saatlik giineslenme siddeti degerleri
tahmin edilmistir [22]. KOKH ve R? degerleri, kullanilan ydntemlerin basarisim belirlemede niceliksel bagar
olgtitii olarak kullanilmistir. Sonug olarak, kullanilan yontemlerin, giineslenme siddetini tahmin etmede kabul
edilebilir diizeyde oldugunu ifade edilmistir. Glines enerjisi potansiyeli en yiiksek olan Giineydogu Anadolu
bolgesinde bulunan Gaziantep ili i¢in giines enerjisi verimlilik haritasi ¢ok kistasla karar verme yontemlerinden
biri olan Analitik Hiyerarsi Y6ntemini (AHY) kullanilarak elde edilmistir [23]. Calismanin sonucunda, Gaziantep
ili arazilerinin giines enerjisi potansiyelinin yaklasik %8’inin ¢ok uygun oldugu, %44’iniin ise uygun oldugu
belirlenmistir. Tiirkiye ve ABD olmak tizere iki farkli konumdaki riizgar hizi, sicaklik ve bagil nem meteorolojik
parametrelerini kullanilarak alti farkli makine 6grenme modeli ile giineslenme siddeti tahmin edilmeye
calistlmistir [24]. Caligmada, Gradyan Artirma Agacit (GBT), Cok Degiskenli Uyarlamali Regresyon Egrisi
(MARS), Regresyon Agaci (CART), YSA, ANFIS ve ANFIS’ten tiiretilmis olan Ortalamali Kiimelenmis ANFIS
(ANFIS-FCM) ile Cikarimli Kiimeleme (ANFIS-SC) yontemleri kullanilmustir. Modellerin  performans
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siralamasini belirlemek igin basari kriteri olarak KOKH, OMH, korelasyon katsayisi (R), ve Nash-Sutcliffe
verimlilik katsayis1 (NSE) kullanilmistir. Calisma sonucunda, iklim parametreleri girdi olarak kullanilarak
giineslenme siddetini tahmin etmede kullanilan GBT modelinin diger modellere kiyasla daha basarili oldugu
gorillmiistiir.

Gegmis yillarda yapilmis olan ¢aligmalar degerlendirildiginde, bir bélgenin giines enerjisi potansiyelini
belirlemede olduk¢a 6nemli bir parametre olan giineslenme siddeti tahmininin yogun bir sekilde ¢alismalara konu
oldugu goriilmektedir Ayrica, 6zellikle kisith girdi parametrelerinin de degerlendirmeye alindig: farkli bolgelerde
ve farkli yontemlerle gilineslenme siddetinin tahmin performansimin belirlenmesine ihtiyag duyuldugu
anlagilmaktadir. Bu amagla, calisma kapsaminda, Tiirkiye i¢in giines enerjisi potansiyelinin yiiksek oldugu
Adiyaman ve Gaziantep illerine ait glineslenme siddeti degerlerinin tahmininde girdi parametresi olarak farkl
meteorolojik verilerin kombinasyonlar1 degerlendirilmistir. Ayrica, literatiirde de verilmis olan Destek Vektor
Makinalar1 (SVM) yontemlerinin tahmin performansi tizerinde etkisi olan ¢ekirdek fonksiyonlar1 da incelenmistir.
Bu amagla, SVM yontemindeki Radyal, Lineer ve Polinom ¢ekirdek fonksiyonlarinin giineslenme siddetini tahmin
etmedeki basarisi detayli bir sekilde ele alinmustir.

