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This study uses four years of solar radiation, average temperature, and relative humidity data to forecast
hourly solar radiation. For this, multivariate ridge regression (MRR) and multivariate lasso regression
(MLR) models were developed. In models, different data combinations were used as inputs: the V1 model
includes radiation and temperature, the V2 model includes radiation and relative humidity, and the V3
model includes radiation, temperature, and relative humidity. The highest performance was obtained with
the MRR-V1 model, which used radiation and temperature data. Extraterrestrial radiation filter (ERF) was
applied to enhance forecast accuracy and correct impossible forecasts. The flowchart for the modeling
process and forecast results of the best-performing model are presented in Figure A. The results were
indicated that the proposed model demonstrates competitive performance in hourly solar radiation
forecasting.
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Figure A. Results the effect of precipitation on flow rate and pollutant parameters (a) COD; (b) BOD

Purpose:
The aim of this study is to develop an hourly radiation forecast model that can compete with previous
studies using MRR and MLR techniques.

Theory and Methods:

This study used the MRR and MLR radiation forecast methods, which are regression-based methods. Four
years of measured hourly radiation, average temperature and relative humidity data were used for the
forecast.

Results:

The forecasting performance of the developed models was evaluated using various statistical and graphical
assessment criteria (RMSE, NRMSE, NMAE, MAPE, and Taylor diagrams), and the obtained results were
compared with findings from previous hourly radiation forecasting studies. The analyses revealed that the
proposed model (MRR-V1-ERF) demonstrated superior performance across all evaluation criteria
compared to other models.

Conclusion:
The effectiveness of the proposed model in radiation forecasting has been clearly revealed.
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Bu calismada, Afyonkarahisar’da yer alan meteoroloji istasyonundan alinan, dort yili kapsayan saatlik
1s1mim, ortalama sicaklik ve bagil nem veri setleri kullamlarak giines 1s1nim1 tahmini yapilmistir. Tahmin
stirecinde, 1s1n1m, ortalama sicaklik ve bagil nem gibi giris degiskenleri ile yapilandirilmis ¢ok degiskenli
ridge regresyon (Multivariate Ridge Regression - MRR) ve ¢ok degiskenli lasso regresyon (Multivariate
Lasso Regression - MLR) modelleri kullanilmistir. Modeller i¢in {i¢ farkli giris veri seti olusturulmustur.
Bunlardan; V1 modeli 1sinim ve sicaklik verilerini, V2 modeli 1s1mim ve bagil nem verilerini, V3 modeli ise
1s11m, sicaklik ve bagil nem verilerini igermektedir. Olusturulan modeller ile yapilan 151nim tahminlerinden,
1siim ve sicaklik verilerinin kullanildigt MRR-V1 modeliyle en iyi performans elde edilmistir. Ardindan
diinya dist 1smim filtresi (Extraterrestrial Radiation Filter-ERF) kullanilarak gerceklesmesi miimkiin
olmayan tahmin ¢iktilar1 diizeltilmistir.
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In this study, solar radiation forecasting was conducted using hourly radiation, average temperature, and
relative humidity datasets spanning four years obtained from a meteorological station located in
Afyonkarahisar. During the forecasting process, multivariate ridge regression (MRR) and multivariate lasso
regression (MLR) models were used, structured with input variables such as radiation, average temperature,
and relative humidity. Three different input data sets were constructed for the models. Among these, the V1
model includes radiation and temperature data, the V2 model comprises radiation and relative humidity data,
and the V3 model contains radiation, temperature, and relative humidity data. Among the radiation forecasts
produced by the developed models, the best performance was achieved with the MRR-V1 model, which
utilized radiation and temperature data. Subsequently, an extraterrestrial radiation filter (ERF) was applied
to correct forecast outputs that physically impossible to occur.
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1. Giris (Introduction)

Giinlimiizde artan enerji ihtiyac1 ve fosil kaynaklarm dogal yasama
verdigi zararlar, enerji sektOriiniin en 6nemli ve gilincel aragtirma
konularindandir. Diinya niifusunun ve endiistrilesmenin hizla artmas,
enerji talebinin de siirekli olarak artmasina yol agmaktadir. Ancak, bu
artan talebi kargilamak i¢in kullanilan fosil yakitlar — 6zellikle komiir,
petrol ve dogalgaz — yanma siireglerinde sera gazi salinimi, iklim
degisikligi ve hava kirliligi gibi ciddi g¢evresel sorunlara neden
olmaktadir. Bu sebeple, enerji arz-talep dengesinin siirdiiriilebilir ve
temiz enerji kaynaklar ile saglanmasi giin gectikce daha da 6nem
kazanmaktadir. Bu baglamda, ozellikle glines ve riizgar gibi
yenilenebilir enerji kaynaklarinin enerji {iretim sistemlerine
entegrasyonu, ¢evre dostu ve siirdiiriilebilir alternatifler olarak one
¢ikmaktadir.

Giines enerjisi, temiz, yenilenebilir ve ¢evre dostu bir enerji kaynagi
olarak dikkat cekmektedir. Giinesten elde edilen enerji, basta elektrik
enerjisi liretimi olmak {izere diinya genelinde pek cok alanda
kullanilmaktadir. Giines enerjisinden elektrik {iretimi genel olarak
giines panelleri araciligiyla saglanmakta olup, bu paneller, iizerlerine
gelen giines 1giiminin miktarma baglt olarak elektrik enerjisi
iretmektedir. Bu baglamda, enerji arz-talep dengesinin etkin bir
bi¢imde saglanabilmesi i¢in glines 1ginimimnin dogru ve giivenilir
tahmini biiylik onem tagimaktadir. Giines 1smnimi tahmini {izerine
yapilan c¢aligmalar, literatiirde genis yer bulmus olup bu konu,
aragtirmacilar tarafindan kapsamli bir bicimde ele alinmistir. Bu
bolimde, giines 1s1n1m1 tahmini alaninda gergeklestirilen bazi dnemli
caligmalarin giiclii ve zay1f yonleri degerlendirilmektedir.

