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Mevcut enerji rezervlerinin azalmasi, fotovoltaik giines enerjili sistemleri popiler hale getirmistir.

Sistemin etkin bir sekilde isletilebilmesi igin etkin bir sekilde yonetilmesi ve isinimlarinin basarili sekilde
tahmin edilmesi gerekmektedir. Calisma; Afyon Kocatepe Universitesi biinyesinde saatlik olarak
Anahtar kelimeler Olctlms bir yillik glines 1sinim verisi (1*8760 boyutlu data seti) ve belirli saat araliklarla (05:00 ile 14:00)
Olgtlen bir yillik 1sinim, basing ve ortalama sicakhk degerlerini iceren 3*7310 boyutlu data seti

Isinim; Giines; Tahmin;
kullanilarak, Yapay Sinir Aglari temelli birden fazla modellerle gergeklestirilmistir. Birinci model; 1*8760

Yapay Sinir Aglari

(YSA); Modelleme veri boyutuna sahip bir yillik 1sinim verisiyle, ikinci ve iciincii model ise; glinlik 10’ar saatlik kayitlar

altina alinan farkl girdi degerlerinin kullanilmasiyla olusturulmustur. Ayni tarihlerde ayni bolge igin
alinan farkh 6lgim degerleri ile yapay sinir aglari egitilmis ve performanslari kiyaslanmistir.
Gergeklestirilen ¢alismada birinci modelin basari orani %87,78, ikinci modelde basari orani %73, tglinci
modelde ise %71’'dir. Calisma; girdi verilerinin, gizli katmanda kullanilacak néron sayisinin ve
kullanilacak egitim fonksiyonunun 6nemine dikkat ¢ekilmistir.

Effects of Artificial Different Neural Network Methods on
Experimentally Measured Solar Radiation Estimation

Abstract

The decrease in available energy reserves has made photovoltaic solar systems popular. In order for
the system to be operated effectively, it must be managed effectively and its radiations must be
predicted successfully. The study; A yearly solar radiation data (1*8760 size data set) measured hourly

within Afyon Kocatepe University and a 3*7310 size data containing the annual radiation, pressure and
average temperature values measured at certain hourly intervals (05:00 am - 02:00 pm). It has been
carried out with multiple models based on Artificial Neural Networks, using the set. First model; With a
one-year radiation data with a data size of 1¥8760, the second and third models; It was created by using
different input values recorded daily for 10 hours. Artificial neural networks were trained with different

Keywords
Radiation; Sun;
Prediction; Artificial
Neural Networks

(ANN); Modelling.
measurement values taken for the same region on the same dates and their performances were

compared. In the study carried out, the success rate of the first model was 87.78%, the success rate of
the second model was 73%, and the third model was 71%. Study; The importance of the input data, the
number of neurons to be used in the hidden layer and the training function to be used has been pointed
out.
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1. Giris petrol ve dogalgaz gibi yakitlardan karsilandig g6z
. . " onlne alindiginda vyenilenebilir enerji tlrlerine
Kiresel isinmanin artmasi, mevcut fosil enerji )
yapilacak olan vyatirmlarin daha da artacagina
isarettir (Jain et al 2011).

Yenilenebilir enerji arasinda glines enerjisinden

kaynak rezervlerinin azalmasi, yenilenebilir enerjiye
yonelmeyi zorunlu hale getirmistir. Ozellikle

Glkemizdeki mevcut enerjinin, rezervi sikintili olan ' o o o
elektrik enerjisine doénlsim icin tasarlanan
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sistemler, verimlilikleri dlstk olsa bile amortisman
siresi ve kullanim kolayhg bakimindan diger

sistemler ile karsilastirildiginda avantaj

saglamaktadir. Ulkemiz, giines kusag olarak
adlandirilan boélgede bulunmasi ve glines enerjisi
agisindan zengin bir konumda vyer almasiyla,
fotovoltaik gilines panellerinin  kullanimina son
sistemlerinin

derece elverislidir. Glines enerji

kullaniminin artisiyla  birlikte, ginimiz enerji

problemi, c¢evreye zarar vermeden c¢Oziime

yaklasacaktir (Angarita and Usaola, 2007).

Glines panellerinin dogru ve etkin kullanilabilmesi
onemli bir konudur. Gilines isinlarinin sagladig enerji
her bolgede ayni degildir. Panellerden elde edilen
enerjinin artirilabilmesi gelen isinimlar ile orantil bir
durumdur (Bakirci, 2009). Yenilenebilir Enerji Genel
Madirligi’nin yaptigl aciklamalara gore (ilkemizin
glnlik gines 15181 (glineslenme) siresi 7,2 saat
civarlarindadir.  Yeryliziine ulasan gilines enerji
potansiyellerinin tespit edilebilmesi fotovoltaik (FV)
sistemlerin verimliligi bakimindan olduk¢ca 6nemli
bir konudur (Glgli, 2020). Bir bolgenin enerji
tespit
cihazlarina, verilerin kaydedilebilmesi icin gerekli

potansiyelini edebilmek icin; gozlem
kayit cihazlarina, gozlem istasyonlarina vb. gibi
birgok ekipmanlara ihtiyag duyulmaktadir. Ekipman
maliyetleri ve islemlerin zorluklari giines i1sinim
tahminlemenin Onemini ortaya ¢ikarmaktadir (H.

