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This study proposes a deep hybrid neural network method to improve the daily mean solar irradiance
estimation by effectively capturing complex and nonlinear patterns in time series data. In this hybrid
architecture, convolution layers in the CNN architecture extract valuable features from the input data. Then
the extracted useful features are given as input to the LSTM layers. Using LSTM layers, sequential data can
be processed, and long-term information can be learned. Finally, the output from the LSTM layers is given
to the Fully Connected Layer, and radiation estimates are reached. The flow chart of the proposed hybrid
deep learning model (CNN+LSTM) can be seen in Figure A. Comparative experiments revealed that the
hybrid deep learning model has encouraging results.
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Figure A. Proposed Hybrid Deep Learning Model (CNN+LSTM) Flow Chart
Purpose:

Due to the need for clean and sustainable energy worldwide, the interest in solar energy production is
increasing daily. This study aims to create an efficient forecasting model by using a combination of CNN
and LSTM techniques. The aim is to show that the proposed deep learning-based model outperforms
traditional machine learning models.

Theory and Methods:

Modeling solar radiation data with high variability is a complex problem, and nonlinear methods are needed.
In this context, a hybrid model consisting of Convolutional Neural Network (CNN) and Long Short-Term
Memory (LSTM) networks is proposed for solar radiation prediction. The study used measured solar
radiation values from a pyranometer located on the Afyon Kocatepe University campus. The performance
and applicability of the proposed model are examined by comparing it with different machine learning
methods such as Decision Tree Regression, Random Forest Regression, and K-Nearest Neighbor.

Results:

The prediction performance of the proposed hybrid model is compared with other machine learning methods
using four different statistical evaluation criteria (MAE, RMSE, MAPE, and r2). The results revealed that
the proposed hybrid model is the most successful prediction model by all statistical evaluation criteria
compared to other benchmarking models.

Conclusion:

In this study, a hybrid deep learning model consisting of CNN and LSTM networks is proposed to predict
mean solar radiation during the day, and the performance and applicability of the method are investigated.
The results revealed that the proposed CNN+LSTM hybrid deep learning model gives better results than
machine learning algorithms in all RMSE, MAE, MAPE, and r? statistical evaluation criteria and can be
used effectively in predicting daily average solar radiation.
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ONECIKANLAR

e  Giines 1smim1 tahmini igin CNN ve LSTM aglarindan olusan 6zgiin ve hibrit bir derin 6grenme modeli
e  Afyonkarahisar'da 6l¢iimii gerceklestirilen 1s1nim verileri kullanilarak dort farkli model ile performans karsilagtirmasi
e Diger modellere oranla yiiksek giines 1sinimi tahmin performansi
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Glines enerjisinin potansiyelinden tam anlamiyla faydalanmak ve giines enerjisi sistemlerini etkin bir sekilde
isletebilmek i¢in giines 151n1m1 degerinin bilinmesi biiyiik 6nem arz etmektedir. Yiiksek degiskenlige sahip
giines radyasyonu verilerinin modellenmesi karmasik bir problemdir ve dogrusal olmayan yontemlere
ihtiyag vardir. Bu ¢aligmada, giines 1s1nimi tahmini i¢in CNN ve LSTM mimarileri kullanilarak olusturulan
hibrit bir model 6nerilmistir. Onerilen modelin performans: ve uygulanabilirligi ARIMA istatistiksel
yontemi ve Rastgele Orman, Karar Agaglari, K-En Yakin Komsu gibi farkli makine 6grenmesi yontemleri
ile karsilastirtlarak incelenmistir. Calismada, Afyon Kocatepe Universitesi yerleskesine konumlandirilan bir
piranometre ile saatlik olarak oOl¢iilmiis giines 1simimi degerleri kullanilmistir. Deneysel ¢aligmalar
sonucunda CNN-LSTM modeli RMSE, MAE, MAPE ve 12 degerlendirme kriterleri acisindan en basarisiz
tahminleri tireten Karar Agaglar1 modeline oranla sirasiyla %16,92, %17,25, %17,24, %22,89 daha basarili
sonuglar elde ederek en basarili tahminleri ger¢eklestiren model olmustur.

CNN-LSTM model for solar radiation prediction: performance analysis

HIGHLIGHTS

e A novel hybrid deep learning model for solar irradiance prediction using CNN and LSTM networks
e  Performance comparison with four different models using radiation data measured in Afyonkarahisar
e High solar radiation estimation performance compared to other models
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To fully utilize the potential of solar energy and effectively operate solar energy systems, it is vital to know
solar radiation values. Modeling solar radiation data with high variability is a complex problem, and
nonlinear methods are needed. This study proposes a hybrid model using CNN and LSTM architectures for
solar radiation prediction. The performance and applicability of the proposed model are examined by
comparing it with ARIMA statistical method and different machine learning methods such as Random
Forest, Decision Tree and K-Nearest Neighbor. The study used hourly solar radiation values measured with
a pyranometer on the Afyon Kocatepe University campus. As a result of the experimental studies, the CNN-
LSTM model is the most successful model in terms of RMSE, MAE, MAPE and r2 evaluation criteria,
achieving 16.92%, 17.25%, 17.24%, 22.89% more successful results than the Decision Trees model, which
produced the most unsuccessful predictions, respectively.
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1. Giris (Introduction)

Diinyada hizla artan enerji ihtiyaglar1 nedeniyle fosil yakitlara
alternatif, temiz ve siirdiiriilebilir nitelikte olan yenilenebilir enerji
kaynaklarina yo6nelim hiz kazanmistir. Yenilenebilir enerji
kaynaklarindan giines enerjisi, 2021 yilinda kurulu en iyi elektrik
tiretim kaynag1 olarak belirlenmistir. Bununla birlikte, yeni eklenen
300 GW’1 geckin yenilenebilir enerji iiretim kapasitesinde, 167,8 GW
sebekeye bagli kapasite degeri ile %56°11k bir payin sahibi olmustur.
Tim bu sartlar ve diinyadaki enerji liretim kapasiteleri dikkate
alindiginda bu istikrarli artis egiliminin devam etmesi beklenmektedir

[1].

