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VERI MADENCILIGI SURECI KULLANILARAK GUNES ISINIMI
TAHMINI

Ozlem TERZI", Ecir Ugur KUCUKSILLE, Giilsah ERGIN, Ahmet ILKER

Ozet

Yeryiiziinde yatay bir diizlem iizerine gelen giines 1siniminin siddeti, giinesin mevsimlere ve saate gore degisen
konumuyla degisiklik gostermektedir. Giines i1giniminin diinya iizerinde, su sicakliginin yiikselmesi ve dogal
olaylar i¢in enerji saglanmasi gibi etki alanlar1 bulunmaktadir. Giines enerjisinden miimkiin oldugunca fayda
saglayabilmek ve zararlarindan sakinabilmek i¢in gilines 1sinimu {izerinde yapilan caligmalarin 6nemi giderek
artmaktadir. Bu calismada, 2009-2010 yillarmna ait veriler kullanilarak veri madenciligi siireci yardimu ile giines
1stnim modellenmistir. Olgiilen degerler ile model sonuglar1 kiyaslandiginda Multilayer Perceptron algoritmasi
ile kurulan ii¢ girdili (P-Ta-Rh) modelin en uygun sonucu verdigi goriilmiistiir.

Anahtar kelimeler: veri madenciligi siireci, giines 1sinimi, Isparta

ESTIMATION OF SOLAR RADIATION USING DATA MINING
PROCESS

Abstract

Intensity of solar radiation on a horizontal plane of the earth varies with the position depending hour and season
of the sun. The impact fields of solar radiation over the world are found such as the rise of water temperature and
the provision of energy for natural events. It has an increasing importance of works on the solar radiation to
benefit and avoid damages from solar energy. In this study, the data mining process is used to estimate solar
radiation. Data for 2009-2010 years are modeled with KStar, Linear Regression, RBF Network, Simple Linear
Regression, M5'Rules, Decision Table, Random Subspace and Multilayer Perceptron algorithms. Comparing
model results with measured values, it is shown that the model (P-Ta-Rh) with three input parameters developed
using multilayer perceptron algorithm is the most appropriate model.

Key words: data mining process, solar radiation, Isparta.

1. Giris

Diinyanin en 6nemli enerji kaynagi gilinestir. Giinesin 1ginim enerjisi, yer ve atmosfer
sistemindeki fiziksel olusumlar1 etkileyen baslica enerji kaynagidir. Diinyadaki madde ve
enerji akiglar1 giines enerjisi sayesinde miimkiin olabilmektedir. Riizgar, deniz dalgasi,
okyanusta sicaklik farki ve biyokiitle enerjileri, glines enerjisinin degisim geg¢irmis
bicimleridir. Giines enerjisi, dogadaki su dongiisiinlin gerceklesmesinde de rol oynayarak,
akarsu giiclinii yaratmaktadir. Dogal enerji kaynaklarinin pek ¢ogunun kdkeni olan gilines
enerjisinden, 1sitma ve elektrik elde etme gibi amaglarla dogrudan yararlanilmaktadir. Giines
1isitnim1 deiger enerji tiirleri vasitasiyla da dogrudan olmasa bile faydali enerji haline
doniistiiriilebilir. Giines 1s1mim1 enerjisi atmosferdeki hava olaylarinin meydana gelmesine
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sebep olur. Yerylizline ulasan giines 1sinimin biiyiik bir kismi serbest su yiizeyleri (akarsular,
goller, deniz ve okyanuslar) tarafindan yutularak 1s1 olarak depolanir [1].

Giines 151n1m1, fotovoltaik, giines termal sistemleri ve pasif giines tasarimi gibi gilines enerjisi
uygulamalarinin temel bir girdisidir. Herhangi bir cografi konumda giines teknolojilerinin
tasarimi, optimizasyonu ve performans degerlendirmesi igin veriler giincel, giivenilir ve kolay
ulasilabilir olmalidir. Pahali 6l¢iim cihazi ve teknikleri gerektirdiginden giines 1s1mimi
Ol¢iimleri gelismekte olan {ilkelerin ¢ogunda kolaylikla elde edilemez. Bu nedenle, hazir
meteorolojik veriler ile giines 1s1n1m1 tahmin yontemleri gelistirmek gereklidir [2].