Glahn and D. Lowry, 1972).

Tahminlemenin amaci, gelecek hakkinda bir fikir

olusumunu saglamaktir. Belirsizliklerin  dniine

gecerek, gelecege yonelik yatirmlarin saglhkli
olmasina yardimci olmaktir. Ancak tahminleme
modellerinin yanhs olusturulmasi istenilen bir
(Koken, 2022).

modelleri dogru olusturulmus yontemlerin dahi

durum degildir Tahminleme
dezavantajlari olabilmektedir. Yontem her ne kadar
dogru modelleme yapsa da gozlem disi bir deger
Uretmesi tahminlemenin bir dezavantajidir ve hata
payinin olmasi beklenen bir durumdur (Makridakis
and Wheelwright, 1989).
gecmis verileri isleyerek veya 6grenerek gelecekte

Tahmin yoOntemleri,

benzer kosullar altinda meydana gelebilecek

durumlar hakkinda basarili sonuglar elde etmektedir
(Prasad et al 2016).

Tahmin sonuglarinda hatanin en az seviyelerde
olmasi istenir. Oncelikle mevcut veriler icin yapay
sinir aglari (YSA) egitilir. Egitim sonucunda ve test
sonucunda YSA’nin yaptigi tahmin verilerine bakilr.
YSA’nin basari
gerceklestirilen yontem basarili kabul edilebilir ise

orani ylksek ise, yani YSA’'da

gelecek degerlere yonelik tahminleme ile devam

edilir. Ancak vyetersiz ise yeni bir modelin

tanimlanarak islemlerin tekrarlanmasi

gerekmektedir.

Yenilenebilir enerji sistemlerin kullanim alanlarinin
yayginlasmasi ve genislemesi nedeniyle, gines
radyasyonuyla ilgili daha dogru modelleme ve
tahmin yontemlerine ihtiya¢ artmaktadir. Diinya

ylzeyine ulasan glnes 1sinimi bircok cevresel

etkilere bagh oldugu icin tahminleme
glclesmektedir. Tahmin degerleri FV
uygulamalarinin  tasariminda  gereklidir.  Sabit

sicakliktaki glnes panelinde, glic Uretimi kiresel

radyasyona dogrudan bagimhidir ve gilnes
radyasyonunu tahmin etmek FV glcinld tahmin
etmekten neredeyse farksizdir (J. Cao and S. Cao,

2005).

Tahminleme yontemleri tahmin siresi ve girdi tipine
gore farklihk géstermektedir. Literatiirde bu konuda
gerceklestirilen bircok yontem ve arastirma
mevcuttur (Sekertekin, 2019). Bu c¢alisma, YSA ile
birden fazla ag kurularak gergeklestirilmis olunup,
isinimin tahmin edilirken farkh girdi verilerinin
kullaniimasiyla olusturulan modellerin
performanslari birbirleri ile karsilastiriimistir (Kara,

2019).

Gergeklestirilen galismada olusturulan Yapay Sinir
Aglari modellerinin tahminleme (izerine etkisi
arastirilmistir. Kullanilan birinci modelde kesintisiz
bir sekilde kayit altina alinan 24 saatlik 1sinim verisi
ile olusturulmus i1sinim verisi kullaniimistir. ikinci ve
Uglinci modelde ise belirli saatlerde kayit altina
alinan 1siInim, basing ve ortalama sicakhk degerini
iceren veri setleri kullanilmistir. Bu modellerin
karsilastirilmasindaki  amag¢  girdi  verilerinin
tirlerinin ve boyutunun Yapay Sinir Aglari modelleri
Uzerine etkilerinin arastiriimasidir. Olusturulan
modelleri  farkh egitim

Yapay Sinir Aglan
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fonksiyonlari ve farkli néron sayilariyla egitilerek,
olusturulan modellerde egitim fonksiyonlarinin ve
gizli katman néron sayilarinin etkisi gézlemlenmistir.
Modellerin olusturulmasi, verilerin kullaniimasi ve
elde edilen basari oranlarina makalenin diger
bolimlerinde daha ayrintili yer verilmistir.