Fotovoltaik panellerdeki gii¢ ¢ikisi degeri bilyliik oranda giines
isinimina baglt olarak degismektedir. Gilin igi 1s51mmmm degerinde
siklikla yasanabilen ani artma ve azalmalar panellerden elde edilen
cikis giiclerinde biiyiik degiskenliklere neden olmaktadir. Bu
degiskenlikler ile birlikte yerel gii¢ kalitesi ve kararlilik sorunlarina
ek olarak voltaj dalgalanmalar1 yaganabilmektedir. Ayrica kurulmasi
planlanan  elektrik  sebekesinin  entegrasyon  maliyetlerini
arttirmaktadir [2]. Giines enerjisinde yasanan bu kesintili ve degisken
tiretim ile basa cikabilmek i¢in depolama, dagitilmis giines enerjisi
tretimi gibi farkli ¢oziimler gelistirilmistir. Ancak bu ¢dziimler de
farkli maliyetleri beraberinde getirmektedir. Dolayisiyla giines
enerjisinden en efektif sekilde yararlanma arayisi olusmus ve
sonucunda enerji yonetim sistemleri ortaya ¢ikmistir. Enerji yonetim
sistemleri yiiksek gii¢ kalitesi saglarken enerji maliyetlerini en aza
indirmek i¢in kullanicinin enerji tiikketimini, dagitilmig tiretimi ve
depolamasini planlamakta ve koordine etmektedir. Enerji yonetim
sistemlerinin dogru stratejileri  gelistirebilme ve planlamalar
yapabilmesi ise panellerin gii¢ ¢ikislarinda ve elektrik taleplerindeki
degisiklikleri bilylik oranda ongorebilmesi ile miimkiin olmaktadir.
Bu nedenle, giines 151n1iminin ve dolayisiyla fotovoltaik panellerin giig
iretiminin dogru tahmini, panellerin iiretiminin belirsizlik etkisinin
azaltilmasinda, pil depolama sarj kontroldrlerinin  kontrol
algoritmalarinin  iyilestirilmesinde ve depolama sistemlerine
ekonomik fayda saglanmasinda biiyiik rol oynamaktadir [3].

Gergeklestirilen ¢aligmada, derin 6grenme yontemlerinden evrigimli
sinir aglar1 ve uzun-kisa siireli bellekten olusan hibrit bir model
kullanilarak giines 1gmim1 tahminleri gergeklestirilmis ve ilgili
yaklasimimn  performanst ve uygulanabilirligi  incelenmistir.
Caligmamzda, Afyon Kocatepe Universitesi yerleskesinde yer alan
Giines ve Riizgar Uygulama ve Arastirma Merkezi’ne (GURAM)
konumlandirilmis  bir piranometre aracilifiyla saatlik olarak
toplanmig olan 1gimim verileri kullanilmigtir. 2012 yili igerisinde
toplanmig olan veriler modelin egitiminde, 2013 yili igerisinde
toplanmis olan veriler ise modelin testinde kullanilmigtir. Olusturulan
modelin sonuglar1 farkli makine Ogrenmesi ve istatistiksel
yontemlerle karsilastirilarak performansi ve etkinligi
degerlendirilmistir.

Makalenin organizasyonu su sekilde planlanmistir: Bolim 2’de
literatiirde gerceklestirilen benzer caligmalar, Bolim 3 metodoloji
baghig1 altinda zaman serisi tahmini, derin 6grenme, kullanilan veri,
evrigimli sinir aglart ve uzun-kisa siireli bellek aglari agiklanmustir.
Boliim 4’de verinin hazirlanma siireci, degerlendirme kriterleri ve
gergeklestirilen deneysel ¢aligmalardan bahsedilmistir. Boliim 5°de
ise deneysel ¢aligmalara ait analiz sonuglarina yer verilmistir.

2. ilgili Calismalar (Related Studies)
Gilinliimiize kadar giines 1sinimi1 tahmini konusunda bir¢ok ¢aligma

gerceklestirilmistir. Yapilan bu ¢aligmalar sonucunda aragtirmacilar
tarafindan giines 151n1m1 tahmininde etkin bir sekilde kullanilabilecek

