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Research Article ABSTRACT
Accurate estimation of global solar radiation is critical for solar energy conversion systems (modelling, design
History and operation) and future investment policies. In this study, daily average monthly solar radiation estimation

were performed using the long-short term memory (LSTM) method. For this aim, monthly sunshine radiation
data obtained from the Sivas Province in the Central Anatolia Region of Turkey was used. Mean absolute percent
error (MAPE), root mean square error (RMSE) and correlation coefficient (R) tests were used for forecast accuracy
assessment. The results showed that the LTSM model predicted solar radiation effectively with MAPE of 9.446%,
RMSE of 0.496 kWh/m?day, and R of 0.976 for the study area.
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Aylik Toplam Giines Isiniminin Uzun-Kisa Siireli Bellek (LSTM) Yontemiyle Tahmini:
Sivas lli Ornegi

0z

Kiiresel giines isiniminin dogru tahmini, giines enerjisi déntisiim sistemleri (modelleme, tasarim ve isletme) ve
gelecekteki yatirim politikalari igin kritik bir 6neme sahiptir. Bu ¢alismada uzun-kisa stireli bellek (LSTM) yontemi
kullanilarak giinliik ortalama aylik giines isinimi tahmini yapilmistir. Bunun icin Tiirkiye’nin ic Anadolu Bélgesinde
bulunan Sivas ilinden elde edilen aylik giines isinimi verileri kullaniimistir. Tahmin dogrulugunun degerlendirmesi
icin ortalama mutlak yiizde hata (MAPE), kék ortalama kare hatasi (RMSE) ve korelasyon katsayisi (R) testleri

kullanilmistir. Sonuglar LSTM modelinin calisma alani icin giines isinimini %9.446 MAPE, 0.496 kWh/m?giin RMSE
ve 0.976 R degerleri ile etkin bir sekilde tahmin ettigini géstermektedir.
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Giris

Fosil kaynakli vyakitlarin sinirli olmasi, elde edilme
sirecinde ve tiketilmesi sonrasinda cevre, ekosistem ve
insan saghgina verdigi yikici zararlar ve bunlara ek olarak
artan eneriji tiketimi ve fiyatlari nedeniyle alternatif enerji
kaynaklarina olan ilgi her gegen giin artmaktadir. Glines
enerjisi dikkate alindiginda 2011 ile 2021 yillari arasinda
kurulu fotovoltaik (PV) gliciin yilhlk blyime orani diinya
genelinde %27,9, Turkiye'de ise %102,6 seviyesindedir (BP,
2022).

Glnes 1sinimi, gines enerji sistemleri basta olmak
Gzere; 1sil konfor, glines enerijisiyle I1sitma ve sogutma,
endistriyel i1sitma ve tarimsal (retim gibi birgok
mihendislik  uygulamasinin  tasarimi ve  ekonomik
degerlendirmesi igin zorunlu bir veridir. Bununla birlikte
daha ¢ok Ol¢im araglarinin kurulum ve bakimlarinin pahali
olmasi nedeniyle yaygin olarak elde edilememektedir.
Ornegin bu calismanin yapildigi Sivas ili icin 2010 yilindan
gliniimize kadar sadece bir 6lglim istasyonu igin tiim yillara
ait glines 1sinimi verileri bulunmaktadir. Bu nedenle giines
1sinimi; glineslenme siiresi, bagil nem, sicaklik, yagis miktari,
bulutluluk gibi daha yaygin olarak elde edilen meteorolojik
veriler ya da daha 6nceki yillara ait glines i1sinimi verileri
kullanilarak gesitli yontemlerle tahmin edilmektedir.