I. CALISMA ALANI VE VERILER

Tiirkiye, konum olarak Avrupa tilkeleri igerisinde giines enerjisi potansiyeli olarak oldukga iyi bir yerde
bulunmaktadir (Sekil 1). Sekil 1’den, iilkemizin Akdeniz’e kiyist bulunan iilkelerle benzer, Avrupa’da yer alan
diger iilkelerden ise genel olarak daha yiiksek bir giineslenme siddeti dagilimi sergiledigi gériilmektedir. Tiirkiye,
yillik yaklasik 190 TW/h giines enerjisi potansiyeli ile Ispanya’dan sonra Avrupa’da ikinci sirada yer almaktadar.
[25]. Tirkiye’nin giineslenme siddetinin mekansal dagilimi ise daha detayh olarak Sekil 2’de verilmistir. Buna
gore, Tiirkiye’nin kuzey ve bat1 kesimlerindeki giineslenme siddetinin, Tiirkiye’nin giiney ve dogu bdolgelerine
gbre nispeten daha az oldugu goriilmektedir. Bu c¢alisma kapsaminda ele alinan Gaziantep ve Adiyaman
istasyonlarmna ait giineslenme siddeti degerleri de 1600-1750 kWh/m?-y1l araligindadir. Ele alinan17261 numaral:
Gaziantep (37.0585 K, 37.3510 D) ve 17265 numarali Adiyaman (37.7553 K, 38.2775 D) illerinde bulunan ve
konumlari Sekil 2°de verilen istasyonlara ait ortalama sicaklik (OS), maksimum sicaklik (MaS), minimum sicaklik
(MiS), bagil nem (NEM), ortalama basing (OB), riizgar hiz1 (RH), aylik acik giin sayisi (AAGS) ve takvim ay1
verileri, giineslenme siddeti degerinin tahmin etmek amaciyla girdi parametresi olarak kullanilmstir. Girdi
parametreleri ve tahmini yapilan giineslenme siddetine ait ortalama, maksimum, minimum, standart sapma,
carpiklik degerleri, girdi parametrelerinin GS ile olan korelasyonu ile eksik veri yilizde degerleri Tablo 1°de
verilmistir. Tablodan, Adiyaman istasyonuna ait OS, MiS, MaS, OB ve RH degerlerinin ortalamalar1 Gaziantep
istasyonuna ait degerlerden yiiksek oldugu, AAGS ve giineslenme siddeti (GS) degerlerinde ise tam tersi bir durum
goriilmektedir. Adiyaman istasyonunda elde edilen sicaklik verilerine ait ortalama degerlerin Gaziantep
istasyonuna ait degerlerden biiyliik olmasina ragmen, giineslenme siddetinde tam tersi bir durum meydana
gelmesinin nedeni, acik giin sayisi, giineslenme siiresi ya da istasyonun enlem ve boylami gibi farklh
parametrelerin, giineslenme siddeti verilerini etkiledigi seklinde degerlendirilmektedir. Bunun yaninda, tahmin
edilmeye ¢alisilan parametre olan GS ile girdi olarak kullanilan farkli sicaklik (OS, MaS ve MiS) parametreleri ve
OB parametresi arasindaki korelasyon katsayilariin her iki istasyonda da diger parametrelere ait korelasyon
katsayisindan biiyiik oldugu, RH ve OB parametrelerinin tahmin parametresiyle arasindaki korelasyon
katsayilarindan bu girdi parametreleriyle GS arasinda ters korelasyonun bulundugu goériilmektedir. Ayrica,
kullanilan verilere ait eksik veri yilizdesi maksimum %1.7 olarak belirlenmis ve bu eksik veriler komsu istasyon
verileri kullanilarak lineer regresyon yontemi ile tamamlanmistir. Ayrica, veri setlerindeki 1.5 IQR (Ceyreklik
Aciklig1)’dan biiyiik degerler aykir olarak degerlendirilerek, silinmis ve eksik veri olarak degerlendirilmistir.
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Photovoltaic Solar Electricity Potential in European Countries
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Sekil 1. Avrupa’nin giines enerjisi potansiyelinin mekansal dagilimi [26]
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Sekil 2. Tiirkiye, Gaziantep ve Adiyaman’a ait giineslenme siddetinin mekéansal dagilimi[27]
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Tablo 1. Kullanilan meteorolojik parametrelerin istatistikleri
Parametre istasyon Ortalama Maksimum  Minimum  Standart Sapma Carpikhik  Korelasyon \E/:i:k
oS Adiyaman 17.16 33.50 -0.10 9.45 0.064 0.846 0
(°C) Gaziantep 15.20 31.50 -2.50 8.97 0.042 0.864 0
MiS Adiyaman 11.85 25.60 -4.30 7.95 0.072 0.827 0
(°C) Gaziantep 9.40 24.10 -9.00 7.85 0.111 0.840 0
MaS Adiyaman 22.89 41.60 3.90 10.52 0.032 0.847 0
(°C) Gaziantep 21.75 39.80 3.00 10.01 -0.025 0.866 0
OB Adiyaman 935.81 944.20 920.50 4.49 -0.317 -0.856 0
(hPa) Gaziantep 916.15 926.60 907.70 3.80 -0.036 -0.831 0
NEM Adiyaman 49.16 81.00 13.80 16.01 -0.004 -0.808 0
(%) Gaziantep 61.25 89.60 27.80 13.25 -0.197 -0.772 0
AAGS Adiyaman 15.97 31.00 2.00 8.56 0.298 0.625 %0.4
(giin) Gaziantep 17.21 31.00 1.00 8.74 0.103 0.673 0
RH Adiyaman 2.07 4.70 0.70 0.56 0.666 0.411 %1.4
(m/s) Gaziantep 1.52 4.20 0.40 0.72 1.116 0.508 %1.4
GS Adiyaman 324.09 637.50 83.10 134.86 0.070 1.000 %1.7
(cal/cm?/giin) Gaziantep 341.07 618.70 75.70 144.62 0.013 1.000 %0.4

I1l. YONTEM
A. Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machine-SVM)

Vapnik [28] tarafindan 6nerilen Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machine-SVM), yapisal risk
optimizasyonu ve makine 6grenme teorilerinin hem siniflandirma hem de regresyon amaciyla kullanildigi bir
yontemdir. SVM yontemi, temelde makine dgrenmelerinin bir alt alan1 olarak ortaya ¢ikmaktadir.Bu yontem,
istatistiksel Ogrenme teorisindeki saglam matematiksel temellerine ek olarak, cok sayida miihendislik
uygulamasinda oldukca iyi performans gostermistir. Oncelikli olarak smiflandirma problemlerini ¢ézmek igin
geligtirilen SVM yontemi, daha sonrasinda destek vektor regresyonu (Support Vector Regression-SVR) olarak
adlandirilan regresyon problemlerinde de basariyla uygulanmigtir [29-36].