farkli yontemler ortaya konmustur. Kara [4] giinlik giines 1gmnimi1
tahmini i¢in, Uzun Kisa Siireli Bellek (Long Short-Term Memory -
LSTM) aglarindan olusan bir model dnermistir. Modelin egitimi ve
performans degerlendirmesinde 1983 ile 2018 tarihleri arasindaki
Corum iline ait 12969 adet giinliik giines 151n1m verileri kullanmustir.
Yapilan deneysel ¢aligmalar, 6nerilen LSTM modelinin diger makine
O0grenmesi  modellerine  oranla daha  basarilhi  tahminler
gerceklestirdigini ortaya koymustur. Arslan vd. [5] Mersin ilinde
Olgiilen 1 yillik giinliik toplam global giines 1simmim degerlerini
kullanarak, Yapay Sinir Ag1 (Artificial Neural Network - ANN)
modelinin giines 1sinim1  tahmin performansmi incelemislerdir.
Olusturulan ANN modelinde 720,75 ve MAPE degeri % 27,67 olarak
hesaplanmigtir. Ghimire vd. [6] yarim saatlik giines 1sinimi tahmini
icin Evrigimli Sinir Ag1 (Convolutional Neural Network - CNN) ve
LSTM aglarindan olusan hibrit bir model gelistirmislerdir. Giines
1s1nim1 tahmini igin, Avustralya’da bulunan Alice Springs sehrinin
2006-2018 yillar1 arasindaki giines 1g1nim verilerini kullanmislardir.
Onerilen hibrit model Derin Ogrenme, Tek Gizli Katman ve Agac
tabanli modellerle kiyaslanmustir. Gelistirilen hibrit model, RRMSE
= %1,515, MAPE = %4,672 ve APB = %1,233 ile 1 giinlik yarim
saatlik giines 1sinimi tahmini i¢in en iyi performansi gostermistir.
Kumari ve Toshniwal [7] CNN ve LSTM aglarindan olusan hibrit bir
model 6nermislerdir. Hibrit model ABD'de California Eyaleti'nin 23
lokasyonunun meteorolojik verileri kullanilarak egitilmistir. Onerilen
hibrit LSTM-CNN modeli ilk olarak zaman serisi giines isinimi
verilerinden zamansal o6zellikleri ¢ikarmak i¢in LSTM'yi kullanir,
ardindan CNN, hedefin ve komsu konumunun birka¢ meteorolojik
degiskeninin korelasyon matrisinden uzamsal oOzellikleri g¢ikarir.
Hibrit LSTM-CNN modeli, diger bagimsiz modeller (SP, ANN,
SVM, LSTM, CNN) ile karsilastirildifinda %37 ile %45 arasinda
degisen oranlarda daha iyi performans gostermistir. Jalali vd. [8]
giines 151n1m1 tahmini igin CNN modellerini kullanan yeni bir topluluk
Ogrenme stratejisini sunmaktadir. Metot, farkli veri varyasyonlarini
kullanarak birden fazla model egitmekte ve sonra tahminlerini
birlestirerek genel tahmin dogrulugunu artirmaktadir. Ayrica, CNN
modellerininin optimize edilmesi ve boylelikle daha iyi performans
gosterebilmeleri igin bir optimizasyon algoritmasi Onermislerdir.
Calismanin  sonuglar1, Onerilen topluluk yaklagiminin tahmin
dogrulugu acisindan tek model metotlarin1 geride biraktigini
gostermigtir. Haider vd. [9] Islamabad sehrinde kisa ve uzun vadeli
giines 151n1m1 tahmini igin derin 6grenme ve istatistiksel yontemlerin
kullanimmi incelemislerdir. Calismalarinda 6zellikle kullanilan
verilerin 6n igleme siiregleri, veri setinin hazirlanmasi, derin 6grenme
modellerinin egitimi ve istatistiksel yontemlerin uygulanmas1 gibi
asamalar1 ele almislardir. Bu yontemler arasinda, LSTM, Kap1
Ozyinelemeli Gegitler (Gated Recurrent Units - GRU) ve CNN gibi
derin 6grenme modelleri kullanmiglardir. Caligmanin sonucunda
ANN, CNN ve LSTM mimarilerinin en iyi performansi gosterdigini
belirlemislerdir. Gao vd. [10] saatlik giines 1gmim1 tahmini igin
CEEMDAN ve ¢oklu-strateji CNN-LSTM sinir aglar1 temelli yeni bir
yontem Onermislerdir. Calismada, 6ncelikle CEEMDAN ad1 verilen
bir yontem kullanarak veriler 6n isleme tabi tutulmaktadir. Bu
yontem, verileri pargalara ayirarak, icerisindeki farkli frekanslardaki
sinyalleri ayr1 ayr1 incelemeye olanak saglamaktadir. Daha sonra, bu
6n islem yapilmig veriler kullanilarak CNN-LSTM sinir aglart
egitimini gerceklestirmiglerdir. Bu yontem ile elde edilen tahminler,
diger tahmin metotlar1 ile karsilagtirlmakta ve performanslart
analizleri gerceklestirilmistir. Analizler sonucunda, saatlik giines
1s1inim1 tahmini igin CEEMDAN ve CNN-LSTM temelli ¢oklu-strateji
yonteminin etkili oldugunu ve bu yontemin giines 151nim1 tahmininde
kullanilabilecegini ortaya koymuslardir. A¢ikg6z vd. [11] kisa vadeli
giines 151n1m1 tahmini igin CNN ve derin dznitelik se¢imi bazli yeni
bir yaklasim sunmuslardir. Calisma, veri setinde Oznitelik se¢imi
yaparak, sadece en Onemli Oznitelik kullanarak tahmin yapmayi
amaglamaktadir. Oznitelik secimi i¢in derin 6grenme tabanli bir
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yontem kullanmiglardir. Ardindan segilen Oznitelikler kullanilarak
Evrisimli Sinir Aglar1  egitimi gergeklestirilmistir. Deneysel
calismalar sonucunda elde edilen bulgular, diger tahmin
yontemlerinin sonuglart ile karsilagtirilmig ve onerilen yontemin kisa
vadeli glines 151n1m1 tahmini igin etkili oldugu belirlenmistir.