Wu ve Chan [1], giines 1s1nim1 tahmini i¢in iki agamali bir model
kullanarak, veriden trend bilesenini ayirip oto-regresif hareketli
ortalama (Auto-Regressive Moving Average-ARMA) ve zaman
gecikmeli sinir ag1 (Time Delayed Neural Network-TDNN)
yontemlerinin hibrit bir modelini uygulamigtir. Caligma, 2010 yilina
ait 10 dakikalik araliklarla alinmis veriler kullanilarak
gerceklestirilmistir. Ancak, 10 dakikalik tahminler, enerji sistemleri
icin smirli kullanima sahiptir; saatlik veya daha uzun vadeli tahminler
uygulamada daha verimlidir. Voyant vd. [2] saatlik 1s1nim tahmini
i¢in kullandiklar1 ¢ok katmanl algilayict (Multi Layer Perceptron-
MLP) modellemesinin, ARMA ve yapay sinir ag1 (Artificial Neural
Network-ANN) yontemlerine kiyasla daha iyi tahmin sonuglar
verdigini tespit etmislerdir. Veri setinin, ilk 8 yillik kismi1 modellerin
egitiminde, kalan 2 yillik kismi ise modellerin testinde kullanilmigtir.
Ancak, modeller olusturulurken yalmzca giiniin  giinesli
zamanlarindaki 9 saatlik verinin kullanilmasi, giines 1siniminin giin
icindeki degiskenliini yeterince yansitamadifi icin model
performansim smirlamistir. Ismail vd. [3], Malezya’daki 12 eyalet
icin oto-regresif entegreli hareketli ortalama (Auto-Regressive
Integrated Moving Average-ARIMA) modelleri olusturmak
amactyla, NASA'nin verilerini kullanarak toplamda 3895 giinliik
glines 151n1m1 gozlemini analiz etmislerdir. Caligmada, modeller ilk
120 aylik verilerle egitilmis (ilk 3650 veri), kalan 8 aylik veri ise
modelin test edilmesi i¢in ayrilmistir (245 veri). Shadab vd. [4] NASA
veri tabanindan aldiklar1 verilerle glines 1sinimin1 tahmin etmek igin
mevsimsel oto-regresif entegreli hareketli ortalama (Seasonal Auto-
Regressive Integrated Moving Average-SARIMA) yOntemini
kullanmiglardir. Fakat, NASA verileri uzaktan algilamaya dayali
oldugu i¢in baz1 yerel iklim ozelliklerini yeterince yansitamayabilir;
bu da dzellikle mikro iklim farkliliklarinin mevcut oldugu bolgelerde
dogruluk kayiplarina yol agmaktadir. Mukhtar vd. [5] ¢alismalarinda,
evrisimli sinir ag1 (Convolutional Neural Network-CNN)-ANN ve
CNN-uzun kisa doénem bellek (Long-Short Term Memory-LSTM)-
ANN olmak tizere iki yeni hibrit sinir ag1 gelistirmistir. Hibrit sinir
ag1 modelleri 10 farkli Afrika iilkesinden alman veriler kullanilarak

egitilmis ve test edilmigtir. Bulgular, CNN-ANN modelinin Giiney,
Orta ve Bat1 Afrika'daki giines 15in1imi igin en etkili tahmin yontemi
oldugunu, buna karsilik CNN-LSTM-ANN modelinin ise Dogu
Afrika i¢in iistiin bir yaklagim oldugunu gostermistir. Kuzey Afrika'da
ise hem CNN-ANN hem de CNN-LSTM-ANN modelleri tahmin igin
uygun bulunmustur. Eslik vd. [6] yaptklart ¢alismada,
Afyonkarahisar i¢in giin i¢i ortalama giines 1g1nimini tahmin etmek
amaciyla CNN ve LSTM aglarimi bir araya getiren hibrit bir derin
6grenme modeli gelistirmis ve yoOntemin performansi ile
uygulanabilirligini incelemislerdir.

Isinim tahmin modellerinde, 1s1mmim verilerinin yani sira diger
meteorolojik degiskenlerin ek degisken olarak kullanildig ¢alismalar
da mevcuttur. Sansa vd. [7], calismalarinda haftalik ortalama giines
1sinimi tahmini icin ARMA ve digsal degiskenli dogrusal olmayan
oto-regresif (Nonlinear Auto Regressive with eXogenous-NARX)
yontemlerini birlestirerek, her iki modelin gii¢lii yonlerinden
yararlanmay1 amaglamiglardir. Caligmada, ARMA modeli tek
degiskenli olarak yalnizca 1smmmm verisine dayali sekilde
olusturulmusken, NARX modeli ¢ok degiskenli olarak hem 1ginim
hem de sicaklik verilerini girdi olarak kullanmistir. Bu nedenle,
NARX modeli ¢ok degiskenli yapisi sayesinde 1sinimu etkileyen ek
faktorleri hesaba katarak daha giiglii bir tahmin saglarken, ARMA
modeli tek degiskenli yapist nedeniyle bu etmenleri goz ardi
ettiginden performans1 daha smirh kalmigtir. Akarslan vd. [8]
caligmalarinda, geleneksel Angstrom-Prescott (A-P) modellerine
alternatif olarak, saatlik gilines 1ginimi1 tahmini i¢in bes yeni yari-
ampirik model gelistirmistir. Bu modeller, 1g1mim verileri yaninda
aciklik endeksi ve diinya dis1 1sinimi gibi ek degiskenleri kullanarak
tahmin dogrulugunu artirmay1 amacglamigtir. Tiirkiye’nin {i¢ farkl
bolgesinden elde edilen verilerle yapilan karsilastirmalarda, 6nerilen
modellerin A-P modellerine kiyasla daha iistiin performans gosterdigi
saptanmigtir. Giirlek ve Sahin [9] ise ¢aligmalarinda, Sivas ilinin
giines 151n1min1 tahmin etmek amaciyla ileri beslemeli geri yayilimli
ANN modelini kullanmistir. Egitilen modelin giris katmaninda ay,
enlem, boylam, rakim, ortalama sicaklik ve gilineslenme siiresi gibi
cografi ve meteorolojik degiskenler kullanilarak gilines 1smnimin
tahmin edilmistir.