SVM algoritmasindaki yaklasik fonksiyon Denklem 1°de verilmistir.
f(X) = w.p(x)+b 1)

burada; @(x), x giris vektoriinden doniistiiriilmiis daha yiiksek boyutlu 6zellik uzayini, o ve b ise sirasiyla agirlik
vektorii ve bias terimini ifade etmektedir. b ve o degerleri minimize edilerek elde edilen risk fonksiyonu Denklem
2’de verilmistir.

RC)=CY L, (f(x), yi)%||w||2 )

1, : o o . .
burada, E"a)” terimi SVM’nin diizenleme terimini, C ise optimizasyondaki hata oranini gosteren dengeleyici

parametresini temsil etmektedir.

Vapnik dogrusal fonksiyonu ile klasik regresyon fonksiyonlar1 arasindaki en dnemli farklilik Novell kayip
fonksiyonu (Le)’dur (Denklem 3).Beklenmedik aykiri degerleri 6nlemek igin pozitif degerlere sahip olan iki adet
degisken (& ve &*) tamimlanmigtir. Optimizasyon problemlerini ¢6zmek i¢in Lagrange c¢arpanlari (a, a*)
eklenmistir.

3)

Lg(f(xi),yi):{|f(xi)—yi|3520}

[f(x)-y|-¢=#0

Lagrange carpanlarinin hesaplanmasindan sonra Denklem 1’in son hali Denklem 4’teki gibi olmaktadir:

f(x,a,a*)zi(ai—ai*)K(xi,xj)+b 4
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burada K (x;,x;)¢ekirdek fonksiyonu olarak adlandiriimakta olup K (x;, X;) = ¢(x;)@(x;) olarak hesaplanmaktadir.
Bu iglemlerin ardindan, SVM ana fonksiyonu:
N
Y= 100 {Z a0} b ©)
i=1

sekline doniismektedir. Burada, K ¢ekirdek fonksiyonunu, aj ve b SVM’ye ait parametreleri, N egitim verilerinin
sayisini, Xjegitim siirecinde kullanilan vektorleri ve X ise bagimsiz vektorii temsil etmektedir. Uygun bir ¢ekirdek
fonksiyonunun secimi, kullanilacak verilerden daha dogru sonuglar elde etme agisindan 6nemlidir [37]. Bu
caligmada kullanilan ii¢ temel ¢ekirdek fonksiyonu Tablo 2’de verilmistir. Tablo 2°de bulunan x; ve X; destek
vektorlerini, d, r, ve y ise ¢ekirdek parametrelerini ifade etmektedir. Analizler Matlab ile hazirlanmig kodlar ile
yapilmis olup, SVM’ye ait ¢ekirdek fonksiyonu icerisindeki parametreler Bayesian optimizasyon algoritmasi [38]
ile belirlenmistir.

Tablo 2.Cekirdek fonksiyonlari

2
Radyal Tabanl (Gauss) Fonksiyon (SVMgre) K(xi — Xj) = exp(_y "Xi - X; " ) S 0

Polinom Fonksiyon (SVMer) KX —%;) = (%% +1), y>0
Lineer (dogrusal) Fonksiyon (SVM,f) K —X;) = %.X;
IV. BULGULAR

SVM’nin farkli ¢ekirdek fonksiyonlari ile giineslenme siddetinin tahmin edilmesi ig¢in Tablo 3’te verilmis
olan alt1 farkl girdi kombinasyon durumu degerlendirilmistir. Tabloda yer alan GS, aylik ortalama giineslenme
siddetini; AY, takvim aymi1 (ocak i¢in 1, subat igin 2 vb.); OS, aylik ortalama sicakligi; MiS, aylik ortalama giinliik
minimum sicakligi; MaS, aylik ortalama giinliik maksimum sicakligi; OB, ortalama basinci; NEM, aylik ortalama
nemi; AAGS, aylik agik giin sayisin1 ve RH, ise aylik ortalama riizgar hizi parametrelerini temsil etmektedir. Girdi
parametreleri kombinasyonlarinin belirlenmesinde, tarihsel meteorolojik parametrelerin genel olarak bulunma
durumu dikkate alinmistir. Ornegin, ilk durum olan D01’de takvim ay1 sayisi ve ortalama sicaklik parametreleri
degerlendirmeye alinmis ve boylece glineslenme siddetini uzun yillar oncesine kadar tahmin etme durumu
meydana gelmistir. Bunun yaninda, literatiirde giineslenme siddeti tizerine etkisi oldukga yiiksek oldugu bildirilen
giineslenme siiresi verisi, tarihsel olarak siirekli kayitlar1 bulunmadigindan girdi parametresi olarak
degerlendirmeye alinamamustir.