Giines 1sinimi tahmininde deneysel (ampirik) modeller,
yapay sinir aglan ve diger makine 6grenme yontemleri
yaygin olarak kullaniimaktadir. Deneysel yontemleri;
yalnizca glneslenme siresinin  kullanildigi  modeller,
glineslenme siresine sicaklik gibi diger meteorolojik
verilerin eklenmesiyle olusturulan modeller ve glineslenme
stresinin  kullanilmadigi  modeller olarak siniflamak
muimkindir. Makine 6grenme modelleri ise meteorolojik
verilerin farkli birlesimlerinden olusan girdiler, néron ve
katman sayilari, Ogrenme algoritmalari ve transfer
fonksiyonlari gibi bircok degiskenin kullanildigi ¢ok daha
karmasik modellerdir (Zhang ve ark., 2017). Turkiye’nin
farkh bolgeleri igin gesitli arastirmacilar tarafindan hem
deneysel hem de makine 6grenme modelleriyle giines

isinimi tahminleri gergeklestirilmistir (Akinoglu ve Ecevit,
1990; Sozen ve ark., 2004; Sen ve ark., 2004; S6zen ve
Arcaklioglu, 2005; Bakirci 2009; Senkal ve Kuleli, 2009;
Senkal 2010; Koca ve ark., 2011; Bilgili ve Ozgoren, 2011;
Ozgoren ve ark., 2012; Celik ve Muneer, 2013; Sahin ve ark.,
2013; Yildiz ve ark., 2013; Gl ve Celik, 2017; Gurlek ve
Sahin, 2018; Arslan ve ark., 2019; Ball, 2021). Bu
calismalarda makine ©6grenme modellerinin deneysel
modellere gore daha iyi sonuglar verdigi goriilmektedir.

Bu calismada Uzun-Kisa Sireli Bellek (LSTM) yontemi
aracihgiyla Sivas ili sinirlarinda bulunan bir meteorolojik
istasyondan elde edilen veriler kullanilarak giinlik ortalama
aylk gines 1sinimi verileri tahmin edilmistir. Gunlik
ortalama aylik glines i1sinim verilerinin tahmininde zaman
serisi yaklagimi kullanilmistir. Onerilen yéntem, karmasik
hesaplamalar gerektirmeden veya kapsaml cevresel,
topografik ve meteorolojik verilere sahip olmadan, gtinliik
ortalama aylik glines 1sinim verilerinin bir ay ilerisini tahmin
etmektedir. Zaman serisi yaklasimi, zaman serisi verilerinin
stokastik bilesenini yakalayabilir, ayrica makine 6grenme
araclari, zaman serisi verilerinin belirleyici kismini tahmin
edebilir. Bu nedenle bu ¢alismada, glinliik ortalama aylik
guines 1sinim verilerinin zaman serisi verileri icin makine
0grenmesi ve zaman serisi yontemlerinin birlikte kullanildig
bir tahmin yontemi ele alinmistir.

Yontem

Calisma Alani ve Veri

Bu ¢alismada, Meteoroloji Genel MudirlGgi’nin Sivas il
sinirlari igerisinde bulunan bir 6l¢lim istasyonundan elde
edilen on (g yillik (2010-2022) giinliik ortalama aylik toplam
gines 1sinimi verileri kullanilmistir. Rakimi 1121 m olan
Ol¢lim istasyonunun konum haritasi Sekil 1’de sunulmustur.
Konum haritasi  ArcGIS Pro vyazihmi  kullanilarak
olusturulmustur.
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Sekil 1. Olciim istasyonunun konum haritasi
Figure 1. Location map of the measuring station
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Sekil 2. Aylik toplam glines isinimi dagilimi
Figure 2. Distribution of the monthly global solar radiation
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Sekil 3. LSTM katman mimarisi
Figure 3. LSTM layer architecture

Olgiim istasyonunun 2010-2022 yillari arasindaki aylik
ortalama toplam glines 1sinimi, minimum sicaklik,
maksimum sicaklik, ortalama sicaklik, bagil nem ve yagis
miktari sirasiyla: 4,44 kWsaat/m?gin, 0,20 °C, 25,42 °C,
12,53 9C, %53,29 ve 28,42 mm dir. Sekil 2’de 2010-2022
yillari arasindaki aylk toplam giines isinimi dagilimi
gorilmektedir. LSTM analizlerinde 2010-2020 vyillari
arasindaki veriler egitim igin, 2021 ve 2022 yillarina ait
veriler ise test igin kullaniimigtir.