Literatiirde, giines 1s1n1m1 tahmini i¢in regresyon tabanl yontemlerin
yaygin olarak kullanildig1 bir¢ok ¢alisma bulunmaktadir. Arseven ve
Cimnar [10] caligmalarinda, bir zaman serisi tahmin teknigi olan
ARIMA modeli ile birlikte ridge regresyon (RR) ve lasso regresyon
(LR) yontemlerini kullanarak saatlik giines 1smimini basarili bir
sekilde tahmin etmislerdir. Kiziltan ve Sahin [11], dogrusal regresyon
(Linear/Ordinary Regression-OR), RR, LR ve Gaussian siire¢
regresyonu (Gaussian Process Regression-GPR) dahil olmak {izere
cok degiskenli regresyon modelleri kullanarak Tiirkiye'deki 53 bolge
icin gilines 1s1mimi tahminleri gergeklestirmistir. Yazarlar, modellerin
ortalama besleme hatas1 (Mean Bias Error-MBE) degerlerini
incelemis ve GPR modelinin MBE degeri agisindan en uygun sonucu
verdigini belirlemigslerdir. Ancak, s6z konusu c¢aligmada kullanilan
veri setleri oldukga az sayida veri noktasindan olustuklari igin egitim
ve test verilerinin yetersizligi soz konusudur. Ayrica, egitim ve test
verilerinin ayrilma oranlar1 ideal seviyede degildir ve bu durum
modelin genelleme yetenegini sinirlamigtir. Bunlarin yani sira, tahmin
edilen giines 1g1n1m1 verilerinin uydu verileri ile karsilagtirilmasi, veri
kaynaklar1 arasindaki farkliliklardan dolay1 yaniltict sonuglar ortaya
c¢ikmigtir. Mirzabe vd. [12] ise 2022 yilina kadar giinlik giines
1sinimini tahmin etmek igin regresyon tekniklerinin kullanildigi 191
caligmay1 detaylandiran bir makale sunmuslardir. Bu ¢aligmalarin
bazilarinda yalmizca giineslenme siiresine dayalt modeller
kullanilirken [13-16], digerlerinde giineslenme siiresi ve sicaklik gibi
degiskenlere [17-19], bazilarinda ise gilineslenme siiresi, sicaklik,
bagil nem ve diger meteorolojik degiskenlere dayali modeller [20-21]
kullanilarak tahminler yapilmustir.
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Bu ¢alismada, 5. Meteoroloji Bolge Midiirliigi'ne (MBM) bagh
Afyon Bolge Istasyonu’ndan (ABI) saatlik olarak toplanan dért yillik
ortalama hava sicakligi, bagil nem ve giines 11 verileri
kullanilmigtir. Bu  veriler, ¢ok degiskenli ridge regresyon
(Multivariate Ridge Regression-MRR) ve ¢ok degiskenli lasso
regresyon (Multivariate Lasso Regression-MLR) yontemleriyle analiz
edilmistir. Ug farkli formatta yapilandirilan giris degiskenleri ile
versiyon-1 (V1), versiyon-2 (V2) ve versiyon-3 (V3) modelleri
olusturulmustur. {1k ii¢ bucuk yillik saatlik veriler egitim seti olarak
kullanilarak tiim versiyonlar i¢gin MRR ve MLR modelleri
belirlenmis, son alt1 aylik 1s1n1m verileri ise test seti olarak ayrilmigtir.
Bu modeller kullanilarak V1, V2 ve V3 i¢in 1simimi tahminleri
yapilmigtir. Tahmin sonuglarindaki sira dist degerler, diinya disi
1simim filtresi (Extraterrestrial Radiation Filter-ERF) uygulanarak
filtrelenmistir.

Bu calisma ile birlikte, makine dgrenmesi yontemlerinden MRR ve
MLR modellerinin etkinligini degerlendirmek amaglanmistir. Ayrica,
¢cok degiskenli yapiya sahip bu modellere optimum sayida
meteorolojik degisken eklenerek, model dogrulugunu en fazla artiran
degiskenlerin belirlenmesi de hedeflenmistir. Calismanin giiglii
yonleri arasinda, yalnizca gilinesli saatlerin degil tiim saatlerin
verilerinin kullanilmas1 yer almaktadir. Boylece daha dogru bir
modelleme yapilmakta ve tam bir veri temsili miimkiin kilinmaktadir.
Yine uzaktan algilama gibi dolayli yontemlerle elde edilen veriler
yerine dogrudan sahada Olgiilen verilerin kullanilmasi, tahmin
dogrulugunu artirarak modelin gilivenilirligini giiglendirmektedir. Bu
yonleriyle ¢aliygma, MRR ve MLR modellerinin daha optimize,
kapsamli ve verimli bir yapida uygulanmasina yonelik 6zgiin katkilar
sunmaktadir.

Boliim 2°de ¢aligmada kullanilan veri setlerine, diinya disi 1g1nima
(Extraterrestrial Radiation-ER), tahmin yontemlerine (MRR ve
MLR), grafiksel ve istatistiksel performans 6lgiitlerine ait tanimlayici
bilgiler verilmistir. Boliim 3°te farkli giris degiskenleri kullanilarak
olusturulan MRR ve MLR modellerinden, ERF ile ilgili detaylardan
ve elde edilen tahmin sonuglarindan bahsedilmistir. Boliim 4’te ise
calismanin sonuglart ve caligmanin gelistirilebilecek yonlerine ait
detaylar sunulmustur.

2. Materyaller ve Metotlar (Materials and Methods)

Bu boliimde, tahminde kullanilan saatlik 1sinim, ortalama hava
sicakligt ve bagil nem verilerinden (B6lim 2.1), tahminde
kullanilacak yontemlerin detaylarindan (B6liim 2.2 ve Boliim 2.3),
ER’den (Boliim 2.4) ve tahmin sonuglarini irdelemek igin kullanilan
grafiksel ve istatistiksel performans olgiitlerinden bahsedilmistir.

12 40

-

[smim [kW/m~]
Sicakhik [°C]

Sicakhik 100

2.1. Kullanilan Veri Setleri (Used Data Sets)

Arastirma, Tiirkiye'nin Afyonkarahisar sehrine odaklanmigtir. 37°45'
ve 39°17" kuzey enlemleri ile 29°40' ve 31°43' dogu boylamlar
arasinda yer alan kentin deniz seviyesinden yiiksekligi 1034 metredir.
Afyonkarahisar, karasal iklim 6zelliklerine sahiptir. 1991 ve 2020
yillar1 arasinda yapilan dlgiimler, Afyonkarahisar'da yillik ortalama
glineslenme siiresinin 6-7 saat ve yillik giines enerjisi yogunlugu
potansiyelinin 1600-1700 kWh/m? arasinda oldugunu géstermektedir.
Ayrica, 30 yillik resmi verilere gore yillik ortalama sicaklik ise 12.6
°C’dir. [22]. Kullanilan giines 1g1n1m1, ortalama sicaklik ve bagil nem
veri setleri, Afyonkarahisar'in merkez ilgesinde 38°44'16.8" N
30°33'37.4" E cografi koordinatlarinda bulunan 5. MBM’nin ABI’den
alinan, 1 Ocak 2018 ile 31 Aralik 2021 tarihleri arasinda alinan saatlik
Ol¢iimlerden elde edilen toplam 35064 veri noktasindan olusan dort
yillik bir dénemi kapsamaktadir. Caligmada kullanilan veri setleri
(1s11m, ortalama sicaklik ve bagil nem) Sekil 1°de verilmistir.