Rivington vd. (2005) giines 1smimi tahmin metotlarindan hava sicakligina dayali iki ve
giineslenme siiresi doniistimiine dayali bir modelin performans ve karakteristik davranigini
Ingiltere’de 24 istasyon igin degerlendirmislerdir. Bir yil igin bulanik mantik tabanl ¢oklu
degerlendirme sistemi ve ortalama hatalarin zamansal dagilim testlerini kullanarak
karsilagtirma yapmislardir. Giineslenme siiresinden giines 1sinimina donlisimiin en 1iyi
tahminler {rettigini fakat sistematik mevsimsel hatalar gosterdigini belirtmislerdir. Hava
sicakligi verileri mevcut oldugu durumlarda, hava sicakligina dayali iki yontemin gilivenilir
alternatifler olabilecegini belirtmislerdir [3]. Sen (1998) gilineslenme siiresi Olgiimlerinden
giines 1s1masini tahmin etmek i¢in bulanik mantik yaklagimini kullanmistir. Bulanik mantik
yaklagimin1 Tiirkiye’nin batisinda ii¢ yere uygulamistir. Bu uygulamanin diinyanin her
yerinde herhangi bir 1s1ma ya da gilineslenme siliresi Ol¢limleri igin basit olarak
uygulanabilecegini ifade etmistir [4]. Sen ve Tan (2001) Tiirkiye’nin kuzeybati kismi i¢in
yaptiklar1 kapsamli saatlik, gilinliikk ve aylik Olgiilen giines 1s1mnimu istatistiksel analizinin,
istatistiksel modellere Onciiliik ettigini belirtmislerdir. Bu modellerin ayn1 parametrelerinin
yeniden degerlendirilmesi ile diinyanin her yerinde gecerli oldugunu ifade etmislerdir.
Modellerin ii¢ parametre ile parabolik denklemler seklinde goriindiigiinii ve parametreler
arasinda onemli bir iligski oldugunu belirtmislerdir. Bu denklemler kullanilarak aylik ortalama
saatlik kiiresel veya yaygin 1sinim miktarinin tahmin edilmesinin miimkiin oldugunu ifade
etmislerdir [5]. Wong ve Chow (2001) Hong Kong i¢in giinliikk ortalama kiiresel 1ginimi1
tahmin etmislerdir. Aylik ortalama saatlik kiiresel 1s1mim tahminlerini tartigtiklarini
belirtmiglerdir. Hong Kong i¢in iki parametrik modeli incelemisler, model tahminleri ile
Olciilen veriler arasinda karsilastirma yapmuslardir [6]. Gilines 1siniminin belirlenmesi igin
benzer metotlar ¢esitli aragtirmacilar tarafindan kullanilmistir [7-9].

Bu c¢aligmanin amaci, hava sicakligi (Ta), nispi nem (Rh), riizgar hizi (Ws) ve basing (P)
parametreleri kullanilarak veri madenciligi siireci ile glines 1simimi1 tahmin modelleri
gelistirmek ve modellerin gecerliligini degerlendirmektir.

2. Veri Madenciligi Siireci

Veri madenciligi biiyiik 6l¢ekli veriler arasindan bilgiye ulagma, bilgiyi madenleme isidir. Ya
da bir anlamda biiyiik veri yiginlar1 igerisinden gelecekle ilgili tahminde bulunabilmemizi
saglayabilecek bagimtilarin bilgisayar programi kullanarak aranmasidir. Veri madenciligi,
eldeki verilerden {istli kapali, ¢cok net olmayan, 6nceden bilinmeyen ancak potansiyel olarak
kullanigh bilginin ¢ikarilmasidir. Bu da; kiimeleme, veri 0zetleme, degisikliklerin analizi,
sapmalarin tespiti gibi belirli sayida teknik yaklasimlari igerir. Baska bir deyisle, veri
madenciligi, verilerin igerisindeki desenlerin, iliskilerin, degisimlerin, diizensizliklerin,
kurallarin ve istatistiksel olarak 6nemli olan yapilarin yar1 otomatik olarak kesfedilmesidir.

Temel olarak veri madenciligi, veri setleri arasindaki desenlerin ya da diizenin, verinin analizi
ve yazilim tekniklerinin kullanilmastyla ilgilidir. Veriler arasindaki iligkiyi, kurallar1 ve
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Ozellikleri belirlemekten bilgisayar sorumludur. Amag, daha onceden fark edilmemis veri
desenlerini tespit edebilmektir.