Tablo 3. Ele alinan girdi kombinasyonlari

Durum Girdi Parametreleri Cikt1 Parametresi
D01 AY, OS GS
D02 AY, OS, MiS, MaS GS
D03 AY, 0S, MiS, MaS, OB GS
D04 AY, OS, MiS, MaS, OB, NEM GS
D05 AY, OS, MiS, MaS, OB, NEM, AAGS GS
D06 AY, OS, MiS, MaS, OB, NEM, AAGS, RH GS

Ayrica, aylik giineslenme siddetini tahmin etmek amaciyla kullanilan modellerin bagarisini
degerlendirmek icin belirlilik katsays1 (R?), karekok ortalama karesel hata (KOKH), ortalama mutlak yiizde hata
(OMYH), Nash-Sutcliffe katsayis1 (NSE) ve yanlilik yiizdesi (PBIAS) degerleri kullamilmistir. R?, KOKH,
OMYH, NSE ve PBIAS degerleri sirastyla Denklem 6, 7, 8, 9 ve 10°da verildigi gibi hesaplanmistir.

N N
Z (ngﬁzlem - GSortaIama )2 - Z (GSgﬁzlem - GStah min )2
R 2 — n=1 n=1

N (6)
z (ngijzlem - Gsortalama )2
n=1
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1 N
KOKH = \/NZ(GSgézlem _GStahmin)2 "
n=1

1 N
OMYH = NZ|GSgbzlem - GStahmin “
n=1

N
Z(ngézlem - GStahmin )2
NSE =1-| 2L 9)

N 2
Z (ngﬁzlem - Gsortalama )

=1

>

N
Z(ngﬁzlem - GStahmin )
PBIAS =100 (10)

N

z ngijzlem

n=1

Denklemlerde bulunan N, toplam veri sayisini; GSgeiem , 0lgiilen giineslenme siddetini; GSortatama , 6lgiilen
giineslenme siddeti degerlerinin ortalamasini; GSwnmin i1Se model sonucunda elde edilen giineslenme siddetini
temsil etmektedir.

Modelleri basarili olarak degerlendirebilmek i¢in, R? degerlerinin 1’e, KOKH ve OMYH degerlerinin ise
0’a yakin olmasi beklenmektedir. Ayrica, NSE degerlerinin 0.75 ile 1 arasinda bulundugu durumlar modelin
basarili oldugunu, 0.5’ten kiigiik oldugu durumlar ise model basarisinin yetersiz kaldigini gostermektedir. PBIAS
degerlerinin 0’a yakin olmasi model basarisinin yiiksek oldugunu ifade etmektedir. PBIAS’in negatif olmasi
gergek degerlerin tahmin edilen degerlerden kiigiik oldugunu, pozitif olmasi ise biiylik oldugunu gostermektedir
[39].

A. Lineer Cekirdek Fonksiyonu (SVMLF) Sonuclart

Farkli girdi parametreleri kullanilarak Gaziantep ve Adiyaman istasyonlarina ait giineslenme siddetinin
SVM¢k ile tahmin edilmesiyle elde edilen sonuglar Tablo 4’te verilmistir. Caligmada, modellerin basarisiin
degerlendirilmesinde test siireci dikkate alinmustir. Egitim siirecinde Gaziantep istasyonunda D05 modeli en
bagarili tahminde bulunurken, Adiyaman istasyonunda D06 modelinde en basarili tahmin elde edilmistir. Yapilan
modelleme sonucunda, test siirecinde SVM_r yontemi ile elde edilmis olan R? degerlerinin ¢ogunlukla 0.9
civarinda oldugu goriilmektedir. Her iki istasyonda da girdi parametresi olarak ortalama basincin eklendigi, D03-
D06 modellerindeki basarinin sadece sicaklik parametrelerinin dikkate alindigi DO1 ve D02 modellerine gore
nispeten arttig1 goriilmektedir. SVM\r yontemi ile elde edilmis olan en basarili modeller ise test siirecindeki R?,
KOKH, OMYH ve NSE degerlerine gore Gaziantep istasyonu i¢in D03, Adiyaman istasyonu igin ise D05 oldugu
belirlenmistir. PBIAS degerlerine gore ise, Gaziantep istasyonunda genel olarak tahmin edilen degerler gergek
degerlerden biiyiik olurken, Adiyaman istasyonunda ise tahmin edilen degerler gercek degerlerden kiiglik
olmustur.
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Tablo 4. SVMcile elde edilen egitim ve test sonuglart