Kullanilan  y6ntemler sayesinde  olusturulan
modeller igin en uygun egitim fonksiyonu ve en
dogru gizli katman ndron sayisi segilebilecektir.
Ayrica girdi verileri icerisinde basari oranina az
etkileyen data setlerinin ayiklanmasi olusturulan
daha hizli

modelin

modelin ¢alismasini  saglayacaktir.

Kullanilan dezavantaji ise  egitim
fonksiyonlarinin ve ndéron sayilarinin birden fazla

denenmesi modelin ¢alisma siresini artirmaktadir.

2. Materyal ve Metot

Yapay zeka yontemlerinden biri olan yapay sinir

aglari son zamanlarin popiller konusu haline
gelmistir. Sundugu imkanlar ve kullaniminin kolay
siklikla tercih

edilmektedir. Bu ¢alismada, dogrusal olmayan ve

olmasi sebebiyle bircok alanda
karmagsik glines 1sinim verileri, yapay sinir aglari

yardimiyla tahmin edilmektedir (Akarslan ve
Hocaoglu, 2018). Kullanilan degerler ayni tarihler
icin farkli ydntemler ile kaydedilmis, Afyonkarahisar
sehrine ait bir yillik 1sinim verileridir. Isinim verileri
bulutluluk, nem gibi veya bircok ongoriilemeyen
sebeplerden dolayr atmosfer disi 1sinima gore
bozulabilir. Dlzgilin bir dogrusallik gdstermemesi
sebebiyle glines i1sinim verilerinin tahmini normal
sartlarda mimkiin olamayacak kadar zordur. Ancak
yapay sinir aglarinin ve benzer bircok yéntemlerin
gelistirilmesi ile tahminlemeleri gergeklestirmek

kolaylagmaktadir (Louzazni M et al, 2022).

YSA, insan beyninin ¢calisma ilkesinden esinlenilerek
olusturulmus bir sistemdir. insan beynindeki sinir
hicrelerinin yapay olarak taklit edilmesini baz alarak
olusturulmustur ve karmasik problemleri ¢6zmek
amacliyla bilgisayar sistemlerine uygulanmaktadir
(Ceylan ve Bulkan, 2018). Mikemmel bir veri isleme
teknigi olarak kabul edilebilir. YSA kendisine verilen
ornek verileri kullanarak 6grenmektedir. Cok

karmasik ve  dogrusal olmayan verilerin

¢O6zlimlenmesinde blylk kolayliklar saglamaktadir
(Arslan, G. vd 2019).

YSA'nin yapay sinir hicrelerinden bir diger adiyla
YSA’nin
girisindeki verilere; girdiler denir. Girisindeki girdiler

noronlardan meydana gelmektedir.
YSA'nin kendi belirledigi agirliklar ile ¢arpimiyla gikt
degerleri olusmaktadir. Bu islemler aktivasyon
fonksiyonu ile gergeklestirilir. Sonucu olusturmak
icin aktivasyon fonksiyonunun etkisi yuksektir.
Ciktilar;

yapilarak alinir. Bir yapay sinir hiicresinin 6grenme

aktivasyon fonksiyonuna gore islem
yetenegi, secilen 0grenme algoritmasi icerisinde
agirhklarin uygun bir sekilde ayarlanmasina baglidir.
Sekil 1'de YSA'nin matematiksel olarak genel yapisi
gosterilmektedir. Sekilde aktivasyon fonksiyonu
kisminda, bu c¢alismada da kullanilan, sigmoid

fonksiyonu goziikmektedir (Sahan ve Okur 2016).

Her bir tabakay! birbirlerine baglayan ileri yayilimli
(Feedforward Propagation) ya da geriye yayilimli
(Feedback propagation) olmak Gzere iki tane
O0grenme (training) algoritmasi vardir.

Girdiler  Adirlikdar Toplama Istemi Aktivasyon fonksiyonu Cikis

Wy

W,
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\
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Sekil 1. YSA’nin Matematiksel Olarak Genel Yapisi

En iyi 68renme algoritmalarin basinda Levenberg-
Marquardt Ogrenme algoritmasi kullanan geri
yayilimli YSA oldugu gortlmektedir (Yildiz vd. 2023).

2.1 Modellerin Olusturulmasi

Bu calismada yapay sinir aglari farkl yontemlerle
kurulmustur. Tasarlanan ilk yapay sinir ag1 1¥*8760
veri boyutuna sahip bir yillik (01 Ocak 2011 - 31
Aralik 2011) isinim verisi ile kurulmustur. Kullanilan
bir yillik 1sinim verisi sekil 2’de gosterildigi gibidir.
Yapay sinir aginin tahmin yapabilmesi icin veri seti
girdi matrisi ve ¢ikti vektor olarak diizenlenmistir.
Girdi matrisi ve c¢ikti vektorl; YSA her 24 saatlik
egitimin sonunda bir sonraki 1sinim degerini tahmin
Girdi

edebilecek sekilde ayarlanmistir. matrisi
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8736*24 boyutunda bir matris ve c¢ikti vektori de
8736*1 seklinde olusmustur.