Veri madenciligini istatistiksel bir yontemler serisi olarak gérmek miimkiin olabilir. Ancak
veri madenciligi, geleneksel istatistikten birka¢ yonde farklilik gosterir. Veri madenciliginde
amag, kolaylikla mantiksal kurallara ya da gorsel sunumlara c¢evrilebilecek nitel modellerin
cikarilmasidir. Bu baglamda, veri madenciligi insan merkezlidir ve bazen insan — bilgisayar
ara ylizii birlestirilir. Veri madenciligi sahasi, istatistik, makine bilgisi, veritabanlar1 ve
ylksek performansl islem gibi temelleri de igerir [10].

Veri Madenciligi bir yontem degildir bir siirectir. Bu siiregte ana unsur siireci gergeklestiren
uygulamacidir. Siirecte bulunan adimlar dogru olarak yerine getirilmedigi siirece istenilen
sonuca ulasilmas1 miimkiin degildir. Asagida veri madenciligi siireci adimlar1 agiklanmistir.

2.1. Sorunun Tanimlanmasi

Veri madenciligi calismalarinda basarili olmanin ilk sarti, uygulamanin hangi amagla
yapilacaginin agik bir sekilde tanimlanmasidir. Amag, sorun iizerine odaklanmis ve agik bir
dille ifade edilmis olmali, elde edilecek sonuglarin basari diizeylerinin nasil Olciilecegi
tanimlanmalidir. Sorun ile tam ortiismeyen bir veri madenciligi ¢aligmasi, sorunu ¢ézmeye
yetmeyecegi gibi sonucta baska problemlerin de ortaya ¢ikmasina neden olabilecektir. Ayrica
yanlis kararlarda katlanilacak olan zararlar ve dogru kararlarda kazanilacak faydalara iliskin
ongoriilere de bu asamada yer verilmelidir.

2.2. Verilerin Hazirlanmasi

Modelin kurulmasi agamasinda ortaya ¢ikacak sorunlar, bu asamaya sik sik geri doniilmesine
ve verilerin yeniden diizenlenmesine neden olacaktir. Bu durum verilerin hazirlanmasi ve
modelin kurulmasi asamalar1 icin, bir karar vericinin veri kesfi siirecinin toplami igerisindeki
enerji ve zamaninin % 50 - % 85’ ini harcamasina neden olmaktadir.

2.3. Toplama ve Uyumlastirma

Tanimlanan sorun i¢in gerekli oldugu diisiiniilen verilerin ve bu verilerin toplanacagi veri
kaynaklariin belirlenmesi adimidir. Hangi veri kaynaklarindan yararlanilacagi 6nemli bir
karardir. Ciinkii gereginden az veri kaynagi veri madenciligi calismasini eksik birakacagi gibi,
gereginden fazla veri kaynagi siirecin uzamasina neden olabilecek veri kirliligine yol
agabilecektir.

Veri madenciliginde kullanilacak verilerin farkli kaynaklardan toplanmasi, dogal olarak veri
uyumsuzluklarina neden olacaktir. Bu uyumsuzluklardan bazilari; verilerin farkli zamanlara
ait olmasi, glincelleme hatasi, veri formatlarinin farkli olmasi, kodlama farklig1 (6rnegin bir
veri tabaninda cinsiyet 6zelliginin e/k, diger bir veri tabaninda 0/1 olarak kodlanmast), farkl
Ol¢ii birimleri ve varsayim farkliliklaridir. Ayrica verilerin nasil, nerede ve hangi kosullar
altinda toplandig1 da 6nem tagimaktadir. Glivenilir olmayan veri kaynaklarinin kullanimi tiim
veri madenciligi siirecinin de giivenilirligini etkileyecektir.

Bu nedenlerle, iyi sonu¢ alinacak veri madenciligi ¢alismalari ancak iyi verilerin iizerine

kurulabilecegi icin, toplanan verilerin ne Slgiide uyumlu olduklari bu adimda incelenerek
degerlendirilmelidir.
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2.4. Birlestirme ve Temizleme

Bu adimda farkli kaynaklardan toplanan verilerde bulunan ve bir 6énceki adimda belirlenen
sorun ve uyumsuzluklar miimkiin oldugu o6l¢iide giderilerek, veriler tek bir veri tabaninda
toplanir. Ancak basit yontemlerle ve bastan savma olarak yapilacak sorun giderme
islemlerinin, sonraki asamalarda daha biiylik sorunlarin kaynagi olacagi unutulmamalidir.