istasyon Durum ECITIM TEST

No R? KOKH OMYH NSE PBIAS R? KOKH OMYH NSE PBIAS

D01 | 0.8531 | 56.31 16.96 0.8499 | -0.3744 | 0.8835 77.04 27.77 0.6939 | -18.4492

E D02 0.8785 | 51.16 15.00 0.8783 | -0.5450 | 0.9037 62.30 21.71 0.7893 | -14.5038

g % D03 0.9089 | 44.34 11.72 0.9086 | 0.6965 | 0.9047 47.63 15.47 0.8769 | -5.5116
S R D04 0.9077 | 45.04 10.99 0.9057 1.5782 | 0.8887 47.76 15.59 0.8762 | -3.9396
5 D05 | 0.9109 | 4381 11.20 0.9108 | 0.3343 | 0.9017 47.98 15.91 0.8751 | -5.8300
D06 | 0.9107 | 43.84 11.22 0.9107 | 0.2008 | 0.8975 47.70 15.51 0.8765 | -5.0983

D01 0.8301 | 52.39 17.40 0.8276 | -0.0740 | 0.8262 73.95 17.42 0.7533 | 8.6743

<Z( D02 0.8699 | 45.54 14.20 0.8697 | 0.3381 | 0.8792 68.75 16.03 0.7868 | 10.4179

§ <§E D03 | 0.8846 | 42.86 12.53 0.8846 | 0.2046 | 0.8928 63.77 14.46 0.8165 | 9.2824
S D04 | 0.8845 | 43.12 12.20 0.8831 | 1.0858 | 0.8962 66.43 14.63 0.8009 | 10.0808
<D( D05 0.8979 | 40.38 11.82 0.8976 | 0.5343 | 0.9153 59.22 13.27 0.8417 | 7.7923
D06 0.9042 | 39.24 11.48 0.9032 | 0.8470 | 0.9050 76.73 16.61 0.7344 | 14.8126

Olusturulan bu modeller ile test siirecine ait Taylor diyagramlar1 [40], Sekil 3’te verilmistir. Taylor
diyagramlari, tahmin modelinin gergek degerlere gore degerlendirilmesinde li¢ farkli kriteri kullanma imkani
tanimaktadir. Bunlar, korelasyon katsayisi (R), Standart sapma ve detaylart Taylor [40] tarafindan verilmis olan
merkezi Denklem 11 kullanilarak hesaplanan Karekok Ortalama Karesel Fark (KOKF) parametreleridir.

1/2
KOKF = %i[(esgm,em ~GS gt ) = ( GS gy — GS )}2 (12)

n=1

Bu diyagramlarda, 6l¢iim verilerine (grafikte siyah nokta olarak gosterilen) ait degerlere yakinsama,
model performansmin yiiksek oldugu anlamima gelmekte ve diyagramlardan Gaziantep istasyonu igin D03,
Adiyaman istasyonu i¢in ise DO05’in en basarili modeller oldugu anlasilmaktadir. Gaziantep istasyonunda
olusturulan modellerin birbirine ¢ok yakin sonuglar verdigi, Adiyaman istasyonunda ise DO1 modelinin diger
modellere kiyasla korelasyon katsayisinin daha kiigiik oldugu goriilmektedir. Ayrica, Gaziantep istasyonunda
kullanilan modellere ait standart sapma degerlerinin, Adiyaman istasyonuna ait degerlerden daha biiytik oldugu ve
her iki istasyona ait KOKF degerlerinin incelenmesinden Gaziantep istasyonunda tiim modellerde KOKF
degerlerinin 50’den kiiciik oldugu goriiliirken, Adiyaman istasyonunda bu degerlerin 50’den biiyilik oldugu
goriilmektedir.

100 |-+

Standart Sapma
Standart Sapma

Standart Sapma Standart Sapma

Sekil 3. SVM¢ile elde edilen Taylor diyagramlari

D03 ve DO05’e ait egitim ve test siireclerindeki 6lgiilen ve tahmin edilen giineslenme siddeti degerlerinin
zamansal dagilim ve sag¢ilim grafikleri Gaziantep istasyonu icin Sekil 4’te, Adiyaman istasyonu i¢in ise Sekil 5°te
verilmistir. Sekil 4 degerlendirildiginde, Gaziantep istasyonu igin egitim siirecinde, 1981-1989 yillar1 arasinda
modelin 500 cal/cm?’den biiyiik degerleri tahmin etmede genel olarak ¢ok basarili olamadigi, ancak geri kalan
zamanlarda bagarili oldugu goriilmektedir. Test siirecinde ise egitim siirecine benzer sekilde 500 cal/cm? civarinda
olan degerleri tahmin etme basarisinin diger degerleri tahmin etme basarisina kiyasla nispeten az oldugu
goriilmistiir. Sekil 5’te verilen Adiyaman istasyonuna ait sonuglardan ise, egitim siirecinde basarili sonuglar elde
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edilmis, ancak test siirecinde 6zellikle 2005-2010 yillar1 arasinda modelin giineslenme siddeti degerlerini 6lgiilen

degerden oldukga diisiik tahmin ettigi belirlenmistir.
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Sekil 4. SVM | ile egitim ve test siirecine ait DO3durumunda tahmin edilen ve 6lgiilen giineslenme siddeti degerleri (Gaziantep istasyonu)
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Sekil 5. SVM¢ ile egitim ve test siirecine ait D05 durumunda tahmin edilen ve 6lgiilen glineslenme siddeti degerleri (Adiyaman istasyonu)
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B. Polinom Cekirdek Fonksiyonu (SVMpr) Sonuclart