3. Metodoloji: Zaman Serisi Tahmini ve Derin Ogrenme
(Methodology: Time Series Prediction and Deep Learning)

Herhangi bir isleme gore belirli araliklarla 6l¢iilmiis olan ardigik
verilere zaman serisi denmektedir. Zaman serileri ig¢in kullanilan
araliklar esit olmak kosuluyla farkli boyutlarda olabilmektedir.
Genellikle saatlik, giinliik, aylik veya yillik olarak olgiilmektedir.
Zaman serisi tahmini ise gegmise ait zaman serisi degerlerini
kullanarak gelecek verilerin tahmin edilmesidir [12].

Zaman serisi tahmin modelleri dogrusal ve dogrusal olmayan tahmin
modelleri olmak {izere ikiye ayrilabilir. Dogrusal modeller gegmis
gozlemlerin dogrusal bilesimini alarak tahminler retmektedir. Bu
modellere 6rnek olarak ARMA, ARIMA gosterilebilir. Dogrusal
olmayan modeller ise dogrusal modellerin yetersiz kaldig1 karmagsik
iligkilerin yer aldig1 problemlerin ¢oziimiinde veya verilerin gok
degiskenli oldugu durumlarda kullanilmaktadir. Dogrusal olmayan
modellere 6rnek olarak ise ANN, Karar agaclar1 ve Destek Vektor
Makineleri (Support Vector Machine - SVM) verilebilir [12, 13].

Asagida verilen alt basliklarla birlikte bu makalede izlenen metodoloji
sunulmustur. Bu kapsamda ilk olarak 3.1°de kullanilan veri, 3.2’de
CNN aglari, 3.3’de LSTM aglar1 son olarak 3.4’de deneylerde
kullanilan performans metrikleri aktarilmistir.

3.1. Kullanilan Veri (Data Used)

Bu caligmada kullanilan giines 1smnimu verileri Kipp&Zonen marka
CMP-6 model bir piranometre araciliiyla toplanmistir. Piranometre,
Afyon Kocatepe Universitesi GURAM biinyesine yerlestirilmis ve
Olgtimler 1 Ocak 2012 — 31 Aralik 2013 araliginda saatlik olarak
gerceklestirilmigtir.  Piranometre, 64 1sil  ¢ift  bilesenlerini
algilayabilen, 5-20 pVW-'m? 6lgme hassasiyeti bulunan bir yapiya
sahiptir. 1 Ocak 2012 — 31 Arabk 2012 tarihleri arasinda

Afyonkarahisar ilinde Olgiilen gilines 1gimmi degerleri Sekil 1’de
goriilebilmektedir.

Sekil 1 incelendiginde, gilines 151n1m1 degerlerinin herhangi bir diizenli
degisim veya egilim gostermedigi, bununla birlikte farkli nedenlerle
beklenmedik ani diisiislerin meydana geldigi goriilebilmektedir. Bu
nedenle, yiiksek varyansh gilines 1smimi verilerini modellemek
oldukca karmagik bir problemdir ve dogrusal olmayan yontemler
gereklidir.

3.2. Evrigimli Sinir Aglart (Convolutional Neural Network - CNN)

CNN Lecun vd. tarafindan 1998 yilinda onerilen bir derin grenme
modelidir [14]. Gorilintii ve dogal dil islemede yiliksek performansa
sahip ileri beslemeli sinir agidir ve zaman serilerinin tahmininde etkili
bir sekilde kullanilabilmektedir [15]. CNN, evrisim katmani,
havuzlama katmani ve tam bagl katman olmak iizere 3 boliimden
olusmaktadir. Her evrisim katmani ¢ok sayida evrigim filtresi igerir ve
bu filtrelere ait hesaplamalar Es. 1’de verilen formiil kullanilarak
gerceklestirilmektedir.

l, = tanh (x; * k; + by) (1)

Denklemde [, evrisim isleminden sonraki ¢ikti  degerini,
tanh aktivasyon fonksiyonunu, x, giris vektoriinii, k, evrisim
filtesinin agirhigini, b, ise bias degerini ifade etmektedir. Evrisim
katmaninda gergeklestirilen evrisim iglemi ile verilere ait 6znitelikler
¢ikartilmaktadir. Ancak ¢ikartilan 6znitelik boyutlar1 ¢ok yiiksektir.
Bu sorunun istesinden gelmek ve agin egitim maliyetlerini
azaltabilmek amaciyla havuzlama katmani kullanilmaktadir. Bu
katman sayesinde, sinir aginin dogru kararlar verebilmesi igin gerekli
bilgileri igeren 6znitelikler segilerek veri boyutu azaltilmaktadir. "Son
olarak evrisim ve havuzlama katmanlarindan gelen matrisler tek
boyutlu diziye gevrilerek tam bagli katmanlara verilmektedir.