Uzun-Kisa Siireli Bellek Yontemi

LSTM aglari zaman serilerinin tahmini icin yaygin
olarak kullanilan oldukga gliclu ve etkili bir tiir gelistirilmis
tekrarlayan sinir agi (RNN) yapilaridir. LSTM ilk once
Hochreiter ve Schmidhuber (1997) tarafindan ortaya
konmus daha sonra Gers ve ark. (2000) tarafindan
gelistirilmistir. Genel olarak bir LSTM birimi (veya
katmani); bir hafiza hiicresi (memory cell), bir giris kapisi
(input gate), bir cikis kapisi (output gate) ve bir unutma
kapisindan (forget gate) olusur. Giris ve cikis kapilar
siraslyla birime giren ve birimden g¢ikan verileri dizenler.
Unutma kapisinin en énemli gérevi ise bir dnceki zaman
adimina ait hangi verilerinin saklanacagina veya
atilacagina (unutulacagina) karar vermektedir. Hafiza

hiicresi ise bilginin kullanilabilir (yararli) olup olmadigini
degerlendirir (Yu ve ark., 2019).

Tipik bir LSTM katman mimarisi Sekil 3'te sunulmustur.
Bu diyagram, S uzunlugundaki C oOzelliklerine sahip X
zaman serisinin  bir LSTM katmanindan akisini
gostermektedir. Diyagramda, h: ve c; sirasiyla gikisi (gizli
durum olarak da bilinir) ve t zaman adimindaki hiicre
durumunu gosterir.

ilk LSTM blogu, ilk cikisi ve giincellenmis hiicre
durumunu hesaplamak icin agin baslangi¢c durumunu ve
dizinin ilk zaman adimini kullanir. t zaman adiminda blok,
¢iktiyr ve glincellenmis hiicre durumunu c; hesaplamak icin
agin mevcut durumunu (c;, he1) ve dizinin bir sonraki
zaman adimini kullanir. Katmanin durumu, gizli durumdan
(ayn1 zamanda ¢ikis durumu olarak da bilinir) ve hiicre
durumundan olugur. t zaman adimindaki gizli durum, bu
zaman adimi igin LSTM katmaninin giktisini icerir. Hicre
durumu, 6nceki zaman adimlarindan 6grenilen bilgileri
icerir. Her zaman adiminda, katman hiicre durumuna bilgi
ekler veya hiicre durumundan bilgi cikarir. Katman,
kapilar kullanarak bu gilincellemeleri kontrol eder. Tablo
1, LSTM katman mimarisindeki bilesenleri ve bunlarin
amaglarini vermektedir. Bu bilesenler, katmanin hiicre
durumunu ve gizli durumunu kontrol eder.
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Sekil 4. t zaman adimindaki veri akisi
Figure 4. Data flow at time step t

Tablo 1. LSTM katman mimarisindeki bilesenler ve amaclari
Table 1. LSTM architecture components and their purposes

Bilesen Amag

Giris gegidi (i)
Unutma gegcidi (f)
Hucre gecidi (g)
Cikis gegidi (o)

Tablo 2. t zaman adimindaki bilesenleri agiklayan formller
Table 2. Formulas describing the components at time step t

Hiicre durumu glincellemesinin diizeyini kontrol eder

Hicre durumu sifirlamasinin diizeyini kontrol eder

Hicre durumuna bilgi ekler

Gizli duruma eklenen hiicre durumunun dizeyini kontrol eder

Bilesen Esitlik

Giris gecidi (/)
Unutma gegidi (f)
Hicre gecidi (g)
Cikis gecidi (o)

Sekil 4, t zaman adimindaki veri akisini gostermektedir.
Bu diyagram, kapilarin hiicreyi ve gizli durumlar nasil
unuttugunu, giincelledigini ve giktisini vurgular.