2.5. Secim

Bu adimda kurulacak modele bagli olarak veri segimi yapilir. Ornegin tahmin edici bir model
icin bu adim, bagimh ve bagimsiz degiskenlerin ve modelde kullanilacak veri kiimesinin
secilmesi anlamini tagimaktadir.

Sira numarast gibi anlamli olmayan degiskenlerin modele girmemesi gerekmektedir. Cilinkii
bu tip degiskenler, diger degiskenlerin modeldeki agirliginin azalmasina ve veriye ulagma
zamanlarinin uzamasina neden olabilmektedir. Baz1 veri madenciligi algoritmalar1 konu ile
ilgisi olmayan bu tip degiskenleri otomatik olarak elese de, pratikte bu islemin kullanilan
yazilima birakilmamasi daha akilct olacaktir.

Verilerin gorsellestirilmesine olanak saglayan grafik araglar ve bunlarin sundugu iliskiler,
bagimsiz degiskenlerin se¢ilmesinde Onemli yararlar saglayabilir. Genellikle yanlis veri
girisinden veya bir kereye 0zgili bir olayin gerceklesmesinden kaynaklanan verilerin, veri
kiimesinden atilmasi tercih edilir.

Veri madenciligi calismasinda gelistirilen modelde kullanilan veri tabaninin ¢ok biiyiik olmast
durumunda, rastgeleligi bozmayacak sekilde 6rnekleme yapilmasi uygun olabilir. Ayrica
burada sec¢ilen Orneklem kiimesinin tiim popiildsyonu temsil edip etmedigi de kontrol
edilmelidir. Halen kullanilan isletim sistemleri ve paket programlar ne kadar gelismis olursa
olsun, ¢ok biiyiik veri tabanlar1 {izerinde ¢ok sayida modelin denenmesi zaman azlig1 nedeni
ile miimkiin olamamaktadir. Bu nedenle tiim veri tabanini kullanarak bir kag model denemek
yerine, rastgele drneklenmis bir veri tabani parcasi ilizerinde bircok modelin denenmesi ve
bunlar arasindan en giivenilir ve gli¢lii modelin secilmesi daha uygun olacaktir. Diger bir
deyisle modellerin performanslar1 uygun bir karar yontemi ile stnanmalidir.

2.6. Modelin Kurulmasi ve Degerlendirilmesi

Tanimlanan problem i¢in en uygun modelin bulunabilmesi, olabildigince ¢ok sayida modelin
kurularak denenmesi ile miimkiindiir. Bu nedenle veri hazirlama ve model kurma asamalari,
en iyi oldugu diisiintilen modele varilincaya kadar yinelenen bir siiregtir.

Model kurulus siireci, denetimli ve denetimsiz &grenmenin kullanildigi modellere gore
farklilik gostermektedir.

Ornekten 6grenme olarak da isimlendirilen denetimli grenmede, bir denetci tarafindan ilgili
siiflar 6nceden belirlenen bir kritere gore ayrilarak, her smif icin gesitli 6rnekler verilir.
Sistemin amaci verilen 6rneklerden hareket ederek her bir sinifa iliskin 6zelliklerin bulunmasi
ve bu ozelliklerin kural ctimleleri ile ifade edilmesidir.

Ogrenme siireci tamamlandiginda, tanimlanan kural ciimleleri verilen yeni &rneklere
uygulanir ve yeni Orneklerin hangi sinifa ait oldugu kurulan model tarafindan belirlenir.
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Denetimsiz 6grenmede, kiimeleme analizinde oldugu gibi ilgili 6rneklerin gézlenmesi ve bu
orneklerin Ozellikleri arasindaki benzerliklerden hareket ederek siniflarin tanimlanmasi
amagclanmaktadir.

Denetimli 6grenmede secilen algoritmaya uygun olarak ilgili veriler hazirlandiktan sonra, ilk
asamada verinin bir kismi1 modelin 6grenilmesi, diger kismi ise modelin gegerliliginin test
edilmesi icin ayrilir. Modelin 6grenilmesi, 6grenim kiimesi kullanilarak gercgeklestirildikten
sonra, test kiimesi ile modelin dogruluk derecesi belirlenir.

