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Population growth and energy resource based on fossil fuel depletion increase the demand for
renewable energy resources, especially for solar energy in the world. Smart grids have been
developed in order to meet the growing energy need in the form of an intelligent structure with
renewable energy sources. One key goal of the smart grid initiatives, therefore, increases the ratio
of the renewable energy within overall energy power generation. However, the integration of
renewable energies into the grid, whose power generation is intermittent and uncontrollable, leads
to a number of challenges. It is critical to determine which renewable source will be dispatched
to satisfy the variety of customer demands, and predict the energy power in advance.
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Figure A. Block schema of the system

Purpose: In this study, we aim to show that the energy generation could be modeled based on the
weather measurements using the machine learning algorithms and the renewable energy
production system oriented power generation could be, thus, predicted hourly.

Theory and Methods: The model was created by machine learning approaches and an energy
production estimate was made. A variety of methods such as multiple linear regression, Powell
optimization and probabilistic programming based on Markov Chain Monte Carlo simulations
were used and their capability of predictions were compared to each other.

Results: The energy production is estimated with an accuracy of 80% with an analytical
approach. Additionally, a probabilistic approach was used to predict the power associated with
an uncertainty indicating the upper and lower limit of a power based on time.

Conclusion: The power generated from a solar plant could be predictable based on the weather
measurements. In addition, it is considered that estimation algorithms will facilitate the
integration of renewable energy systems into the existing grid and make the smart grid more
widespread.
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Diinyada hizli niifus artis1 ve fosil yakit kaynaklari rezervlerinin azalisi ile birlikte 6zellikle glines
enerjisi olmak iizere yenilenebilir enerji kaynaklarina olan talep her gecen giin artmaktadir. Artan
enerji ihtiyacini yenilenebilir enerji kaynaklari ile akilli bir yap: formunda karsilayabilmek icin
akilli sebekeler gelistirilmistir. Akilli sebekelerin temel amaglarindan biri, enerji iiretim siirecine
yenilenebilir enerji kaynaklarinin dahil edilmesi ve kullaniminin arttirtlmasidir. Ancak, mevcut
elektrik sebekesi sistemlerine kesintili enerji iiretimi yapan ve kontrol edilemeyen yenilenebilir
enerji kaynaklarinin dahil edilmesi beraberinde ¢esitli zorluklar1 da getirmektedir. Degisken
elektrik enerjisi talebinin hangi yenilenebilir kaynak tarafindan ne zaman karsilanacaginin
belirlenmesi i¢in enerji liretiminin énceden tahmin edilmesi bu zorluklarin en 6énemlilerindendir.
Bu sebeple bu ¢alismada, atmosferik 6l¢iimleri kullanarak yenilenebilir enerji liretim sistemlerine
0zgili ve saat bazli enerji iiretimini tahmin eden bir model gelistirilmistir. Bu model makine
O0grenmesi yaklasimlari ile olusturulmus ve enerji iiretimi tahmini yapilmigtir. Coklu dogrusal
regresyon, Powell optimizasyonu ve Markov Chain Monte Carlo simiilasyonlarina dayanan
olasilikli programlama gibi gesitli yontemler kullanilmig ve tahmin yetenekleri birbirleriyle
karsilastirilmistir. Enerji tiretimi analitik yaklagimla %80 dogrulukla tahmin edilirken, olasiliksal
yaklasimla saat bazli %95 giiven araliginda {ist ve alt limitini belirtecek sekilde basarili tahmin
edilmistir. Bu ¢alismada elde edilen sonuglar makine 6grenmesi ile atmosferik veriler kullanilarak
degisken enerji lretiminin Onceden tahmin edilebilecegini gostermistir. Ayrica tahmin
algoritmalarmin, yenilenebilir enerji sistemlerinin mevcut sebekeye entegrasyonunu
kolaylastiracagi ve akilli sebekeyi daha yaygin hale getirecegi degerlendirilmektedir.

The Probabilistic Prediction of Solar Energy Power Production
Based on Time in Smart Grids