3.3. Uzun-Kisa Siireli Bellek Aglart (Long Short-Term Memory - LSTM)
Uzun-kisa siireli bellek aglari, sirali verileri iglemek i¢in gelistirilmis

Tekrarlayan sinir aglar1 (Recurrent neural network - RNN)’lerin 6zel
bir tiirli olarak 1990’11 yillarin sonlarinda gelistirilmistir. RNN’ler ileri

1 Ocak 2012 - 1 Ocak 2013
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Sekil 1. 1 Ocak 2012-1 Ocak 2013 tarihleri arasinda Afyonkarahisar’da 6lgiilen giinliik ortalama giines 1s1n1m1 degerleri

(Daily average solar radiation values measured in Afyonkarahisar between January 1, 2012, and January 1, 2013)
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beslemeli sinir aglarindan farkli olarak geri besleme baglantilar
bulundurmaktadir. Boylelikle zamansal islemler
gerceklestirebilmekte ve sirali dizileri 6grenebilmektedirler. Gizli
katmanin bir bellek gorevi gormesi ile birlikte sirali bilgiler
saklanabilmekte, bir diger katmana aktarilabilmektedir [12]. Ancak
katman sayisma gore katlanarak artan/azalan gradyan degerleri
nedeniyle gradyan kaybolmasi/patlamasi sorununun yasanabildigi bu
nedenle, uzun vadeli bagimliliklarin yakalanamadig: tespit edilmistir
[16, 17]. Sonrasinda yapilan caligmalar sonucunda, uzun siireli
bilgileri hatirlamak ve bu sorunu ¢ézmek igin LSTM mimarisi
tasarlanmustir.

LSTM’ler igerdikleri kapilar ile birlikte uzun vadeli bilgileri takip
edebilmektedir. Bir LSTM {initesinde hangi bilgilerin unutulacag,
hangi bilgilerin saklanacagini belirleyen kapilar bulunmaktadir. Bu
kapilar giris kapisi, unutma kapisi ve ¢ikis kapisidir. Girig kapist gelen
giris degerinden hangisinin yeni durumda saklanacagini, unutma
kapis1 ise gegmis durum bilgilerinden hangisinin  artik
saklanmayacagini belirlemektedir. Son olarak c¢ikis kapisi yeni
durumdaki bilgilerden hangisinin ¢ikt1 olarak gonderilecegini
belirlemektedir. LSTM birimini olusturan kapilar Sekil 2’de
goriilebilmektedir. Sekilde C birim durumunu, C sonraki aday
durumunu, i,f ve o harfleri de sirasiyla giris kapisi, unutma kapisi ve
¢ikis kapisini temsil etmektedir [12].

3.4. Onerilen Model, Karsilagtirma Modelleri ve Performans
Olgtitleri
(Proposed Model, Comparison Models And Performance Metrics)

Onerilen CNN-LSTM hibrit modeli Evrisimli Sinir Ag1 ve Uzun-Kisa
Siireli Bellek aglarini birlestiren hibrit bir derin 6grenme mimarisidir.
Bu hibrit mimaride ilk olarak girdi verilerinden yararli 6zniteliklerin
¢ikartilmas1 amaciyla evrisim katmanlari kullanilmaktadir. Ardindan
¢ikarilan yararli Oznitelikler LSTM katmanlarina girdi olarak
verilmektedir. LSTM  katmanlar1  kullanarak sirali  veriler
iglenebilmekte ve uzun vadeli bilgiler 6grenilebilmektedir. Son olarak
LSTM katmanlarindan gelen ¢ikti tam bagh katmanlara (Fully
Connected Layer) verilmekte ve 1gimnim tahminlerine ulagilmaktadir.
Sekil 3’de calismada kullanilan hibrit mimariye ait genel yapi
goriilebilmektedir.

Giin i¢i ortalama gilines 1s1im1 tahmini ig¢in Onerilen CNN-LSTM
modelinin etkilili§i ve performansinin incelenmesi amaciyla, bazi
makine 6grenimi algoritmalar ile birlikte geleneksel istatistiksel bir
yontem segilmigtir. Secgilen bu algoritmalarin ¢iktilar, farkli
istatistiksel ~degerlendirme kriterleri kullanilarak CNN-LSTM
modelinin ¢iktilart ile karsilagtirilmigtir. Bu amag¢ dogrultusunda
literatiirde yaygin kullanimlart ve performanslari dikkate alarak,
Karar Agaglar1 Regresyon (DTR), Rastgele Orman Regresyon (RFR)

Gegmis U HEN P

Giines » @& | =il | O
Ismumi = ~ |l &
Zaman 4 @ ||

Serisi @ |

Ortaklama
Katmam

Girdi
Katmam

Konvolisyon
Katmam

ve K-En Yakin Komsu (KNN) makine 6grenimi algoritmalar1 ve
Biitlinlesik Otoregresif Hareketli Ortalama (ARIMA) geleneksel
istatistiksel yontemi tercih edilmistir. Secilen makine &grenmesi
algoritmalarinda kullamilan parametreler Bouktif vd. tarafindan
gergeklestirilen ¢aligma dikkate alinarak belirlenmistir [18]. ARIMA
istatistiksel yonteminde kullanilan parametreler ise deneysel
caligmalar sonucunda deneme yanilma yolu ile belirlenmistir.

1 Haftahk @ |. o | ) .

Diizlestirme

Kullanilan parametre degerleri Tablo 1’de goriilebilmektedir.

-€«—— GIRIS

0
—)/—i-—)» CIKIS

Sekil 2. LSTM birimi ve kapilar (LSTM unit and doors) [12].