Bir modelin dogrulugunun test edilmesinde kullanilan en basit algoritma basit gegerlilik
testidir. Bu yontemde tipik olarak verilerin % 5 ile % 33 arasindaki bir kismi test verileri
olarak ayrilir ve kalan kisim iizerinde modelin 6grenimi gerceklestirildikten sonra, bu veriler
tizerinde test islemi yapilir. Bir siniflama modelinde yanlis olarak siniflanan olay sayisinin,
tiim olay sayisina bdliinmesi ile hata orani, dogru olarak smiflanan olay sayisinin tiim olay
sayisina boliinmesi ile ise dogruluk orani hesaplanir. (Dogruluk Orant = 1 - Hata Orani)

Sinirli miktarda veriye sahip olunmasi durumunda, kullanilabilecek diger bir algoritma,
capraz gecerlilik testidir. Bu yontemde veri kiimesi rastgele iki esit parcaya ayrilir. Ilk
asamada bir parga iizerinde model egitimi ve diger parca lizerinde test islemi; ikinci asamada
ise ikinci parca ilizerinde model egitimi ve birinci parca ilizerinde test islemi yapilarak elde
edilen hata oranlarinin ortalamasi kullanilir.

Bir ka¢ bin veya daha az satirdan meydana gelen kiigiik veri tabanlarinda, verilerin n gruba
ayrildig1 n kath ¢apraz gecerlilik testi tercih edilebilir. Verilerin 6rnegin 10 gruba ayrildigi bu
yontemde, ilk asamada birinci grup test, diger gruplar 6grenim i¢in kullanilir. Bu siire¢ her
defasinda bir grubun test, diger gruplarin 6grenim amacli kullanilmasi ile stirdiiriiliir. Sonugta
elde edilen on hata oraninin ortalamasi, kurulan modelin tahmini hata orani olacaktir.

Bootstrapping kiigliik veri kiimeleri i¢cin modelin hata diizeyinin tahmininde kullanilan bir
baska tekniktir. Capraz gecerlilikte oldugu gibi model biitlin veri kiimesi {lizerine kurulur.
Daha sonra en az 200, bazen binin iizerinde olmak iizere ¢ok fazla sayida 6grenim kiimesi
tekrarli 6rneklemelerle veri kiimesinden olusturularak hata oran1 hesaplanir.

Model kurulusu g¢alismalarinin sonucuna bagli olarak, ayni teknikle farkli parametrelerin
kullanildig1 veya bagka algoritma ve araglarin denendigi degisik modeller kurulabilir. Model
kurulus ¢aligmalarina baslamadan 6nce, hangi teknigin en uygun olduguna karar verebilmek
giictlir. Bu nedenle farkli modeller kurarak, dogruluk derecelerine gore en uygun modeli
bulmak iizere sayisiz deneme yapilmasinda yarar bulunmaktadir.

Kurulan modelin dogruluk derecesi ne denli yiiksek olursa olsun, gercek diinyay1 tam anlami
ile modelledigini garanti edebilmek miimkiin degildir. Yapilan testler sonucunda gecerli bir
modelin dogru olmamasindaki baslica nedenler, model kurulusunda kabul edilen varsayimlar
ve modelde kullanilan verilerin dogru olmamasidir.

2.7. Modelin Kullanilmasi

Kurulan ve gecerliligi kabul edilen model dogrudan bir uygulama olabilecegi gibi, bir baska
uygulamanin alt parcasi olarak kullanilabilir.
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2.8. Modelin Izlenmesi

Zaman igerisinde biitiin sistemlerin 6zelliklerinde ve dolayisiyla trettikleri verilerde ortaya
cikan degisiklikler, kurulan modellerin siirekli olarak izlenmesini ve gerekiyorsa yeniden
diizenlenmesini gerektirecektir. Tahmin edilen ve gozlenen degiskenler arasindaki farkliligi
gosteren grafikler model sonuglarinin izlenmesinde kullanilan yararli bir yontemdir [11].

3. Uygulama
3.1. Sorunun Tanimlanmasi

Calismanin amaci, veri madenciligi siireci kullanarak gilines 1smimi tahmin modelleri
gelistirmek ve modellerin gecerliliginin arastirilmasidir. Kurulan modellerinin yeterliligi
determinasyon katsayis1 (R?) ve karekok ortalama hata (KOH) degerlerine gore
belirlenecektir.