2.2. Cok Degiskenli Ridge Regresyon
(Multivariate Ridge Regression-MRR)

Dogrusal regresyon (Linear/Ordinary Regression-OR), dogasi geregi
verilere en uygun ¢izgi denklemi olusturmayi hedefler. Ancak, OR
icin tahmin edicilerin (bagimsiz degiskenlerin) sayis1 gozlemlerin
sayisini agtiginda, model yeni degerleri hesaplayamaz ve bunun yani
sira agirt uyum sorunuyla da karsilagabilir. Ayrica, veriler arasinda
¢oklu baglantilar varsa, OR model kararliligi noktasinda da birtakim
problemlerle karsilasabilir. Tam bu noktada RR, bagimsiz degiskenler
arasindaki yiliksek korelasyonu diizelten ve modelin kararliligin
artiran bir diizenleme yontemi olarak karsimiza ¢ikar [23-24]. Ayni
sekilde, temel bilesenler RR yonteminde ¢oklu baglanti problemini
ele alabilir ve veri setindeki ¢oklu dogrusal iligkileri indirgeme
amaciyla da kullanilabilir [25].

RR yonteminde, verilerin bir kismi olusturulacak RR modelinin
egitimi icin kullanilirken, egitimden arta kalan kismi ise RR
modelinin testi i¢in kullanilir. Bu sekilde, OR ydntemine gore
modelin egitim verilerine daha az uyum saglayan yeni bir ¢izgi
denklemi elde edilir. Fakat egitim veri setindeki OR ydntemine
nazaran elde edilen diigiik uyum, test veri setinde modelin daha
yliksek oranda (OR’ye kiyasla) bir uyum yakalamasini saglar.

RR en temelde, OR modeline bir sapma degeri ekleyerek caligir. Bu
sapma degeri varyansi azaltir ve boylece modelin test verilerinde daha
iyi performans gostermesini saglar. Bu baglamda RR, egitim
verilerine daha kotii uysa da, test verilerinde daha iyi uzun vadeli
tahminler yapabilen bir yontemdir. MRR ise, en temelde birden fazla
degiskeni igeren RR modelleri igin bir diizenleme teknigidir. Bu
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yontem, regresyon modelinin asirt uyumunu azaltmak ve tahmin
performansini iyilestirmek amaciyla kullanilir. MRR, model girisinde
kullanilacak birden ¢ok bagimsiz degiskene karsi tahminleri (yani
bagimli degiskeni) daraltarak ve agirt uyumu kontrol ederek regresyon
modelini stabilize eder ve boylece daha iyi sonuglar vermesi beklenir.
MRR tahmin modeline ait formiil Es. 1°de verilmistir.

4]
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Burada; X; tahmin deerini, X;1, X;3,..., Xipp, i numarali gozleme ait p
adet bagimsiz degiskeni, 5, dogrunun y-eksenini kestigi noktayi, f3;,
B2,..., Bp modeldeki degiskenlerin katsayilarmi, A 25‘):1 ﬁ]-z MRR
cezasini ve A ceza siddeti ¢arpanini temsil etmektedir.

2.3. Cok Degiskenli Lasso Regresyon
(Multivariate Lasso Regression-MLR)

MLR, coklu bagimsiz degiskenlerle bir bagimh degisken arasindaki
iliskiyi modellemek i¢in kullanilan diger bir regresyon yontemidir.
MLR yonteminde verilerin bir kismi1 modelin olusturulmas: igin
egitim amach kullanilirken geri kalan kismi ise modelin
performansint degerlendirmek igin test verisi olarak ayrilir. MLR,
MRR ile oldukga benzer bir sekilde kurulur, ancak aralarindaki temel
fark MLR cezasi parametresidir. Bu ceza, katsayilar1 sifira
yaklastirarak degisken se¢imini tegvik eder ve modelin karmagikligini
azaltir. MLR tahmin modeline ait formiil Es. 2’de verilmistir.

P
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Burada; X; tahmin degerini, X;1, X;3,..., Xipp, 1 numaral gozleme ait p
adet bagimsiz degiskeni, 8, dogrunun y-eksenini kestigi noktay1, ;,
B2,..., Bp modeldeki degiskenlerin katsayilarmi, A Z?=1| ﬁj| MLR

cezasini ve A ceza siddeti ¢arpanini temsil etmektedir.
2.4. Diinya Digi Isinim (Extraterrestrial Radiation-ER)

Diinya dis1 1ginim (Extraterrestrial Radiation-ER), en temel tanimiyla
Giines'in atmosferin tepesine ulasan i1simasidir. Diinya'nin eliptik
yoriingesi nedeniyle ER yil igerisinde degisir, ancak her yilin ayni
giinleri ve ayni giinlerin ayni saatlerindeki degerler sabittir. Yildan
yila degisiklik gostermeyen bu degeri (saatlik ER degeri) hesaplamak
icin Es. 3’teki ampirik denklem kullanilabilir.

I =1 [1+033 (360n)]
o = Ig. 33 cos (5=

(cos @ cosdcosw + sin@sind)

3)

Burada; I, giines sabitini, @ enlem agisini, d deklinasyon agisini, @
saat agisini ve n degeri de giin degerini temsil etmektedir.

Birim zamandaki giines 1518inin enerji yogunlugunu ifade eden I,
degeri sabittir ve bu deger 1367 W/m?’dir [26]. Enlem agis1 (&), yerin
ekvator diizlemi ile olan agisin1 ifade eder ve bu ac1 degeri -90° ile 90°
arasinda degisir. Glinesin ekvatordan olan agisal uzakligini ifade eden
deklinasyon agis1 (0), giines 1smlarinin geldigi dogrultu ile ekvator
diizlemi arasindaki ac1y1 ifade eder ve bu deger de -23.45° ile 23.45°
arasindadir. Giinesin belirli bir zamandaki yatay diizleme olan agisal
konumunu ifade eden saat agisi (w), giinesin saatlik agisal dlgiisiinii
ifade eder ve giin dogumundan &glen saat 12'ye kadar negatif,
sonrasinda ise pozitif degerler alir. Saat degeri () ise, giiniin saati
olarak belirtilir [10].

2.5. Grafiksel ve Istatistiksel Olgiitler
(Graphical and Statistical Metrics)

Isinim  tahmini  konusunda, kullanilacak giris ve/veya ¢ikis
degiskenlerini belirlemek ve tahmin bagarisini matematiksel olarak
ortaya koyabilmek gibi sebeplerden otiirii istatistiksel performans
oOlgiitlerine sik¢a bagvurulmaktadir. Bu nedenle, kullanilacak giris
degiskenlerinin belirlenmesi noktasinda Pearson korelasyon katsayist
(Pearson Correlation Coefficient-PCC) ve Bayesian bilgi kriteri
(Bayesian Information Criterion-BIC) kullanilmigtir. Kok ortalama
karesel hata (Root Mean Square Error-RMSE), normalize edilmis
RMSE (NRMSE), normalize edilmis ortalama mutlak hata
(Normalized Mean Absolute Error-NMAE) ve ortalama mutlak yiizde
hata (Mean Absolute Percentage Error-MAPE) degerlerine
gelistirilen modellerin nihai tahmin basarilarini  6lgmek igin
bagvurulmustur. Tahmin modellerinin basarilarin1 karsilagtirmali
olarak  gorsellestirmek amaciyla ise Taylor diyagramlar
kullanilmistir.