Isinim

1000

800

600

200

(o]
(o] 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 8760

Sekil 2. Bir Yillik (8760 Saatlik) Isinim Verisi

ikinci yéntemde, cikista belirli saatler icin (05:00 —
14:00) tahmin edilmesi istenen isinim degeri igin;
giriste belirli saatlerde alinan (05:00 — 14:00) isinim,
basing ve sicakhk degerleri kullanilmistir. Ugilincii
modelde ise 1sinim verilerinin tahmininde, ozellik
se¢iminin 6nemine dikkat edilebilmesi amaciyla giris
olarak sadece sicaklik ve basing verileri, ¢ikis ise
Isinim verisi olarak tasarlanmistir. Olusturulan 3
modelin performanslari birbirleri ile mukayese
edilmistir. Basari orani R kare ylizde basari olarak
verilmistir. Olusturulan modelde verilerin %80’
egitim icin %20'si ise test olarak kullaniimistir.

ilk olarak cikti verileri olan i1sinim miktarlari ayni
zamanda girdi vektori olarak da kullaniimis ve YSA
Elde edilen

basari

egitilmistir.
YSA'nin
Olusturulan modeller, farkh néron sayilari ve farkl

sonuglar kaydedilerek

sonuglari  degerlendirilmistir.
egitim fonksiyonlar ile egitilerek test edilmistir
(Ehmeind Maham and Akarslan, 2022).
Gergeklestirilen modellerde bir adet gizli katman
kullanilmistir.  Aktivasyon fonksiyonu olarak en
yaygin kullanilan aktivasyon fonksiyonu sigmoid
fonksiyon segilmistir (Momeni el all, 2014). Birden
fazla egitim fonksiyonu ile ayri ayri egitilen modeller
néron
farkh
denenmistir ve basari orani en yiksek ag modeli

tasarlanirken gizli katman saylsl da

algoritmalar yardimiyla degerlerde
tespit edilmistir. Olusturulan yapay sinir aglari

modeli Sekil 3’te gosterildigi gibidir.

Layer Layer

Sekil 3. Kullanilan YSA Modelinin Yapisi

Olugturulan modeller, 8 adet egitim fonksiyonu ile
ayri ayri egitilmistir. Kullanilan egitim fonksiyonlari
siraslyla; TrainLMLevenberg-Marquardt (TrainLM),
Conjugate gradient with Polak-Ribiére (TrainCGP),
Gradient descent with momentum and adaptive
learning rate (TrainGDX), Scaled conjugate gradient
(TrainSCG), Resilient
(Train0SS), Conjugate gradient with Fletcher -
Reeves Updates (TrainCGF)TrainCGF, BFGS quasi-
(TrainBFG)
Calismanin bundan sonraki boélimlerinde egitim
belirtilecektir.
dogruluk

(TrainRP), One-step secant

Newton egitim fonksiyonlandir.

fonksiyonlari kisaltmalariyla

Gergeklestirilen modellerin oranlari
performans degerlendirme kriterleri olan Ortalama
Kare Hatasi (Mean Squared Error — MSE), Ortalama
Mutlak Hata (MAE) ve Kok Ortalama Kare Hata
(RMSE) ile kontrol edilmistir (Gokce ve Sonugiir,
2015).

denklemler asagida verildigi gibidir.

Degerlendirme  performanslarina  ait

Ortalama Kare Hatasi (Mean Squared Error — MSE);

n 2

1
MSE=—-%, _ e (1)

Kok Ortalama Kare Hata (RMSE);

RMSE = |=37_, e? (2)

n&k=
Ortalama Mutlak Hata (MAE);
1
MAE = =37_y|e| (2)

Gergeklestirilien modelde test sonuglarina gore
performansi en iyi olan ag, ‘trainlm’ (Levenberg-
Marquardt) ve 'traincgf' (Fletcher-Powell Conjugate
Gradient) egitim fonksiyonu ile egitilen ag olmustur.
Olusturulan YSA modeline ait hata katsayilari ¢izelge
1’de verildigi gibidir. Cizelge test sonuglarina gore
siralanmis olup, basari orani en yliksekten en
dislige dogru siralanmistir. Néron sayilarinin etkisi
¢alismanin ilerleyen bolimlerinde agiklanmistir
(Yildiz vd. 2023).
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Egitim performanlari karsilastirildiginda Yapay Sinir
Ag modeli en iyi performansi TrainCGF ,TrainRP ve
TrainLM egitim fonksiyonlari ile egitildiginde elde
edilmistir. Ancak TrainCGP
egitilen agin egitim performansi diger aglara gore

egitim fonksiyonu ile

duslik gibi goziikirken, test performansinin yiksek
oldugu gorulmistir. Birinci modele ait en iyi test
performansi TrainLM egitim fonksiyonu kullanilarak
egitilen 15 noéronlu aga aittir ve modele ait
performans grafikleri Sekil 4’te gosterilmistir.