Tablo 1. Kargilagtirma amaciyla secilen algoritmalarda kullanilan

parametre degerleri

(Parameter values used in selected algorithms for comparison)

Model

Parametreler

Karar Agaclart Regresyon

Rastgele Orman Regresyon

K-En Yakin Komsu

Biitiinlesik Otoregresif Hareketli
Ortalama

Agac Maksimum Derinligi: 100
Minimum Samples Split: 4
Minimum Sample Leaf:4

Agac Sayisi: 125

Agac Maksimum Derinligi: 100
Minimum Samples Split: 4
Minimum Sample Leaf:4
Komsu Sayist: 5

Agirlik Fonksiyonu: Uniform
Mesafe Olgiitii: Oklid

Gecikme Go6zlemleri Sayisi: 7
Fark Derecesi: 0

Hareketli Ortalama Penceresi
Boyutu: 1

ol

Tam
Baglh
Katman

LSTM

Katmam Katmanlari

Gelecek 1

Haftalik
— | £ Giines
) I
Tahmini

Cikts

Katmam

Sekil 3. Onerilen hibrit derin 6grenme modeli akis semasi (Proposed hybrid deep learning model flow chart)
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Calismada yer alan makine 6grenmesi algoritmalari ve onerilen CNN-
LSTM modelinde kayip fonksiyonu olarak Ortalama Hata Kareleri
(Mean Squared Error - MSE) kullanilmigtir. Kayip fonksiyonu
yardimiyla gergcek degerler ve tahmin degerleri arasindaki fark
minimize edilerek en uygun model parametreleri belirlenmektedir. Es.
2’de kullanilan MSE kayip fonksiyonuna ait formiil verilmistir.

1
MSE = - (0 —pp)? 2)

Onerilen CNN-LSTM model mimarisi sirastyla bir girdi katmani
(input layer), 128 filtre ve 3 ¢ekirdek boyutlu evrisim katmani
(convld), ortaklama boyutu 2 olan maksimum ortaklama katmani
(maxpooling), diizlestirme (flatten) katmani, 64 nérona sahip LSTM
katmani, 0.1 oraninda seyreltme (dropout) katmani, 32 ndrona sahip
LSTM katmani, 0.1 oraninda seyreltme katmani, relu aktivasyon
fonksiyonuna sahip 16 nérondan olugan tam bagli katman (dense) ve
son olarak 1 ndrondan olusan tam baglh katmandan olugmaktadir.
Girdi katman1 gegmis 7 gilinliik (1 hafta) ortalama giines 1smnim
degerlerini kullanmaktadir. Optimizasyon algoritmasi olarak ADAM
algoritmasi tercih edilmis, 6grenme orani 0.0001 segilmistir. Modelin
egitimi i¢in epoch degeri 250 olarak belirlenmis ve 6grenme orani her
bir epoch’da 6grenme orani/epoch degeri kadar kiigiiltiilmiistiir. Y1gin
sayisi (batch size) 32 olarak belirlenmigtir. Ayrica her bir epoch
sonrasinda dogrulama kayip (validation loss) degeri kontrol edilerek
belirli bir epoch boyunca kaybin azalmamasi durumunda erken
durdurma devreye sokularak egitim durdurulmustur.

CNN-LSTM modelinin tahmin performansini degerlendirebilmek
amaciyla dort farkli istatistiksel degerlendirme dlgiitiinden
yararlanilmistir. Bu Olgiitlerin isimleri ve ilgili esitlikler asagida
sunulmustur.

Ortalama Mutlak Hata (Mean absolute error - MAE): Gergek degerler
ile tahmin degerleri arasindaki farkin ortalama mutlak sapmasi olarak
tanimlanmaktadir. Hesaplamada yararlanilan formiilizasyon Es. 3’de
verilmistir.

MAE = ~%]o; — p;| (3)

Ortalama Karekok Hata (Root mean square error - RMSE): Tahmin
hatalarimin standart sapmasi olarak ifade edilmektedir. Es. 4’de
verilen formiilizasyon kullanilarak hesaplanmaktadir.

N, (0i-py)?

RMSE = - 4)

Ortalama Mutlak Yiizde Hata (Mean absolute percentage error -
MAPE): Tahmin dogrulugunu yiizdesel olarak hesaplamak amaciyla

kullanilir.  Es.  5°de  verilen  formiilizasyon  kullanilarak
hesaplanmaktadir.
MAPE = L3I, |22 )

Belirleme (Determinasyon) Katsayisi (coefficient of determination -
r?): Ornekten hesaplanan regresyon denkleminin verilere uyum
diizeyini gostermektedir. Bagka bir deyisle tahmin ve gercek degerler
arasindaki lineer iliskinin gliclinii ifade etmektedir. Eg. 6’da verilen
formiilizasyon kullanilarak hesaplanmaktadir.

2 _ 1 _ Zia(0i-p)?
[ e ©
Denklemlerde N, 6rnek sayisini, o; i. gozlem degerini, p; i. tahmin
degerini ve 0 gercek gozlem degerlerinin ortalamasini ifade
etmektedir.
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4. Deneysel Calismalar (Experimental Studies)

Bu boliimde, olgiilen gilines 1smimi verileri kullanilarak Onerilen
CNN-LSTM  modelinin  uygulanabilirligi ve  performansi
incelenmistir. Boliim 4.1°de veri hazirlama siirecine, boliim 4.2°de ise
deney sonuglarina yer verilmistir.