Abstract

Population growth and energy resource based on fossil fuel depletion increase the demand for
renewable energy resources, especially for solar energy in the world. Smart grids have been
developed in order to meet the growing energy need in the form of an intelligent structure with
renewable energy sources. One key goal of the smart grid initiatives, therefore, increases the ratio
of the renewable energy within overall energy power generation. However, the integration of
renewable energies into the grid, whose power generation is intermittent and uncontrollable, leads
to a number of challenges. It is critical to determine which renewable source will be dispatched
to satisfy the variety of customer demands, and predict the energy power in advance. In this study,
the energy generation could be modeled based on the weather measurements using the machine
learning algorithms and the renewable energy production system oriented power generation could
be, thus, predicted hourly. This model was created by machine learning approaches and an energy
production estimate was made. A variety of methods such as multiple linear regression, Powell
optimization and probabilistic programming based on Markov Chain Monte Carlo simulations
were used and their capability of predictions were compared to each other. While energy
production is estimated with an accuracy of 80% with an analytical approach, it has been predicted
to be successful with a probabilistic approach, indicating the upper and lower limit of 95%
confidence interval. These results show that the energy generation could be predictable based on
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the weather measurements using machine-learning algorithms. In addition, it is considered that
estimation algorithms will facilitate the integration of renewable energy systems into the existing
grid and make the smart grid more widespread.

1. GIRiS INTRODUCTION)

Gilinlimiizde kiiresel 1sinma, iklim degisikligi, kisitli fosil yakit kaynaklari, enerji maliyetleri ve cevre
kirliligi gibi nedenlerden dolay1 yenilenebilir enerji kaynaklariin énemi ve bu kaynaklara olan yatirimlar
giin gectikce artmaktadir. Enerji tireticisi sirketler, kullanicilarin temel ihtiyaglarini karsilamak icin enerji
hizmetini her ne kadar mevcut yapi lizerinden yiiriitseler de, fosil tabanli enerji kaynaklarindaki sorunlar
bu sirketleri enerji liretim yontemlerini ve tiiketim aligkanliklarini tekrar degerlendirmeye zorlamistir. Bu
dogrultuda yenilenebilir kaynak kullanimi, enerji verimliligi, mevcut enerjinin etkin ve verimli kullanimi
konusunda yeni pek ¢ok arastirma yapilmistir [1-3]. Yenilenebilir enerji kaynaklarinin elde edilmesinin
daha az maliyetli olmasi, diinyanin her yerinde kolay erisilebilmesi ve kaynak bakimindan bol olmasi gibi
nedenlerle, bu kaynaklarin kullaniminin arttirilmas: diinyada fosil yakit bazli {iretime olan bagimlilig
azaltmasi agisindan énemlidir [4].

Enerji ihtiyact biiyiik oranda fosil yakitlardan karsilanan iilkemizde 2018 yilinin ilk alt1 ay1 i¢in Enerji ve
Tabii Kaynaklar Bakanlig1 tarafindan yapilan analizde, yenilenebilir ve yenilenemez kaynaklar birlikte
degerlendirildiginde kurulu gii¢c 87.139 MW seviyelerine ulagmistir. Kurulu giice en diisiik katkiy1 %1,3 ile
jeotermal enerji yaparken en yiiksek katkiy1 ise %32 ile hidrolik enerji saglamaktadir. Bunun haricinde
dogalgazdan %26,4 komiirden %21,4, riizgdr enerjisinden %7,7, giines enerjisinden %5,4 ve diger
kaynaklardan ise %35,8 oraninda faydalanilmustir [5]. Enerji iiretimine karsin Enerji Isleri Genel Miidiirliigii
tarafindan 2019 yili Ocak ay1 itibariyle enerji tikketimi 9.254 kiloton esdeger petrol olarak agiklanmustir.
Enerji tiikketimi dogalgaz, elektrik ve motorin olarak sirasiyla %60, %24 ve %12 oranlarinda tiiketilmistir
[6]. Bu sonuglar incelendiginde; disa bagimlilik yaratan dogalgaz ve motorinin yiiksek tiiketim oranlari
goze carpmaktadir. Buradan hareketle enerji liretiminde yerli ve yenilebilir kaynaklarin kullanimi 6nem arz
etmektedir.

Akilli sebeke sistemlerinin temel amaglarindan biri, ¢evre dostu olan yenilenebilir enerji kaynaklarinin
kullanimini artirmak olup birgok iilke bu dogrultuda hedefler belirlemistir. Ornegin, 2020 yilina kadar
Kaliforniya'da enerji tiikketiminin  %33"iniin  yenilenebilir enerji  kaynaklarindan iiretilmesi
hedeflenmektedir [7]. Ancak, yenilenebilir enerji kaynaklarinin mevcut sebekelere dahil edilmesinde,
iretimin kesintili ve kontrol edilemez olusu bir takim zorluklar1 da beraberinde getirmektedir. Mevcut
elektrik sebekeleri tiiketici kontrollii olarak ev ve binalarda istenildigi zaman istenildigi kadar enerji
tiikketimine izin verecek sekilde tasarlanmigtir. Elektrik enerjisi talebi siirekli izlenerek artan veya azalan
ihtiyag sebekeler iizerinden giderilmektedir. Binlerce binanin ve evin bir araya getirilmesi ile olusan talep
oldukga dogru ve kolayca tahmin edilebilmektedir. Boylece, giiniimiizdeki sebekelerde hangi kaynaktan ne
zaman talebi karsilanacagi dogru olarak dnceden basarili bir sekilde tahmin edilebilmektedir. Ancak bu
sebekeler, biiyiik dl¢ekte kontrol edilemeyen enerji liretimleri i¢in tasarlanmamustir [8].