Olusturulan Yapay Sinir Ag modellerinin basarilari
farkh grafiklerle gosterilmistir. MSE-Epochs grafigi,
YSA'nin egitim orneklerine karsi ortalama karesel
hata (Mean Squared Error - MSE) degerlerinin,
degistigini
gostermektedir. Bu grafik, YSA modelinin basari

egitim sireci boyunca nasil
oraninin belirlenmesinde 6nemli bir gésterge olarak
kullanihr. MSE degeri ne kadar dulsik olursa,
modelin performansi o kadar yliksek olur.

Gradient - Epoch grafigi YSA'nin egitim sirasinda
gradient degerlerinin degisimini gostermektedir.

Gradient, agin egitim verilerine uyum saglamasini

kullanilan  bir
Bu grafikteki gradient
degerinin ne kadar dogru bir sekilde hesaplandigini

saglamak icin optimizasyon

algoritmasidir. degerler,

gosterir.
Validation Checks — Epoch grafigi ise YSA'nin egitim

sirasinda dogrulama setindeki basarisini

gostermektedir. Bu grafik, modelin dogrulama

verileri Uzerindeki performansini izlemek igin

kullanilir. Dogrulama seti, modelin

genellestirilmesini ve asiri uyuma (overfitting) karsi
korunmasini saglar.

§ Best Validation Performance is 0.000414 at epoch 283
o'

Gradient = 000042418, af epach 280

——Tain
= Validation
—Test

Best

Validation Checks = 6, at spoch 283

Mean Squared Error (mse)

o+ **
2t + L T |
. DT T T e e

= a1l
20 %0

L

50 100 150 00 250
289 Epochs.

Sekil 4. Birinci YSA Modeline Ait Performans Grafikleri
(TrainLM ile Egitilen 15 N6ronlu Ag)

% 10 5
789 Epochs

Cizelge 1. Olusturulan Birinci Modele Ait YSA i¢in Hata Katsayilar

Egitim Test

Egitim Fonksiyonu Noron Basar1 Oram Basar1 Oram

Sayisi MAE MSE RMSE (%) MAE MSE RMSE (%)
Levenberg-Marquardt 15 0,1213 0,0421 0,2052 87,8670 0,1221 0,0435 0,2085 87,7853
(TrainLM)
Conjugate gradient with 14 0,1214 0,0422 0,2054 87,8572 0,1223 0,0437 0,2089 87,7666
Fletcher-Reeves Updates
(TrainCGF)
Resilient (TrainRP) 14 0,1218 0,0426 0,2064 87,8180 0,1223 0,0437 0,2089 87,7661
Conjugate gradient with 15 0,1216 0,0424 0,2060 87,8357 0,1224  0,0438 0,2092 87,7553
Polak-Ribiére (TrainCGP)
BFGS quasi-Newton 15 0,1214 0,0422 0,2054 87,8572 0,1225 0,0438 0,2092 87,7545
(TrainBFG)
One-step secant 20 0,1216 0,0424 0,2059 87,8397 0,1225 0,0438 0,2093 87,7516
(TrainOSS)
Conjugate gradient with 17 0,1216 0,0424 0,2059 87,8395 0,1225 0,0438 0,2093 87,7500
Polak-Ribiére (TrainCGP)
Scaled conjugate gradient 15 0,1216 0,0424 0,2059 87,8430 0,1227  0,0440 0,2097 87,7318
(TrainSCG)
Gradient descent with 17 0,1222 0,0428 0,2068 86,7952 0,1236  0,0458 0,2139 86,6925

momentum and adaptive

learning rate (TrainGDX)
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Levenberg-Marquardt 18 0,1206  0,0413  0,2033 87,9430 0,1235  0,0448  0,2117 87,6515
(TrainLIM)

Levenberg-Marquardt 19 0,1206  0,0414  0,2034 87,9426 0,1229  0,0442  0,2103 87,7095
(TrainLIM)

Conjugate gradient with 24 0,1211  0,0419  0,2047 87,8876 0,1227  0,0440  0,2099 87,7276
Fletcher - Reeves Updates

(TrainCGF)

Resilient (TrainRP) 22 0,1211  0,0419  0,2047 87,8871 0,1228  0,0441  0,2100 87,7209
Birinci modelin basari grafigi ise Sekil 5’te

gosterilmistir. Grafikteki dogrular, veri Giris verileri olarak 151nim, saat, ortalama sicaklik ve
yogunlugunun cok oldugu bélgelere isaret etmekte, basing degerleri kullaniimistir. Girdi matrisi 7310*13
uyusmayan veriler ise hata olarak kabul boyutundadir. Karsihiginda ise 7310*1 boyutunda

edilmektedir. Olusturulan ikinci modelde ise ayni
tarihler arasinda, belirli saatlerde o6lgllen isinim,

sicaklik ~ ve  basing  degerleri  kullanilarak

gerceklestirilmistir.