PCC, iki siirekli degisken arasindaki dogrusal iligkinin derecesini ve
yoniinii degerlendiren bir istatistiksel dl¢iidiir ve r ile gosterilir. r, -1
ile 1 arasinda degerler alir. Negatif r degerleri iki degisken arasinda
negatif yonde, pozitif r degerleri ise pozitif yonde bir korelasyonun
varligina isaret eder. Ayrica, |r| degeri 1 degerine ne kadar yakinsa,
degiskenler arasinda o kadar kuvvetli bir korelasyon var demektir. Ote
yandan PCC’nin yalmzca dogrusal iliskileri degerlendirdigini
unutmamak gerekir. Diger bir deyisle, korelasyon katsayisinin sifira
yakin olmasi bu degiskenler arasinda higbir iligki olmadigi anlamina
gelmez, sadece degiskenler arasinda dogrusal bir iliski olmadigi
anlamina gelir. Fakat gerek MRR yontemi gerekse MLR yontemi
regresyon tabanli yontemler olduklari i¢in, kullanilan giris verileri
arasindaki dogrusal iligkinin kuvveti ve yonii bizim i¢in oldukca
anlamlidir. Bu sebeple, bu ¢aligmada PCC degerine bagvurulmustur.
PCC degeri, Es. 4 kullanilarak hesaplanir.

IR ©
VIO — X2 = V)

Burada; X ve Y ilgili degiskenlerin ortalamalarini, X; ve Y; ise veri
noktalarin1 temsil eder. Formiiliin pay ve paydasi, iki degisken
arasindaki kovaryansi (pay) belirlemek i¢in kullanilir ve daha sonra
standart sapmalarinin toplami (payda) ile normallestirilerek -1 ile 1
arasinda bir say1 (PCC degeri) elde edilir [27].

Bir istatistiksel modelin uygunlugunu degerlendirmek i¢in kullanilan
bir tiir bilgi kriteri olan BIC degeri, model se¢iminde farkli modeller
arasinda karar verirken kullanilir ve daha basit modellerin, karmasik
modellere tercih edilmesini tesvik eder. BIC degeri, hem uyum hem
de model karmagikligina gore degisir. Schwarz kriteri olarak da
literatiirde anilan BIC, modelde tahmin edilen parametre sayisina
bagl olarak bir ceza ekler [28]. Boylece daha karmagik modellerin
daha fazla cezalandirilmasi nedeniyle, daha az serbest parametreye
sahip modelleri tercih etme egilimindedir. Dolayisiyla, BIC degeri
daha diisiik olan bir modelin verilere daha iyi uyum sagladig:1 ve daha
az karmagik oldugu kabul edilir.

BIC degerinin hesaplanmasinda, modelin veri setine olan uyum
kalitesi ile model karmasiklig1 arasindaki denge saglanmaya g¢aligilir.
Bu nedenle, veri seti genisledik¢e modelin tahmin yetenegi artmakta,
ancak ayni zamanda daha fazla degisken igeren karmasik modellerin
cezalandirilmas1 daha belirgin hale gelmektedir. Bu durum, asirt
uyum riskinin minimize edilmesine ve modelin genellenebilirliginin
korunmasina olanak saglamaktadir. olayisiyla, BIC degeri modelin
uygunlugu ve sadeligi hakkinda 6nemli bir fikir verir. BIC nin temel
avantajlarindan birisi de biiyiik veri setlerinde etkin ¢alismasidir. BIC
degeri Es. 5 kullanilarak hesaplanir.
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BIC = k.In(n) — 21In(L) )

Burada; L modelin maksimum olabilirlik (likelihood) fonksiyonu, k
modeldeki serbest parametre sayist ve n ise veri noktalarinin sayisini
temsil eder.

Istatistiksel performans 6lgiitleri, tahmin hassasiyetinin net bir
degerlendirmesini yapmak i¢in diizenli olarak kullamlir. Bu
aragtirmada, tahmin modellerinin nihai basarisini degerlendirmek i¢in
RMSE, NRMSE, NMAE ve MAPE dahil olmak {izere matematiksel
gostergeler uygulanmistir. Es.6’da formiilii verilen RMSE, tahmin
hatalarmin standart sapmasidir ve hatalarin dagilimim gosterir.
RMSE, hatalarm yogunlugunu 6lger ve tahmin edilen degerler ile
gergek degerler arasindaki farklart nicel olarak ifade eder. Es. 7°de
formiilii verilen NRMSE, cesitli olgeklerdeki modeller arasindaki
karsilagtirmay1 kolaylastirir. Es. 8’de formiilii verilen NMAE,
performans degerlendirmesi i¢in kullanilan bir diger metriktir ve
farkli Olgeklerdeki veri kiimelerinin ortalama mutlak hatasim
karsilastirmayr  kolaylastirmak  i¢in  normallestirilir.  Ayrica,
performans degerlendirmesinde yaygin olarak kullanilan bir diger
o6l¢iit olan ortalama mutlak yilizdesel hata (Mean Absolute Percentage
Error-MAPE), tahmin edilen ve ger¢ek degerler arasindaki mutlak
yiizdelik hatay: ifade eder. Es. 9°da formiilii verilen MAPE &lciiti,
yiizde cinsinden hata dl¢iimii sagladig: i¢cin modelin farkli veri setleri
ve Olceklerdeki performansini degerlendirmede oldukga etkilidir. Bu
gosterge, tahmin dogrulugunun genel bir yiizdesel ifadesini sunarak
modelin gergekei tahmin giiciinii anlagilir bir bicimde ortaya koyar.

N (6)
RMSE = Y (X = x;)?
n
T = x)? @
NRMSE = n
max (x;)
15 15—l ®)
NMAE = - ) ———
n £a max (x;)
i=1
195 1%~ ©)
MAPE == =L %100
n4 X
i=1
Tahmin  modellerinin  performansini  detaylh  bir  sekilde

degerlendirebilmek i¢in kullanilan bir diger arag ise Taylor
diyagramidir. Taylor diyagrami, bir modelin gozlemlerle uyumunu
grafiksel olarak ifade eden ve istatistiksel performans metriklerini tek
bir grafikte gorsellestiren bir yontemdir. Bu diyagram, korelasyon
katsayisi, standart sapma ve RMSE gibi 6lgiitlerin sonuglarini tek bir
grafik {izerinde bir araya getirerek, farkli modellerin performansini
belirli bir referans noktasina gore karsilagtirma imkani saglar [29]. Bu
yaklasimla, 6zellikle ¢ok sayida modelin ayni1 veri setine uygulanmasi
durumunda, modeller arasindaki performans farkliliklar: tek bir grafik
iizerinde gorsel olarak sunulabilir. Bu diyagram sayesinde, model
sonuglarmin gézlemlerle ne derece uyumlu oldugu, hangi modellerin
daha diisiik hata oranina ve yiiksek korelasyon katsayisina sahip
oldugu da acik bir gekilde analiz edilebilir.