Bir LSTM katmaninin o6grenilebilir agirliklar, girdi
agirliklari W, yinelenen agirliklar R ve bias b'dir. W, R ve b
matrisleri, sirasiyla her bir bilesenin girdi agirliklarinin,
yinelenen agirliklarinin ve biasin birlesimidir. Bu matrisler
asagidaki gibi birlestirilir:

A

W = R = b=
I
Wo R, b,

Burada i, f, g ve o sirasiyla giris gecidini, unutma
gecidini, hiicre adayini ve ¢ikis gecidini gosterir. t zaman
adimindaki hiicre durumu asagidaki sekilde verilir:

¢ = [tOCc1 + 1 Og, (2)
Burada (©, vektorlerin eleman bazinda carpimini
belirtir. t zaman adimindaki gizli durum su sekilde verilir:

hy = 0,®0.(c;) (3)

Burada o, durum aktivasyon fonksiyonunu gosterir.
LSTM iglevi, durum etkinlestirme islevini hesaplamak igin
varsayllan olarak hiperbolik tanjant islevini (tanh) kullanir.
Tablo 2, t zaman adimindaki bilesenleri aciklayan
formalleri vermektedir.

iy = 0g(Wix; + Rihy_y + by) (4)
fe = ag(Wpx, + Rehy—y + bf) (5)
9¢ = 0.(Wyx; + Ryh,_1 + by) (6)
0y = ag(Wox; + Rohy—1 + b,) (7)

Bu hesaplamalarda g, gecit aktivasyon fonksiyonunu
ifade eder. LSTM islevi, varsayilan olarak, gegit aktivasyon
fonksiyonunu hesaplamak icin asagidaki gibi ifade edilen
sigmoid islevini kullanir. Detayli matematiksel arka plan
Hochreiter ve Schmidhuber (1997), ve Bilgili ve ark.,
(2022) calismalarinda bulunabilir.

o(x)=1+e™)7! (8)

istatistiksel Test Yontemleri

LSTM modelinin tahmin basarisini sinamak igin asagida
formilleri verilen {g¢ farkl istatistiksel degerlendirme
Olcuti: ortalama mutlak yiizde hata (MAPE), kok ortalama
kare hatasi (RMSE) ve korelasyon katsayisi (R)
kullanilmistir. MAPE ve RMSE degerlerinin olabildigince
kiicik ve sifira yakin olmasi istenir. MAPE degerleri icin;
MAPE <%10 yiksek tahmin dogrulugunu, %10 < MAPE
<%20 iyi tahmini, %20 < MAPE <%50 kabul edilebilir
tahmini ve MAPE> %50 hatali tahmini gostermektedir
(Rao ve ark., 2018).

Ortalama mutlak ylizde hata (MAPE):

n
1
MAPE = —Z
n

i=1

x100

0; — Tl-| (9)

i

Kok ortalama kare hatasi (RMSE):
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=10 — (10)
rusk = |2z 0= T)?
n
Korelasyon katsayisi (R):
R = 2(0: _6) (T;—T)
(11)

\/Z(Oz - 6)2 (T; — T)?

Bulgular ve Tartisma

Bu calismada aylik toplam giines isinimi tahmini igin
LSTM yontemi kullanilarak zaman serisi analizi yapilmistir.

Bu yéntemin en 6nemli avantaji giines isinimi tahmini igin;
glineslenme siresi, sicaklik, nem, bulutluluk, yagis miktari
gibi diger meteorolojik verilere ihtiyag duymamasidir.
LSTM aginin egitimi ve tahminleri icin gecmis yillara ait
ayhk glines 1sinimi verileri girdi olarak kullaniimistir.