3.2. Verilerin Hazirlanmasi

Bu c¢alismada gilines 1sinim1 tahmini igin veri madenciligi siireci kullanilarak gelistirilen
modellerde kullanilan meteorolojik veriler 23.05.2009-18.05.2010 tarihleri arasinda yarim
saatte bir Ol¢lilmiistiir. Verilerin gilinliik ortalamalar1 alinarak 355 veri elde edilmistir ve
%80°1 egitim %20’si ise test seti olarak ayrilmistir.

3.3. Toplama ve Uyumlastirma

Caligmada kullanilan 355 verinin tamami tek bir kaynaktan (Silileyman Demirel
Universitesi’nde kurulan otomatik meteoroloji istasyonundan) elde edildigi i¢in herhangi bir
sorun ya da uyumsuz bir durumla karsilasilmadigi i¢in bu adimda higbir islem yapilmamustir.
Bu istasyon araciligi ile hava sicakligi, basing, riizgar hizi, nisbi nem, giines 1sinimi gibi
meteorolojik parametreler yarim saatlik araliklarla dl¢tilmektedir.

3.4. Modelin Kurulmasi ve Degerlendirilmesi

Veri madenciligi siireci ile model gelistirebilmek icin glinlimiizde ¢esitli bilgisayar yazilimlari
kullanilmaktadir. Calismada bu yazilimlardan biri olan WEKA programinin 3.6 siiriimii
kullanilmustir.

Glines 1s1n1m1 tahmini i¢in veri madenciligi siireci kullanilarak Kstar, Linear regression, RBF
network, Simple linear regression, M5’Rules, Decision Table, Random Subspace ve
Multilayer Perceptron algoritmalariyla bir, iki, lic ve dort girdili modeller gelistirilmistir.
Gelistirilen modellerde giines 1g1nim1 tahmini i¢in kullanilan girdi parametreleri giines 1sin1m1
tizerindeki etki sirasina gore basing (P), hava sicakligi (Ta), riizgar hiz1 (Ws) ve nispi nem
(Rh) seklinde belirlenmistir. Modellerin yeterliligi, determinasyon katsayis1 ve karekok
ortalama hata degerlerine gore belirlenmistir.

Determinasyon katsayisi (R?) ve karekok ortalama hata (KOH) hesaplanirken sirasiyla
asagida verilen denklemler kullanilmistir.
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=

(Ri(gerqek) - Ri(model))2

R =1--
(Ri(gercek) - Rort )2
i=1 []]
1 n
KOH = ; Z (R i(gercek) -R i(model) )2 [2]
i=1

Burada, n toplam veri sayis1, Rjgercek) V€ Rimodel) Sirastyla olgiilen giines 1smimi degeri ve
gelistirilen modelin sonuglaridir. R, ise ortalama giines 1s1n1m1 degeridir.

Gelistirilen modellerin test sonuglarma ait determinasyon katsayisi (R*) ve karekok ortalama
hata (KOH) degerleri Cizelge 1’de verilmistir.