3. Sonuglar ve Tartismalar (Results and Discussions)

Bu bolimde, MGM’den alinan saatlik fotmattaki giines 1sinimi,
ortalama hava sicakligi ve bagil nem verileri kullanilarak 6nerilen iig
farkli MRR ve MLR modelinin uygulanabilirligi ve performansi
incelenmistir. Boliim 3.1°de ¢ farkli modelin giris degiskenlerine ve
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tahmin modellerinin nasil belirlendigine, Boliim 3.2°de ERF
filtresinin uygulanmasina ait detaylar verilmistir. Son olarak Boliim
3.3’te ise nihai tahmin sonuglari verilen grafikler ve hesaplanan
performans olgiitleri vasitastyla irdelenmistir.

3.1. Tiim Versiyonlar i¢in Cok Degiskenli Regresyon Modellerinin
Tespiti
(Determination of Multivariate Regression Models for all Versions)

Bu ¢alismada, saatlik giines 1s1n1m1 tahminine yonelik olarak, giris
veri setinde giines 151n11m1 degiskeninin yani sira, yine ayni araliklarda
Olgiilen ortalama sicaklik ve bagill nem degerleri de tahmin
modellerine dahil edilmistir. Ortalama sicaklik ve bagil nem ek
degiskenlerinin tek tek ve birlikte kullanilmasiyla, 151nim tahmininin
dogrulugunun artirilmasi hedeflenmistir. Boylece, ¢esitli meteorolojik
degiskenlerin etkisi géz oniinde bulundurularak daha giivenilir tahmin
sonuglart elde etmek amaglanmigtir. Bununla birlikte regresyon
modellerinde giris degiskeni sayisinin optimizasyonun énemli oldugu
unutulmamalidir. Ciinkii fazla veya yetersiz sayida degisken modelin
dogrulugunu olumsuz yonde etkileyebilir. Fazla degisken sayisi asirt
uyum (overfitting) sorununa neden olabilirken, yetersiz degisken
say1st ise modelin karmagikligini ifade etmekte yetersiz kalabilir [30].
Sekil 2, ¢aligmanin metodolojisinin gorsel bir temsilini sunmaktadir.

Bu ¢alismada, MGM’den alinan degerlerden olusan birinci veri seti
olan V1 giines 1s1n1im1 ve ortalama sicaklik verilerini igerirken, ikinci
veri seti olan V2 giines 1smnim1 ve bagil nem verilerini icermektedir.
Son versiyon olan lgiincii veri seti V3 ise giines 1sinimi, ortalama
sicaklik ve bagil nem verilerinin tigiinii birden icermektedir. V1, V2
ve V3’e karsilik gelen girislerin her biri igin MRR ve MLR yontemleri
kullanilarak ayr1 ayr1 tahmin modelleri olusturulmustur. Bu
modellerin olusturulmas i¢in kullanilan dort yillik veri setinin ilk 42
aylik kismi egitim (modellerin belirlenmesi) amaciyla kullanilmigtir.
Boylece V1, V2 ve V3’iin, MRR ve MLR tahmin modelleri i¢in
gerekli katsayilar ve ceza parametreleri belirlenmistir.

3.2. Diinya Dust Isimim Filtresinin Uygulanmasi
(Implementation of ERF)

MRR ve MLR modelleri olusturulup, bu modeller kullanilarak 1ginim
tahmini gergeklestirildikten sonra, tahminlerde bulunan aykiri
degerlerin temizlenmesi i¢in ERF kullanimistir. ERF, 1smmim
degerlerinin belirli bir esik degerini asamayacag1 geregine dayanan bir
tiir dogal filtredir. Sekil 3°te, 2021 yilinda toplanmis saatlik giines
1s1in1m verileri ve ayni doneme ait saatlik ER degerlerinin beraber yer
aldig1 iki boyutlu yiizey grafigi verilmistir.

Saatlik verilerin iki boyutlu gosteriminin yer aldigi Sekil 3’ten
goriilebilecegi lizere, 151n1m degerlerinin siirekli olarak belirlenen esik
degerinin altinda kaldig1 goriilmektedir. Bu gozlem, giines 1s1nimi
verilerinin herhangi bir saatte belirlenen esik degerinin 0.85 katini
asmadigim gostermektedir. Bu katsayr (0.85 g¢arpani), filtreleme
performansini artirmak i¢in belirlenmistir. Daha sonra, MRR ve MLR
modelleriyle V1, V2 ve V3 i¢in elde edilen tahminlerdeki dogal
kosullara aykir1 degerler, ERF yontemi kullanilarak filtrelenmis ve
normal kosullarda elde edilmesi miimkiin olmayan anormal degerler
elimine edilmistir.

3.3. Saatlik Giines Istmim Tahmini (Hourly Solar Radiation Forecast)

Saatlik 1s11m, ortalama sicaklik ve bagil nem verileriyle olusturulan
V1, V2 ve V3 giris veri setleri kullanilarak hangi giris degiskenlerinin
daha iyi sonu¢ verecegini kestirebilmek adina PCC ve BIC
degerlerine basvurulmustur. Sekil 4’te yer alan korelasyon matrisi
PCC degerlerinin mutlak degerleri kullanilarak olugturulmugtur. Sekil
4’ten goriilebilecegi lizere 1s1nim-ortalama sicaklik arasinda, 1smim-
bagil nem arasindakine kiyasla daha yiiksek bir korelasyon vardir.
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Sekil 2. MRR ve MLR modellerinin belirlenmesi siirecine ait akis diyagrami (Flowchart of the process of determining MRR and MLR)

1200 -

[sinim [W;’mz]
(=23 =
(= [ =
(=] o
fa L

L
(=2
o
Vi

o
= o
W

Saat 0

0

—1 Olgﬁlen

360
270

90

Giin

Sekil 3. ER degerleri ile dlgiilen 11mim degerlerinin karsilastirmali grafigi (Comparison graph of ER values and measured radiation values)

Bu da 1sinim tahmininde giris veri seti olarak olusturulacak ikili
kombinasyonlardan 1ginmim-ortalama sicaklik degerlerinin birlikte
kullanilmasinin, 1sinim-bagil nem degerlerine gére daha iyi sonug
verebilecegini gostermistir. Diger bir deyisle, PCC degerlerine
bakilarak, V1 ile olusturulacak tahmin modelinin V2 ile olusturulacak
modele gore daha iyi tahminler yapacagi dngorilmiistiir.