Training: R=0.99768

Validation: R=0.99801
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Test: R=0.99717

All: R=0.99766

Output ~= 0.99*Target + 0.0042

Output ~= 0.99*Target + 0.0029

0 o0z 04 06 08 1 0 02 04 06 08 1
Target Target

Sekil 5. Birinci YSA Modeline Ait Basari Grafigi (TrainLM
ile Egitilen 15 Noronlu Ag)

Isinim verilerinden meydana gelen ¢ikti vektori
kullanilmistir.

Gerceklestirilen ikinci modele ait hata katsayilari
Cizelge 2’de gosterilmistir. Cizelge test sonuglarina
gbre basari orani en yiksekten en az olana gore
dizilmigtir.

Egitim performanslari karsilastirildiginda, Yapay
Sinir Ag modeli en iyi performansini TrainLM egitim
fonksiyonu ile egitilen ag modelinde
gerceklestirmektedir. Ancak test verileri icin ise en
basarili ag TrainRP egitim fonksiyonu ile egitilen

modelde ortaya ¢ikmaktadir.

Cizelge 2. Olusturulan ikinci Modele Ait YSA icin Hata Katsayilari

Egitim Noron Egitim I¢cin Test icin
Fonksiyonu Sayisi Basari Basan
MAE MSE RMSE Oram (%0) MAE MSE RMSE Orami
(%)

TrainRP 22 0,2658 0,0977 0,3126 73,4225 0,2702 0,0985 0,3138 72,9791
TrainBFG 16 0,2661 0,0981 0,3132 73,3869 0,2709 0,0991 0,3148 72,9122
TrainLM 20 0,2645 0,0965 0,3106 73,5493 0,2711 0,0994 0,3152 72,8876
TrainLM 18 0,2657 0,0977 0,3125 73,4267 0,2712 0,0994 0,3153 72,8811
TrainBFG 24 0,2662 0,0981 0,3133 73,3802 0,2714 0,0996 0,3156 72,8630
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TrainLM 25 0,2651 0,0970 0,3115
TrainCGF 25 0,2656 0,0975 0,3123
TrainCGP 12 0,2668 0,0987 0,3142
TrainSCG 26 0,2654 0,0974 0,3120
TrainOSS 24 0,2675 0,0994 0,3153
TrainCGP 16 0,2657 0,0976 0,3124
TrainCGF 29 0,2649 0,0968 0,3112
TrainLM 23 0,2656 0,0976 0,3124
TrainGDX 10 0,2684 0,1004 0,3168

73,4928 0,2714 0,0997 0,3157 72,8568
73,4416 0,2716 0,0999 0,3160 72,8384
73,3223 0,2717 0,0999 0,3161 72,8331
73,4580 0,2718 0,1000 0,3163 72,8221
73,2538 0,2720 0,1002 0,3165 72,8048
73,4328 0,2722 0,1005 0,3170 72,7758
73,5133 0,2723 0,1006 0,3172 72,7660
73,4378 0,2724 0,1006 0,3172 72,7632
73,1585 0,2759 0,1041 0,3227 72,4102

Bunlarin disinda basarisiz olan aglarda mevcuttur.
Basari orani en kotl 4 yapay sinir ag modeli Cizelge
3’te verilmistir.

Olusturulan model igin basarisiz en kotu aglar
TrainGDX egitim fonksiyonu ile egitilen aglarda
ortaya cikmaktadir. Egitim fonksiyonunun ayni
olmasina ragmen farkli basari oranlarinin gériilmesi
modelde kullanilan ndéron sayilari ile alakahdir.
TrainGDX egitim fonksiyonu ile egitilen ag i¢in néron
sayisinin 10 olmasi durumunda basari orani %73’ln
Gzerindeyken, néron sayisinin 28 olmasi durumunda
basari orani %46 seviyelerine gerilemektedir. Néron
sayllarinin basari oranina olan etkisi iki gizelgede de
net bir sekilde gérilmektedir.

Degerler incelendiginde ndron sayilari ile basari
oraninin dogru orantili olmadigi gérilmektedir.

Gizelge 3. Olusturulan ikinci Modele Ait En Kétli Durumlar

Olusturulan ikinci modele ait en iyi test performansi
TrainRP egitim fonksiyonu kullanilarak egitilen 22
noronlu aga aittir ve modele ait performans
grafikleri Sekil 6’da gosterildigi gibidir.