4.1. Verinin Hazirlamasi (Data Preparation)

CNN-LSTM modelinin performansini arttirabilmek ve modelin
egitim ve testlerini gergeklestirebilmek igin giines 151n1im1 verisi bazi
on islemlerden gegirilmistir. ilk olarak 2012 ve 2013 yillar1 igin
saatlik olarak Ol¢limleri gerceklestirilen verilerin 24 saatlik
ortalamalar1 alinarak giinlik ortalama giines 11 degerlerine
ulagilmigtir. 2012 yilinda toplanan veriler modelin egitiminde, 2013
yilinda toplanan veriler ise modelin testinde kullanilmigtir. Ayrica
egitim icin ayrilmig olan 2012 verilerinin %25°1 model hiper
parametrelerinin en optimum degerlerine ayarlanabilmesi amaciyla
validasyon i¢in ayrilmistir. Boylelikle 274 giinlikk ortalama giines
1s1n1m1 verisi agin egitiminde, 91 giinliik veri agin validasyonunda,
365 giinliik veri ise modelin test edilmesinde kullanilmigtir.

Calisma kapsaminda onerilen modelin gegmis 7 giinlilk ortalama
giines 151n1m1 degerini kullanarak gelecek 7 giinliik ortalama giines
1sinimi degerini tahmin etmesi hedeflenmistir. Bu nedenle gecikme
(lag) degeri 7 olarak belirlenmis ve egitim i¢in ayrilmis zaman serisine
7 giinliik gecikme uygulanmigtir. Sonug olarak girdi verisinde gecmis
7 giinliik (1 hafta) ortalama giines 1s1nimlari ve ¢ikt1 verisinde gelecek
7 giinliik giines 1gmimlart bulunan veri setine ulagilmistir. Calismada
yer alan tiim modellerde edilen bu veri seti kullanilmig ve tahminler
gerceklestirilmistir.

4.2. Deney Sonuglart (Experiment Results)

Bu béliimde, giinliik ortalama giines 1sinimi1 tahmini igin Onerilen
CNN-LSTM  hibrit derin 6grenme modelinin analizi ve
degerlendirilmesi i¢in gergeklestirilen deneysel caligmalardan elde
edilen sonuglardan bahsedilecektir. Bu kapsamda ilk olarak CNN-
LSTM hibrit derin 6grenme modelinin tahmin sonuglart ARIMA
istatistiksel yontemi ve diger makine 6grenmesi yontemlerinin tahmin
sonuglartyla  karsilagtirnilmustir.  Kargilagtirmalarda  performans
dlgiitleri baghiginda detayl olarak verilen RMSE, MAE, MAPE ve r?
istatistiksel degerlendirme olgiitlerinden yararlanilmigtir. Tablo 2’de
her bir tahmin modeli i¢in elde edilen dl¢iit degerleri verilmistir. DTR
modeli diger modellere oranla RMSE ve 12 performans metriklerinde
en diislik basariy1 gosterdigi i¢in temel model olarak kabul edilmis,
diger modellerin performanslart DTR modeli baz alinarak
degerlendirilmistir. Tabloda “deger” satirlarinda istatistiksel
degerlendirmeler sonucu elde edilen dlgiit deger sonuglari, “degisim”
satirlarinda ise temel modele gore hesaplanan degisim degerleri
verilmistir.

Tablo 2. Modellerin performans karsilagtirmasi
(Performance comparison of models)

Model RMSE MAE  MAPE 12 (%)
DTR Deger 64,944 48,581 39316 57,503
KNN Deger 59,236 44,415 36,507 64,645
Degisim (%) 8,78 857 7,14 12,42
Deger 58,301 114,516 92,610 65,753
ARIMA Degisim (%) 10,22 -135,72 -135,55 14,347
RER Deger 57,859 42,597 35,031 66,343
Degisim (%) 10,90 1231 10,89 1537
ONNLLSTM  Deger 53,955 40,196 32,536 70,668

Degisim (%) 16,92 17,25 17,24 22,89
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Sonuglar incelendiginde, tiim istatistiksel Olgiitlerde onerilen CNN-
LSTM modelinin ARIMA istatistiksel yontemi ve diger makine
O6grenmesi yontemlerine oranla daha basarili sonuglar elde ettigi
goriilebilmektedir. CNN-LSTM hibrit derin 6grenme modeli 53,955
RMSE, 40,196 MAE, 32,536 MAPE ve %70,668 r? 6lciit degerleriyle
tahminler gerceklestirmistir. Temel model olarak kabul edilen DTR
modeline oranla dort farkli 6lgiit igin ortalama %18,57, r? olgiit
degerlerine oranla ise %22,89 daha basarili tahminler
gerceklestirmistir. Onerilen CNN-LSTM modelinin ardindan en
basarili tahminleri iireten makine 6grenmesi modeli 57,859 RMSE,
42,597 MAE, 35,031 MAPE, %66,343 r? degerleriyle Rastgele
Orman Regresyon olmustur. Sekil 4’de her bir model i¢in elde edilen
performans olgiitii degerleri grafiksel olarak gosterilmistir.