Tablo 5°te, alt1 farkli girdi kombinasyonu ile Gaziantep ve Adiyaman istasyonlarinda giineslenme
siddetinin SVMpr ile tahmin edilmesiyle elde edilen sonuglar verilmistir. Tablo 5’te yer alan Durum No kisminda,
parantez igerisindeki degerler Tablo 2’de verilen y parametresidir. SVMpe’de Tablo 2’deki ¢ekirdek
parametrelerinden d degeri tiim modellerde 3, r degeri ise 1 olarak belirlenmistir. Bu katsayilar Bayesian
optimizasyon algoritmasi ile belirlenen optimum degerlerdir. Ayrica, SVMpr igin hazirlanmig Taylor diyagramlari
Sekil 6°da verilmistir. Taylor diyagramlar1 ve tablodan da goriildiigii iizere, her iki istasyonda da girdi parametresi
olarak maksimum ve minimum sicaklik parametresinin eklendigi D02-D04 modellerindeki basarmin, diger
modellere gére az da olsa arttig1, ancak modeller arasinda 6nemli bir fark olmadigi gériilmektedir. Ayrica, test
siirecinde SVMpr yontemi ile elde edilmis olan R? degerlerinin 0.9°un iizerinde oldugu belirlenmistir. SVMer
yontemi ile test siirecinde elde edilmis olan en basarili modellerin ise, Gaziantep istasyonu i¢in KOKH, OMYH
ve NSE degerlerine gére D02, Adiyaman istasyonu igin R?, KOKH ve OMYH degerlerine gére D04 oldugu
goriilmektedir. Adiyaman istasyonunda NSE degeri DO1’de daha yiiksek ¢iksa da D04 modeli diger karsilagtirma
kriterlerinin ¢ogunda daha basarili olmustur. PBIAS degerleri, SVM\¢’e benzer olarak, Gaziantep istasyonunda
tahmin degerleri gergek degerlerden biiyiik, Adiyaman istasyonunda ise kiigiik sonuglar vermistir. Bu durumlara
ait egitim ve test silire¢lerindeki dlgiilen ve tahmin edilen glineslenme siddeti degerlerinin zamansal dagilim ve
sacilim grafikleri Gaziantep istasyonu i¢in Sekil 7°de, Adiyaman istasyonu i¢in ise Sekil 8’de verilmistir. SVMpg
yonteminde, Gaziantep istasyonu i¢in egitim ve test siire¢lerinde tahmin edilen degerler ile 6l¢iilen degerler
arasindaki uyumun iyi oldugu, bunun yaninda test siirecinde yiiksek giineslenme siddeti degerlerini, 6l¢iilen
degerlerden az da olsa daha biiyiik tahmin ettigi belirlenmistir. Adiyaman istasyonunda ise egitim siirecinde
uyumun iyi oldugu, ancak test siirecinde SVM_r yOntemine benzer bir sekilde 2005-2010 yillar1 arasindaki
degerleri tahmin etmede basarili olamadig1 goriilmiistiir.

Tablo 5. SVMgrile elde edilen egitim ve test sonuglart

Durum EGITIiM TEST

Istasyon No RZ_KOKH OMYH NSE__PBIAS R’ KOKH OMYH _NSE __ PBIAS

D01(9.80) | 0.9556 | 31.04 7.71 0.9448 | -0.3078 | 0.9575 49.57 15.11 0.8446 | -14.1580
D02 (15.8) | 0.9734 | 23.95 4.49 0.9695 | 0.1005 | 0.9506 42.72 12.80 0.9113 | -9.8881
D03 (25.3) | 0.9493 | 33.25 8.07 0.9178 | 0.7630 | 0.9501 44.68 14.72 0.8867 | -5.5344
D04 (40.5) | 0.9621 | 28.58 5.94 0.9488 | 0.3690 | 0.9337 45.72 14.04 0.8689 | -9.5626
D05 (76.9) | 0.9648 | 27.55 5.46 0.9545 | 0.0942 | 0.9355 45.98 14.29 0.8733 | -10.1252
D06 (45.0) | 0.9627 | 28.34 6.14 0.9557 | 0.7321 | 0.9437 44.28 13.66 0.8846 | -8.7029
D01 (8.38) | 0.9611 | 24.93 7.53 0.9568 | 0.00049 | 0.9111 62.41 13.05 0.8373 | 11.0942
D02 (11.7) | 0.9711 | 21.47 5.70 0.9314 | 0.3495 | 0.9280 61.00 10.86 0.8261 | 9.9608