Best Validation Performance Is 00080762 at epoch 108 "
! Gradient = 0.0040926, at epoch 114

Validation Checks = 6, at epoch 114

Mean Squared Error (mse)
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Sekil 6. ikinci YSA Modeline Ait Performans Grafikleri
(TrainRP ile Egitilen 22 N6ronlu )

Egitim Noron Egitim Test

Fonksiyonu Sayis1 Basari Basar1 Oram
MAE MSE RMSE Oram (%) MAE MSE RMSE (%)

TrainGDX 28 0,5336 0,3867 0,6218 46,6413 0,5367 0,3891 0,6238 46,3344

TrainGDX 29 0,4962 0,3706 0,6087 50,3812 0,5033 0,3718 0,6098 49,6694

TrainGDX 26 0,4161 0,2694 0,5190 58,3886 0,4242 0,2750 0,5244 57,5839

TrainGDX 30 0,4079 0,2696 0,5193 59,2072 0,4161 0,2740 0,5235 58,3850

Olusturulan model i¢in basarisiz en kot aglar
TrainGDX egitim fonksiyonu ile egitilen aglarda

ortaya c¢ikmaktadir. Egitim fonksiyonunun ayni

olmasina ragmen farkli basari oranlarinin goriilmesi
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modelde kullanilan néron sayilar ile alakaldir.
TrainGDX egitim fonksiyonu ile egitilen ag icin néron
sayisinin 10 olmasi durumunda basari orani %73’Un
Gzerindeyken, néron sayisinin 28 olmasi durumunda
basari orani %46 seviyelerine gerilemektedir. Néron
sayllarinin basari oranina olan etkisi iki ¢izelgede de
net bir sekilde gorilmektedir.  Degerler
incelendiginde noron sayilari ile basari oraninin
dogru orantili olmadigi gérilmektedir.

Olusturulan ikinci modele ait en iyi
TrainLM fonksiyonu

kullanilarak egitilen 25 néronlu aga aittir ve modele

egitim

performansi ise egitim

ait performans grafikleri Sekil 7’de gosterildigi
gibidir.

Best Validation Performance Is 0.0080762 at epoch 108

Gradient = 0.0040926, at epoch 114

gradient

Validation Checks = 6, at epoch 114

Mean Squared Error (mse)
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Sekil 7. ikinci YSA Modeline Ait Performans Grafikleri
(TrainLM ile Egitilen 25 Néronlu Ag)
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ikinci modelin basar grafigi ise Sekil 8de
gosterilmistir. Olusturulan diger modelde ise yine
ayni tarihler arasinda, belirli saatlerde o6lcilen
isinim, sicaklik ve basing degerleri kullanilarak

gerceklestirilmistir.

Validation: R=0.9387

. _Training: R=0.94351

O Data| g

0.89*Target + 0.045

0 02 04 06 08
Target
All: R=0.94169

0.5 1
Target

Test: R=0.93528

Qutput ~= 0.89*Target + 0.04 Output ~=0.89*Target + 0.043

Output ~= 0.89*Target + 0.043 Output ~

0 02 04 06 08
Target Target

Sekil 8. ikinci YSA Modeline Ait Basari Grafigi (TrainRP ile
Egitilen 22 Noronlu Ag)

05 1

Ancak bu modelde giris verisi olarak saat, sicaklik ve
basing verileri kullanilmis, bu verilere dayanarak
Isinim verisi tahmin edilmistir. Olusturulan YSA
modeline ait hata katsayilari Cizelge 4’de verilmistir.
Olusturulan Gglinct modelin ikinci model ile farki
girdi verilerinin degistirilmesidir. ikinci modelde elde
edilen 1sinim verileri hem girdi hem ¢kt matrisi
olacak sekilde dizenlenirken Gglinci modelde
kaydedilen isinim verileri orijinal boyutuyla (7320*1)
sadece c¢ikti olarak kullanilmistir. Buna karsin girdi
matrisi saat bilgisi, basin¢ ve sicaklik verilerinden
meydana gelen bir matristen (7320*3) olusmaktadir
(Agbo G et al 2012).

Cizelge 4. Olusturulan Uciincii Modele Ait YSA igin Hata Katsayilari

Egitim Noron Egitim Test
Fonksiyonu Sayisi Basar1 Oram Basar1 Oram
MAE MSE RMSE (%) MAE MSE RMSE (%)