Grafik incelendiginde Onerilen derin O6grenme hibrit modelinin
RMSE, MAE, MAPE hata olgiitlerinde ARIMA istatistiksel modeli
ve diger makine §grenmesi yontemlerine oranla en diisiik degerleri
verdigi goriilebilmektedir. Ayrica gergek degerlerle tahmin

100 |

Performans Metrigi Sonuglari
2
N

=

RMSE

|||lJI|[ w

degerlerinin uyumlulugunu gosteren ve belirlilik katsayisi olarak
adlandirilan r? degerinde en yiiksek yiizdelik degeri vermistir. Karar
agaglari modeli ise RMSE ve r? performans metrikleri dikkate
alindiginda en basarisiz tahminleri gergeklestiren, dolayisiyla en koti
performans: gdsteren yontem olmustur. Caligmada yer alan
modellerin performans siralamalari ise 2 performans metrigi dikkate
alindiginda sirastyla CNN-LSTM, Rastgele Orman Regresyon,
ARIMA, K-En Yakin Komsu ve Karar Agaclari olarak belirlenmistir.
Son olarak, Sekil 5’de CNN-LSTM modeli kullanilarak 2013 yil1 i¢in
gerceklestirilen giin igi ortalama gilines 1sinimi tahmin sonuglari
verilmistir.

Grafikte gri renk ile gosterilen degerler 1 Ocak 2013 — 1 Ocak 2014
tarihleri arasinda Olgiilen ortalama giin i¢i glines 1M1 test
degerlerini, kirmizi renk ile gosterilen degerler ise Onerilen CNN-
LSTM hibrit modelinin tahmin sonuglarin ifade etmektedir. Grafik
incelendiginde, modelin ger¢ek degerlerle oldukga tutarli tahminler
gerceklestirebildigi  goriilebilmektedir. Belirli alanlardaki ani

MAPE R2 (%)

Performans Metrikleri

ARIMA BDTR M KNN M RFR M CNN-LSTM

Sekil 4. Modellere ait performans 6lgiitlerinin grafiksel gdosterim (Graphical display of performance criteria of models)
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Sekil 5. 1 Ocak 2013 ve 1 Ocak 2014 tarihleri arasinda 6l¢iilen giin i¢i ortalama gilines 151n1mi1 degerleri ve 6nerilen CNN-LSTM
modelinin tahmin degerleri (The average intraday solar radiation values measured between January 1, 2013, and January 1, 2014, and the predicted
values of the proposed CNN-LSTM model)
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diisiislerin model tarafindan kismi olarak yakalanabildigi, genel
olarak gercek degerlerle tahmin degerlerinin ayni egilimde oldugu
gozlenmistir. Sonug olarak, giin i¢i ortalama giines 151im1 degeri
tahmininde, 6nerilen CNN-LSTM tahmin modelinin etkin bir sekilde
kullanilabilecegi sonucuna ulagilmistir.

5. Sonugclar (Conclusions)

Bu ¢aligmada, giin i¢i ortalama giines 1s1nimi1 tahmini i¢in CNN ve
LSTM aglarindan olusan hibrit bir derin 6grenme modeli gelistirilerek
yontemin performansi ve uygulanabilirligi arastirilmistir. Onerilen
modelin egitim, test ve performans degerlendirmesi asamalarinda
Afyonkarahisar ilinde 1 Ocak 2012 — 1 Ocak 2014 tarihleri arasinda
olgiimii  gerceklestirilen 1smmm verileri kullamlmistir. Onerilen
modelden elde edilen sonuglar, modelin performansinin
degerlendirilebilmesi amaciyla geleneksel istatistiksel yontemlerden
biri olan ARIMA ve en gelismis makine 6grenmesi algoritmalarindan
olan Rastgele Orman Regresyon, K-En Yakin Komsu ve Karar
Agaglart modellerinin sonuglari ile kargilagtirilmigtir. Gergeklestirilen
deneysel ¢aligmalarin sonucunda, dnerilen CNN-LSTM hibrit derin
ogrenme modelinin RMSE, MAE, MAPE ve r? istatistiksel
degerlendirme Olgiitlerinin tiimiinde diger modellere oranla daha
basarili sonuglar verdigi ortaya konmustur. Modellerin tahmin
performanslart incelendiginde ise en basarilidan en basarisiza
siralamanin  sirastyla CNN-LSTM, Rastgele Orman Regresyon,
ARIMA, K-En Yakin Komsu ve Karar Agaglar1 oldugu belirlenmistir.
CNN-LSTM modeli, Karar Agaglar1 modeli ile karsilastirildiginda
RMSE, MAE, MAPE ve r? degerlendirme olgiitlerinde sirasiyla
%16,92, %17,25, %17,24, %22,89 diizeyinde daha basarili sonuglar
elde etmigtir.

Sonuglar incelendiginde, onerilen hibrit modelin gelistirilmeye agik
yonleriyle birlikte gilinliik ortalama giines 1s1nim1 tahmininde etkin bir
sekilde kullanilabilecegi ortaya konmustur. Buna ek olarak, derin
6grenme modellerinin ¢ok sayida veriye ihtiya¢ duymalar1 nedeniyle
veri saywisin  arttirilmasiyla  birlikte model performansinin
arttirilabilecegi ongoriilmektedir. Ayrica, model igerisinde yer alan
parametrelerin optimize edilmesi ve gilines 1sinimi1 degeri ile ilintili
farkli zaman serilerinin tahmin siirecine dahil edilmesiyle model
performansinin arttirtlabilecegi diigiiniilmektedir.
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