D03 (86.2) | 0.9742 | 20.31 5.44 0.9488 | 0.6388 | 0.9297 59.91 10.62 0.7998 | 10.0513
D04 (102) | 0.9752 | 19.91 4.90 0.9550 | 0.6312 | 0.9399 58.45 10.24 0.8107 | 10.2557
D05 (50.9) | 0.9729 | 20.79 5.43 0.9452 | 0.4432 | 0.9390 61.33 11.68 0.8312 | 10.6680
D06 (32.7) | 0.9773 | 19.07 4.71 0.9552 | 0.3705 | 0.9369 66.60 13.00 0.7924 | 13.2048
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C. Radyal Tabanl Cekirdek Fonksiyonu (SVMRrtF) Sonuclart

Tablo 6’da, alt1 farkli girdi kombinasyonu i¢in Gaziantep ve Adiyaman istasyonlarmdaki giineslenme
siddetinin SVMgrr yontemi kullanilarak tahmin edilmesiyle elde edilen sonuglar verilmistir. Tablo 6’da, Durum
No kisminda parantez icerisindeki degerler, Tablo 2’de verilmis olan ve Bayesian optimizasyon algoritmasi ile
belirlenen optimum vy’dir. Ayrica, SVMgre i¢in hazirlanmig Taylor diyagramlari da Sekil 9’da verilmistir.
Tablodan, Gaziantep istasyonunda girdi parametresi olarak maksimum ve minimum sicaklik parametresinin
eklendigi D02 modelinin basarismin diger modellere gore daha yiiksek oldugu belirlenirken, bu modele ait R?,
KOKH, OMYH ve NSE degerleri sirasiyla 0.97198, 40.43, 11.81ve 0.9009 olmustur.Adiyaman istasyonunda ise
D05 modelinin R? ve OMYH kriterlerine gore en basarili model oldugu, KOKH ve NSE degerlerinin ise diger
modellere gore basarisinin az da olsa diigiik kaldig1 goriilmiistiir. Basari kriterlerinin ¢ogunda en uygun model bu
nedenle D05 olarak degerlendirilmistir. Test siirecinde SVMgrr ydntemi ile D05 modeline ait R? degerinin 0.9362,
KOKH degerinin 61.16, OMYH degerinin 12.62, NSE degerinin ise 0.8303 oldugu goriilmiistiir. PBIAS degerinin,
onceki iki yontemde elde edilen sonuglara benzer oldugu belirlenmistir. Ancak, Taylor diyagramlarinda
korelasyon, KOKF ve standart sapma degerleri her iki istasyonda da birbirlerine yakin olmustur. En iyi sonuglar
veren durumlara ait egitim ve test siireclerindeki Olgiilen ve tahmin edilen giineslenme siddeti degerlerinin
zamansal dagilim ve sacilim grafikleri Gaziantep istasyonu i¢in Sekil 10’da, Adiyaman istasyonu i¢in ise Sekil
11’de verilmistir. Buna gore, bu fonksiyon ile belirlenen giineslenme siddeti degerleri diger iki fonksiyon ile
belirlenmis degerlere gore nispeten benzer olmus, ve Gaziantep istasyonundaki sonuglarin olgiilen degerler ile
uyumlu oldugu, Adiyaman istasyonunda ise test siirecinde 2005-2010 yillar1 arasinda tahmin edilen degerler ile
oOl¢iilen degerler arasinda 6nemli derecede bir fark oldugu goriilmiistiir.

Tablo 6. SVMgrrile elde edilen egitim ve test sonuglari

Durum EGITIM TEST

No R? KOKH | OMYH NSE | PBIAS R? KOKH | OMYH | NSE | PBIAS
D01 (8.85) | 0.9539 | 31.66 8.04 0.9433 | 0.2783 | 0.96929 | 49.92 1557 | 0.8435 |-14.1339
D02 (5.08) | 0.9696 | 25.61 5.56 0.9733 | 0.1155 | 0.97198 | 40.43 11.81 | 0.9009 | -9.4124
D03 (11.5) | 0.9184 | 42.06 11.11 0.9486 | 0.9161 | 0.91073 | 45.68 1570 | 0.8917 |-10.2298
D04 (24.3) | 0.9489 | 33.20 7.80 0.9620 | 0.0813 | 0.93015 | 49.15 15.16 | 0.8866 | -9.0541
D05 (22.6) | 0.9549 | 31.28 7.50 0.9647 | 0.1122 | 0.93411 | 4832 15.36 | 0.8853 | -9.3205
D06 (32.8) | 0.9561 | 30.87 7.27 0.9627 | 0.0946 |0.93632 | 46.11 13.89 | 0.8936 | -9.0106
D01 (5.21) | 0.9568 | 26.21 8.28 0.9609 | -0.4617 | 0.9215 | 60.05 13.23 | 0.8243 | 10.9201
D02 (7.35) | 0.9318 | 33.04 10.34 | 0.9710 | 0.2798 | 0.9116 | 62.07 14.02 | 0.8321 | 10.7680
D03 (12.9) | 0.9545 | 28.54 8.64 0.9741 | -0.2295 | 0.9203 | 66.62 13.44 | 0.8381 | 10.1958
D04 (24.9) | 0.9586 | 26.75 7.87 0.9751 | -0.1253 | 0.9286 | 64.78 13.00 | 0.8458 | 10.2528
D05 (35.1) | 0.9454 | 2954 8.96 0.9728 | 0.0313 | 0.9362 | 61.16 12.62 | 0.8303 | 11.3873
D06 (28.3) | 0.9553 | 26.70 7.91 0.9771 | -0.1652 | 0.9299 | 67.83 13.96 | 0.7999 | 13.3800
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V. SONUCLAR