Cizelge 1.Gelistirilen modellerin test setine ait R* ve KOH degerleri

Agoritma. | Kstar | gt | Gework | Regresion. | MSTRules | Decision Table | GEEOE | PRI
Model R-KOH R-KOH R-KOH R-KOH R-KOH R-KOH R-KOH R-KOH
P 0,637-58,35 | 0,572-63,36 | 0,567-63,75 0,572-63,36 | 0,572-63,36 0,597-61,49 0,604-60,98 | 0,561-64,18
Ta 0,614-60,18 | 0,612-60,34 | 0,542-65,57 | 0,612-60,34 | 0,612-60,34 0,607-60,74 0,581-62,76 | 0,509-67,91
Ws 0,410-74,46 | 0,242-84,34 | 0,108-91,53 | 0,242-84,34 | 0,408-74,55 0,392- 75,54 | 0,381-76,25 | 0,429-7321
Rh 0,111-91,34 | 0,121-90,83 | 0,129-90,45 | 0,121-90,83 | 0,077-93,10 | 0,070-97,31 | -0,001-96,93 | -0,011- 97,43
P-Ta 0,728- 50,58 | 0,695- 53,52 | 0,563- 64,05 | 0,612-60,34 | 0,691-53,90 | 0,686-54,27 0,666-55,97 | 0,679-54,94
Ta-Rh 0,727-50,63 | 0,648-57,53 | 0,503- 68,33 | 0,612-60,34 | 0,648-57,53 0,607-60,74 0,574-63,21 | 0,470-70,56
P-Rh 0,698- 53,24 | 0,604-60,95 | 0,566-63,86 | 0,572-63,36 | 0,693-53,66 0,603-61,07 0,516- 67,41 | 0,612-60,32
P-Ws 0,687- 54,25 | 0,621-59,64 | 0,577-63,01 | 0,572-63,36 | 0,644-57,80 0,607-60,76 | 0,616- 60,07 | 0,581-62,75
Ta-Ws 0,567-63,79 | 0,658-56,65 | 0,569-63,59 | 0,612-60,34 | 0,658-56,65 | 0,607- 60,74 0,567-63,79 | 0,418-73,91
Ws-Rh 0,420-73,80 | 0,301-81,02 | 0,133-90,23 | 0,242-84,34 | 0,409-74,49 | 0,346-78,37 0,225-85,30 | 0,410-74,45
P-Ta-Rh 0,739-49,46 | 0,732-50,18 | 0,563-64,04 | 0,612-60,34 | 0,742-49,18 | 0,686-54,27 0,741-4932 | 0,764-47,08
P-Ws-Rh 0,707-52,46 | 0,636-58,50 | 0,578-62,93 0,572-63,36 | 0,736-49,76 0,603-61,07 0,668-55,87 | 0,565-63,92
Ta-Ws-Rh | 0,736-49,76 | 0,682-54,65 | 0,533-66,24 | 0,612-60,34 | 0,736-49,76 0,607-60,74 0,706-52,52 | 0,588-62,18
P-Ta-Ws 0,704-52,75 | 0,721-51,14 | 0,567-63,80 | 0,612-60,34 | 0,697-53,30 0,686-54,27 0,705-52,63 | 0,606-60,84
P-Ta-Ws-Rh | 0,744-49,04 | 0,748-48,65 | 0,567-63,77 | 0,612-60,34 | 0,748-48,65 0,686-54,27 0,750-48,49 | 0,584-62,48

Bu modeller arasinda en iyi R* degerini veren Multilayer Perceptron algoritmastyla gelistirilen
3 girdili (P-Ta-Rh) model olmustur. Multilayer Perceptron algoritmasiyla gelistirilen modelin
performansini degerlendirmek i¢in model sonuglari ile Olgiilen giines 1smmimi1 degerleri
arasindaki iligski Sekil 1’de verilen sagilma diyagrami ve Sekil 2’de verilen zaman serisi ile
gosterilmistir. Gelistirilen modelin giines 1s1nim1 tahmini i¢in kullanilabilecegi sonucuna
varilmgtir.

Vol. 3, No 2, February 2011



36

Ozlem TERZI, Ecir Ugur KUCUKSILLE, Giilsah ERGIN, Ahmet ILKER

400
Multilayer Perceptron
a)
=300 0ot 0% ¢
v o .®
E% ° * . ¢
'E es® *
S 200 oo ¢
= . | L .
3 L P
n e o *®
D °?®
= 100 o’
— L]
= %
e o
0
0 100 200 300 400

Gergek degerler (W/m?)

Sekil 1. Model sonucu ile dlgiilen giines 1s1nim1 degerlerine ait sagilma diyagrami
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Sekil 2. Model sonucu ile dlgiilen giinliik giines 1g1nim1 i¢in zaman serisi

4. Sonuclar

Calismada, gilines 1simim1 tahmini i¢in veri madenciligi stireci kullanilarak farkli girdi
kombinasyonlartyla modeller gelistirilmistir. Gelistirilen modellere ait sonuglar ile 6lglilen
gercek degerler karsilastirildiginda, Multilayer Perceptron algoritmasiyla gelistirilen 3 girdili
(P-Ta-Rh) modelin diger modellere kiyasla 6l¢iilmiis giines 1sinim1 degerleri ile daha uyumlu
oldugu ve Random Subspace algoritmasiyla gelistirilen 4 girdili modelin de Multilayer
Perceptron algoritmasiyla gelistirilen 3 girdili (P-Ta-Rh) modele yakin bir sonug verdigi tespit
edilmistir. Sonug olarak gelistirilen modellerin veri kaybi1 ya da giines 1simmmu ile ilgili
ongoriide bulunma gibi durumlarda kullanilabilir oldugu goriilmiistiir. Zaman igerisinde
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Olciilen yeni verilerin giines 1s1mnimu ile iliskisi kurulan modellerle yeniden hesaplanip nasil
sonuglar verecegi gozlemlenebilir.
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