Her bir veri versiyonun (V1, V2 ve V3’iin) egitim verileri kullanilarak
belirlenen MRR ve MLR modelleri i¢in, en diisiik BIC degerine sahip
olan modellerin daha yiiksek tahmin performansi sergileyecegi
Ongoriisti yapilmistir. Bu 6ngorii, BIC istatistiginin model se¢imi
stireglerindeki karmasiklik ve veriye uyum arasinda optimal bir denge
saglama oOzelligine dayandinlmistir. BIC degeri dogasi geregi,
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modelin uygunlugunu degerlendirirken modelin tahmin hatas: ile
degisken sayisim birlikte gz oniinde bulundurdugu i¢in, daha diisiik
BIC degeri veren model, daha basit ve veriye daha iyi uyum
saglayacak bir model anlammna gelir, bu da modelin asir1 uyum
(overfitting) yapma riskini azaltirken genelleme kabiliyetini ise artirir.

Tablo 1°de, V1, V2 ve V3 veri setleri i¢cin MRR ve MLR modelleri
kullanilarak elde edilen BIC degerleri verilmistir. Isinim, ortalama
sicaklik ve bagil nem degerlerinin girdi olarak birlikte kullanildig:
veri seti olan V3’iin, en yiiksek BIC degerine sahip olmasi, genel
olarak modelin daha karmasik bir yapiya sahip olmasindan
kaynaklanmustir; bu nedenle BIC, fazla degisken sayisindan dolay1 bu
modeli daha yiiksek bir ceza ile degerlendirerek uygunlugunu
azaltmistir. Boylece, PCC ve BIC degerlerine bakilarak, 1smim
tahmini i¢in en uygun modelin, MRR-V1 modeli oldugu ¢ikarimi
yapilmustir.

Belirlenen modellerin nihai tahmin performanslarini matematiksel
olarak ortaya koymak amaciyla, ERF yokken ve varken elde edilen
tahmin sonuglari RMSE, NRMSE, NMAE ve MAPE performans
olgiitleri kullanilarak degerlendirilmistir. Istatistiksel odlciitlere ait
bulgular Tablo 2'de sunulmustur. Tablo 2’deki degerler
incelendiginde tiim metrikler agisindan en iyi tahmin sonucunu MRR-
V1-ERF tahmin modelinin ortaya koydugu belirlenmistir. MRR-V1-
ERF modelinin RMSE, NRMSE, NMAE ve MAPE gibi istatistiksel
olgiitlerde en iyi sonuglar1 vermesi, bu modelin tahmin dogrulugunun
yiiksek oldugunu ve hata oranlarint minimize ettigini gostermistir.
RMSE ve NRMSE gibi metriklerde diigiik hata oranlarmimn elde
edilmesi, modelin yalnizca genel egilimleri degil, ayn1 zamanda
veriye 0zgli dalgalanmalari da basarili bir sekilde yakalayabildigini

Isimim

Sicakhk

0.6339

Bagil Nem 04591

Isimm Sicaklik

ortaya koymustur. Bu durum, modelin hem genel yap1 hem de veri seti
igerisindeki daha ince ayrintilarla uyumlu oldugunu gostermistir.
MAPE ve NMAE gibi mutlak hata oranlarina dayali dlgiitlerdeki
diisiik degerler ise modelin tahmin dogrulugunun, ézellikle yiizdesel
ve Olcekten bagimsiz hata analizi agisindan {stiin  oldugunu
gostermistir.

Ayrica, ERF ile filtrelenmis tahmin sonuglarinda asir1 iyilesme
saglanmamasi, aslinda 6nerilen tahmin modelinin genellenebilirligini
ve etkinligini kanitlamistir. Bu durum, onerilen tahmin modelinin
temel performansinin zaten oldukga yiiksek oldugunu ve normal
kosullar altinda gergeklesmesi miimkiin olmayan aykiri degerlere
fazla yer vermedigini ortaya koymustur. Bunlarin yani sira, ERF’nin
eklenmesi, modelin dogrudan veriyle uyumlu sekilde caligmasini
saglarken, aym1 zamanda dogal kosullar altinda beklenmeyecek
aykir/ug degerlerin etkisini ortadan kaldirmustir. Boylece, tahmin
modeli bir yandan bagimsiz veri setlerine kars1 genel dogrulugunu
korurken, diger yandan tahminlerin giivenilirligini disiliren
anomalilerden de armdirilmigtir.

Istatistiksel performans 6lgiitlerinin yan1 sira gelistirilen tiim
modellerin performanslar1  grafiksel olarak Taylor diyagrami
kullanilarak incelenmistir. Taylor diyagrammin bu analizde tercih
edilme nedeni, farkli modellerin tahmin dogrulugunu ve istatistiksel
benzerligini gorsel olarak kiyaslama imkani sunmasidir. Boylelikle,
tahmin performansinin sadece sayisal metrikler ile degil, grafiksel bir
ozetle de desteklenmesi saglanmistir. Sekil 5’te MRR ydntemiyle
olusturulan tiim modellerden elde edilen performans sonuglari, Sekil
6’da ise MLR yontemiyle olusturulan tiim modellerden elde edilen
performans sonuglarini gosteren Taylor diyagramlar verilmistir.

— 1
10.95
0.4591 m

10.85

Ho0s
0.75
0.7
0.65
0.6

0.55

0.5
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Sekil 4. Korelasyon matrisi (Correlation matrix)

Tablo 1. BIC istatistigi degerleri (Values of BIC statistics)

Versiyon Regresyon Yontemi BIC Degerleri
(girig degiskenleri)
V1 (1smim-ortalama MRR 10.27
sicaklik)
MLR 11.07
V2 (1s1mim-bagil nem) MRR 13.34
MLR 16.99
V3 (1sinim-ortalama MRR 15.15
klik-bagil
sicaklik-bagil nem) MLR 3.0
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Tablo 2. Modellerin performans karsilagtirmasi (Performance comparison of models)

Model Versiyon ERF (Var/Yok) RMSE NRMSE NMAE MAPE
Vi Yok 39.7630 0.0373 0.0274 2.7818
Var 38.4220 0.0360 0.0242 2.0496
V2 Yok 57.5668 0.0540 0.0427 6.5899
MRR Var 54.1834 0.0508 0.0369 3.8234
V3 Yok 58.6175 0.0550 0.0436 6.7859
Var 55.8303 0.0523 0.0385 4.3563
\%! Yok 41.5495 0.0390 0.0279 3.0565
Var 40.4940 0.0380 0.0250 2.9126
V2 Yok 58.2581 0.0546 0.0433 6.8976
MLR Var 56.2158 0.0527 0.0393 4.6032
V3 Yok 61.2338 0.0574 0.0454 7.4207
Var 59.9473 0.0562 0.0423 5.7245
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Sekil 5. MRR modelleri i¢in Taylor diyagrami (Taylor diagram for MRR models)
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Sekil 6. MLR modelleri i¢in Taylor diyagrami (Taylor diagram for MLR models)
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Bu sekilde, MRR ve MLR tahmin modellerinin arasindaki farklarin
detayli bir bicimde gozlemlenmesi ve kiyaslanmasi miimkiin
kilinmigtir.