Gaziantep ve Adiyaman istasyonlarina ait aylik ortalama giinliik giineslenme siddeti degerlerinin farkli
girdi parametreleri ile tahmin edilmesinde destek vektor makinelerine ait ti¢ farkli ¢ekirdek fonksiyonu
kullanilarak tahmin edilmistir. Alt1 girdi kombinasyonu i¢in yapilan analizler neticesinde asagidaki sonuglar elde
edilmistir.

o Gaziantep istasyonunda takvim ay1 ve ortalama sicakligin yaninda, minimum ve maksimum sicakligin
eklendigi D02 durumunun, SVMpr ve SVMgre’de en uygun sonucu verdigi, iki yontem arasinda az bir
farkla SVMgre’nin en basarili model oldugu belirlenmistir. SVM_r yonteminde ise D02 durumunun
iizerine ortalama basincin eklendigi D03 ’{in basarili oldugu, ancak diger ¢ekirdek fonksiyonlarina gore
tahmin etme basarisinin sinirli oldugu goriilmiistiir.

e Adryaman istasyonunda ise SVMpg’de takvim ayi, ortalama sicaklik, minimum sicaklik, maksimum
sicaklik, ortalama basing ve nem parametrelerinin girdi olarak degerlendirildigi D04, SVMr ve
SVMgrr’de ise D04 durumunun iizerine aylik acik giin sayisinin da girdi parametresi olarak eklendigi
D05 durumuen basaril sonuglar1 vermistir. Ug ¢ekirdek fonksiyonu igerisinde Adiyaman istasyonunun
glineslenme siddeti degerlerini tahmin etmede SVMpg’nin en basarili oldugu belirlenmistir. Ancak, ele
alinan tiim ¢ekirdek fonksiyonlarinin 2005-2010 yillar1 arasindaki giineslenme siddeti degerlerini
belirlemede nispeten basarisiz oldugu goriilmiistiir.

e Her iki istasyon i¢in en bagarili modellerde elde edilen R? degerlerinin tiim yontemlerde 0.9 degerinden
biiyiik oldugu, OMYH degerinin ise 10-12 araliginda degistigi belirlenmistir. Ayrica, degerlendirilen
ii¢c yontem icinde en basarili olarak belirlenen modellerin NSE degerlerinin 0.75’ten yiiksek oldugu
gorilmiistiir.

e Ele alian {i¢ yontemde elde edilen PBIAS degerlerine gore, Gaziantep istasyonunda tahmin edilen
degerlerin gercek degerlerden biiyiik (PBIAS<0), Adiyaman istasyonunda ise tahmin degerleri gercek
degerlerden kiiclik olmustur (PBIAS>0).

® SVM_g, SVMpe ve SVMgre yontemleri i¢in giineslenme siddetini tahmin eden en basarili modellerin
arasindaki fark, OMYH degerine gore, Gaziantep istasyonunda %3.66, Adiyaman istasyonunda ise
%3.03 olmustur.

Bu c¢aligmada, farkli iklim parametreleri girdi olarak kullanilarak, destek vektér makineleri
yontemlerindeki  ¢ekirdek  fonksiyonlarinin  giineslenme  siddetinin  tahmin edilmesindeki basarisi
degerlendirilmistir. Caligma sonucunda, sicaklik parametresinin giineslenme siddetinin dogru tahmin etmede
oldukg¢a 6nemli bir parametre oldugu, polinom ve radyal ¢ekirdek fonksiyonlarinin lineer ¢ekirdek fonksiyonuna
gore nispeten dahabasarili sonuglar verdigi belirlenmistir. Bu ¢alismanin devaminda, destek vektér makineleri
yontemleriyle, iilkemizde farkli iklim 6zelliklerine sahip istasyonlarda girdi olarak,meteorolojik parametrelerinin
yani sira, cografi 6zelliklerin de dikkate alinmasi suretiyle, yeni bir tahmin modelinin arastirilmasi 6nerilmektedir.
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