LSTM yontemiyle elde edilen Ol¢im ve tahmin
degerlerinin dagilimi ve regresyon analiz grafikleri egitim
ve test icin sirasiyla Sekil 5 ve Sekil 6’da sunulmustur. Sekil
5 ve 6’dan LSTM aginin oldukca iyi egitildigi, 2021-2022
yillarindaki test doneminde tahmin verilerinin 6l¢im
verilerini iyi bir sekilde temsil ettigi acikca goriilmektedir.
Bununla birlikte test ddneminde 6lglim verilerinin daha az
tahmin edilme (underestimate) egiliminde oldugu dikkat
cekmektedir.

——Olgiim  ——LSTM tahmini
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Sekil 5. Egitim igin a) aylik toplam glines 1sinimi 6lgiim ve tahmin dagilimi, b) korelasyon grafigi
Figure 5. For training a) distributions of the measured and predicted monthly global solar radiation, b) correlation graph

——Olgiim = LSTM Tahmini
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Sekil 6. Test icin a) aylik toplam giines 1sinimi 6lglim ve tahmin dagilimi, b) korelasyon grafigi
Figure 6. For testing a) distributions of the measured and predicted monthly global solar radiation, b) correlation graph

Hands
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Sekil 7. Taylor diyagrami a) egitim b) test
Figure 7. Taylor diagram a) train b) test
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Sekil 8. Oniimiizdeki on yil igin aylik toplam giines i1sinimi dagilimi
Figure 8. Distribution of the monthly global solar radiation for the next ten years

Egitim verileri icin istatistiksel degerlendirme olglitleri;
MAPE, RMSE ve R degerleri sirasiyla %9,129, 0,407 ve
0,978 olarak elde edilmistir. Test verileri icin MAPE, RMSE
ve R degerleri sirasiyla %9,446, 0,496 ve 0,976 olarak elde
edilmistir. Hem egitim hem de test verileri icin MAPE
degerlerinin 10’dan kiicik oldugu gorulmektedir. Elde
edilen istatistiksel tahmin degerlendirme olgltlerine gore
LSTM'nin ilgili istasyon igin aylk toplam glnes isinimini
yuksek dogrulukta tahmin ettigi goriilmektedir. Ek olarak
bu bulgular; standart sapma, korelasyon katsayisi ve kok
ortalama kare hatasini ayni anda go6steren Taylor
diyagrami (Taylor, 2001) araciligiyla da dogrulanabilir.
Sekil 7’de Taylor diyagrami sunulmustur. Sekil 8'de ileriye
donik 10 yillik toplam giines 1sinimi tahminlerine ait
dagihim sunulmustur.

Sonug

Bu calismada Uzun-Kisa Sureli Bellek (LSTM) yontemi
araciligiyla ginliik ortalama aylik glines 1sinimi igin ileriye
donik tahminler yapilmistir. Tahminler igin Sivas il sinirlari
icerisinde bulunan bir dl¢lim istasyonundan elde edilen on
Ug yillik (2010-2022) giines isinimi verileri kullaniimigtir.
2010-2020 yillari arasindaki 132 aylik veri egitim i¢in, 2021
ve 2022 yillarina ait 24 aylik veri ise test icin kullaniimistir.
Tahminlerin dogrulugu MAPE, RMSE ve R istatistiksel
degerlendirme olgekleriyle sinanmistir. Egitim ve test igin
siraslyla MAPE degeri %9,129 ve %9,446, RMSE degeri
0,407 ve 0,496, R degeri ise 0,978 ve 0,976 olarak elde
edilmistir. LSTM’nin ginllik ortalama aylk toplam glines
isinimini yiksek dogrulukta tahmin ettigi gorGimdastar.
LSTM yonteminin incelenen bolgede daha 6nceki glines
isinimi verileri kullanilarak ileriye dénik gines isinimi
tahminlerinde etkin olarak kullanilabilecegi sonucuna
variimistir.

Tesekkiir

Verileri saglayan Meteoroloji Genel Mudirlagid’ne
tesekkir ederiz.
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