TrainLM 29 0,2856 0,1171 0,3422 71,4431 0,2881 0,1186 0,3444 71,1872
TrainRP 28 0,2883 0,1198 0,3462 71,1680 0,2883 0,1189 0,3448 71,1655
TrainBFG 22 0,2867 0,1182 0,3439 71,3275 0,2884 0,1189 0,3449 71,1574
TrainLM 11 0,2863 0,1178 0,3433 71,3686 0,2885 0,1190 0,3449 71,1550
TrainRP 26 0,2872 0,1187 0,3445 71,2812 0,2885 0,1191 0,3450 71,1452
TrainOSS 21 0,2875 0,1190 0,3449 71,2547 0,2890 0,1195 0,3457 71,0998
TrainCGF 14 0,2880 0,1195 0,3458 71,1969 0,2892 0,1197 0,3459 71,0846
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TrainBFG 23 0,2879 0,1194 0,3455 71,2146 02892  0,1197 0,3460 71,0760
TrainLM 11 0,2872 0,1187 0,3445 71,2820 02893  0,1198 0,3461 71,0746
TrainCGF 19 0,2875 0,1190 0,3450 71,2479 0,2804  0,1199 0,3462 71,0620
TrainSCG 15 0,2874 0,1189 0,3449 71,2577 0,2895  0,1200 0,3464 71,0498
TrainCGP 13 0,2879 0,1194 0,3456 71,2086 0,2896  0,1201 0,3465 71,0419
TrainCGP 17 0,2882 0,1197 0,3459 71,1841 02901  0,1206 0,3473 70,9925
TrainGDX 19 0,2883 0,1198 0,3461 71,1726 0,2901  0,1206 0,3473 70,9911
Olusturulan Uc¢linci modele ait en iyi test

performansi TrainLM egitim fonksiyonu kullanilarak
egitilen 29 noéronlu aga aittir ve modele ait
performans grafikleri sekil 7’de gosterildigi gibidir.

Best Validation Performance is 0.020533 at epoch 65
]

—

Gradient = 0.0012358, at epoch 71
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Validation Checks = 6, at epoch 71
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Sekil 8. Ugiincii YSA Modeline Ait Performans Grafikleri
(TrainLM ile Egitilen 29 Noronlu Ag)

Girdi degiskenlerinin degistirilmesi modelin basarini
oranini etkilemektedir. Ugiincii modelin basari
grafigi ise Sekil 8’de gosterilmistir.

Training: R=0.8343 Validation: R=0.8455

O Data

Output ~= 0.7*Target + 0.12
Output ~=0.71*Target + 0.1

0 02 04 06 08 0 02 04 06 08
Target Target

Test: R=0.81598 All: R=0.83329

O Data

Output ~= 0.68*Target + 0.12
Output ~= 0.7*Target + 0.11

: R L _ /R —
0 02 04 06 08 0 02 04 06 08
Target Target

Sekil 9. Uciincii YSA Modeline Ait Basari Grafigi (TrainLM
ile Egitilen 29 No6ronlu Ag)

3. Sonug ve Oneriler

Gergceklestirilen (ic modelde de ayni tarihe ait farkh
zaman araliklariyla alinan 1sinim verileri farkh

yontemlerle  tahmin  edilmeye  calisiimistir.
Modellerden elde edilen sonuclar incelendiginde
yapay sinir aglari icin egitim fonksiyonunun ve néron
sayisinin basari oranina etkisi goziikmektedir. N6ron
sayilarinin basari orani tzerinde etkili oldugu ancak
basari orani ile dogru bir orantiya sahip olmadigi

goralmektedir.

Isinim verileri birinci modeldeki gibi 24 saat boyunca

kayit altina alindiginda olusturulan modelin
performansinin daha ylksek oldugu goérilmektedir.
Ancak ikinci modeldeki gibi giris verileri (isinim,
sicaklik, basing ve saat bilgileri) sadece belirli saatler
basari

Ugiincii

araliginda  alinirsa oraninin  distigu

anlasiimaktadir. modelde ise giris
verilerinde 1sinim verilerinin kullanilmamasi basari

oranini daha da azaltmistir.

Giris verileri olusturulurken tahminleme ile alakah
verilerin kullanilmasi ve verilerin tam olmasi basari

oraninin  yiiksek olmasini  saglayacaktir. Bir
tahminleme vyapilirken girdi verilerinin, ¢ikti
verilerini etkileyebilecek alakali veriler olmasi

gerekmektedir.

Birinci model icin egitim sirasindaki en yiksek

basari; Levenberg-Marquardt (TrainLM) egitim
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fonksiyonunun kullaniimasiyla elde edilmistir.
Egitim sirasinda 19 adet noron kullaniimistir. Test
icin ise yine Levenberg-Marquardt (TrainLM) egitim
fonksiyonu ile olusturulan ve 15 adet gizli néron
kullanilan model daha basarili olmustur. Egitim
fonksiyonlarinin ve noéron sayilarinin olusturulan
modele uygun secilmesi modelin basari oraninin
artmasi i¢in 6nemli bir konudur. Yapay sinir aglar
modeli olustururken girdilerin, tahmin edilmesi
istenilen verilerle ilgisi ve boyutu da basari oraniigin

onemli bir husustur.
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