Tim istatistiksel 6lgiitlerin sonuglar1 ve Taylor diyagramlari dikkate
alindiginda, en iyi tahmin performansini sergileyen modelin MRR-
VI1-ERF oldugu goriilmiistir. Bu model kullanilarak yapilan
tahminler ile gercek verilerin karsilagtirmas: Sekil 7°de sunulmustur.
Ayrica, alt1 aylik tahmin sonuglarinin rastgele secilmis bir haftalik
boliimi daha ayrintili olarak incelenmis ve bu sayede tahminlerin
gorsel olarak daha net degerlendirilmesi saglanmistir. Bu yaklasim,
modelin tahmin dogrulugunu ve detaylarini daha iyi analiz edebilmek
amactyla tercih edilmistir.

Tablo 3'te, makalenin Girig boliimiinde verilen saatlik glines 151nimi1
tahmini ¢aligmalarinin detaylar1 sunulmustur. Bu tabloda, her bir

calismada kullanilan yontemler, caligmanin gergeklestirildigi bolge
bilgisi ve ¢aligma sonucunda elde edilen istatistiksel sonuglar ayrintili
olarak verilmigstir. Tablo 3’te detaylart verilen [10] numarali
calismada kullanilan veri seti ile bu ¢aligmada kullanilan veri seti
aynidir. Dolayisiyla, her iki ¢alismada elde edilen tahmin sonuglar
dogrudan karsilastirilabilir niteliktedir. Ancak, tablodaki diger
caligmalarda kullanilan veri setlerinin bolgeleri veya veri boyutlari
farklilik gostermekte ya da her ikisi birden degisiklik arz etmektedir.
Dolayisiyla, bu c¢aligmalarla dogrudan bir karsilastirma yapmak
tamamen miimkiin olmayabilir.

Bununla birlikte, analizlerden elde edilen sonuglar, bu g¢alismada
Onerilen modelin performansinin diger calismalarla
karsilastirildiginda oldukga rekabetgi sonuglar verdigini gostermistir.
Bu durum, 6nerilen modelin saatlik giines 1sinimi tahmini agisindan
dogru ve uygulanabilir bir ¢6ziim sundugunu desteklemektedir.
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Sekil 7. MRR-V1-ERF ile elde edilen tahminler ile dl¢iimlerin kargilagtirmasi
(Comparison of measurements and forecasts obtained with MRR-V1-ERF)

Tablo 3. Saatlik tahmin ¢aligmalarinin 6zetleri (Summary of hourly forecasts)
Referans  Tahmin Yontemi Bolge Performans Olgiitii
No. Sonuglari
[2] MLP, ARMA, ANN Ajaccio/Fransa nRMSE(%)=27.8
[5] CNN, LSTM, ANN Afrika kitasinda yer Cad tilkesi igin:

alan 10 farkl iilke MAE= 15.7 W/m?
RMSE=46.84 W/m?
MAPE=%4.98
[8] Yari-ampirik modeller Canakkale, Ankara, Afyonkarahisar ili igin
Afyonkarahisar Model-5 ile elde edilen
sonuglar:
RMSE=65.62 W/m?
RMSE(%)=19.12
MBE=7.95
[10] RR, LR Afyonkarahisar RMSE=60.94 W/m?
NRMSE=0.0751
NMAE=0.0304
[17] 6 farkli ANN Tamilnadu/Hindistan ANN-2 modeli ile:

RRMSE(%)=3.96
MAPE(%)=2.61
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4. Sonuglar (Conclusions)

Bu arastirmada,

Afyonkarahisar ilinde yer alan meteoroloji

istasyonunda saatlik olarak toplanan 4 yillik 1g1mim, ortalama hava
sicakligi ve bagil nem degerleri kullanilarak 1ginim tahmini ¢alismasi
gerceklestirilmistir. Farkli formatlarda olusturulan giris veri setlerinin
ilk 42 ayhk kisimlar1 kullanilarak ¢ok degiskenli regresyon tabanli
makine dgrenmesi yontemleri olan MRR ve MLR modelleri egitilmis

ve

kalan 6 ayhk 1smmm  verisi modellerin  testinde

kullanilmigtir. Yiiriitiilen ¢alismalar ve elde edilen sonuglar su sekilde
Ozetlenebilir:

Isinim tahmini i¢in olusturulan MRR ve MLR modellerinde 1ginim
degiskeninin yani1 sira, ortalama sicaklik ve bagil nem ek
degiskenlerinin modellere eklenmesi degerlendirilmis ve bu
degiskenlerin model performansi iizerindeki etkileri incelenmistir.
Modele eklenecek ek degiskenin tirli ve sayisinin
optimizasyonunda, PCC ve BIC degerlerinden faydalanilmistir.
Analizler sonucunda, modellere eklenecek uygun degiskenin

sadece ortalama sicaklik  degiskeni olacagi  Ongoriisii
gerceklestirilmigtir.
Istatistiksel ~performans &lgiitleri sonuglarma ve Taylor

diyagramlarina bakildiginda, PCC ve BIC degerlerinden de 6n
goriildiigi tizere, en iyi tahmin sonucunu veren modelin MRR-V1
modeli oldugu tespit edilmistir.

Son olarak, dogal kosullarda gerceklesmesi miimkiin olmayan
anormal tahmin degerleri ERF kullanilarak filtrelenmistir (MRR-
V1-ERF).

Onerilen modelin gelistirilmeye agik yonleriyle birlikte 1511m
tahmininde etkili bir sekilde kullanilabilecegi ortaya konulmustur.
Caligma, sicaklik ve bagil nem gibi ek degiskenlerin se¢imine yonelik
o6nemli ipuglar1 sunmaktadir. Bu yonleriyle aragtirma, benzer
caligmalar yapmay1 planlayan arastirmacilar i¢in model tasarimi ve
degisken sec¢imi siireglerinde yol gosterici bir kaynak niteligi
tagimaktadir.
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