Yenilenebilir enerji kaynaklarinin mevcut sebekelere entegrasyonundaki temel problem, enerji iiretim
miktarinin 6nceden belirlenememesi ve tahmin edilememesidir. Clinkii tiretim, santralin bulundugu yerdeki
cografi 6zelliklere ve o giiniin meteorolojik kosullarina bagli olarak degismektedir. Ozellikle kiiciik lcekte
dagmik iretim yapan ev ve binalarda {iretimin tahmin edilebilecek olmasi, Amerika Birlesik
Devletleri’'ndeki pek ¢ok eyalette oldugu gibi fazla iiretimin de satilabilecegi bir sisteme olanak
saglayabilecektir [9]. Enerji liretiminin tahmini, degiskenlere bagl bir islem oldugundan farkli analitik
¢Oziimlerle veya olasiliksal programlamalarla ¢oziimlenebilmektedir. Literatiirde geleneksel bir yaklasimla
Powell optimizasyonu [ 10] kullanilarak noktasal bir tahminleme yapilmis sonuglari ¢alismada sunulmustur.
Ayrica, aym veri seti kullanilarak Bayesian yaklasimla 6n tanimli ve belirli sinirlamalar dahilinde
rastlantisal verilerin simiilasyon ile iiretilmesi [11] de yapilarak noktasal tahminin yaninda belirsizliginde
modellendigi bir ¢dziim sunulmus ve sonuglari gosterilmistir.

Geleneksel olarak yapilan bu tahmin, verilen belirli bir zamanda iiretimin herhangi bir giiven araligi
verilmeksizin noktasal olarak tahmin edilmesidir. Zaman serileri analizleri [12], uzman sistemler [13],



414 M, DEMIRTAS, N. AKKOYUN, E. AKKOYUN, I. CETINBAS / GU J Sci, Part C, 7(2):411-424(2019)

yapay sinir aglar1 [14] ve ¢oklu dogrusal regresyon analizleri [15] gecmiste basarili sonuglar vermis ve
uygulanmis olan ¢alismalardir. Bu tekniklerin yani sira, 6zellikle yapay zeka alaninda son zamanlarda
ortaya c¢ikan yeni ¢oziimler, enetji iiretiminin tahmin edilmesinde de uygulanmistir. 2012 yilinda bu alanda
yapilan ¢aligmalar1 destekleme kapsaminda farkli algoritma ve yaklagimlarin enerji iiretimi tahminini i¢in
kullanilmasi ve herkese acik veri setlerinin olusturulmasi amaciyla uluslararasi bir yarisma diizenlenmistir
[16]. Bu yarisma endiistriyel veya akademik alanda calisan arastirmacilarin ilgisini ¢ekmistir. Cesitli
tekniklerin sunulmasi, verilerin 6n analizi ve temizlenmesi, spesifik bir giin i¢in tahmin yapilmasi,
sicakligin tahmin edilmesi, hiyerarsik tahminleme ve vb. alanlarda ¢dziimlerin sunulmasina olanak
saglamstir [17]. Coklu dogrusal regresyon analizleri, yapay aglar ve rastlantisal tahminleme gibi teknikler
bu yarigmada basarili sonuglar vermislerdir [16].

Geleneksel ¢oziimler, 6zellikle dagitik enerji kaynaklarindaki iiretimin ve tiiketim talebinin siirekli degistigi
giiniimiizde beraberinde bazi zorluklarda getirmektedir. Belirli bir zamana ait iiretimin noktasal olarak
tahmin edilmesi, zamana bagli degisen belirsizlik hakkinda bilgi vermemektedir. Noktasal tahminin
yaninda o zamana ait sistem operatorleri agisindan olduk¢a énemli olan belirsizligin de tahmin edilmesi
olasiliksal programlama ile yapilabilmektedir. Fonksiyona bagli belirli bir zamana ait bir noktanin analitik
olarak tahmin edilmesinden farkli olarak, aynm1 zamanda bir dagilim verilerek tahmin yapilmasini
saglamaktadir. Boylece, enerji sistemlerinde karar verme noktasinda genel olarak daha cazip ve kapsamli
bir ¢6ziim sunabilmektedir [18].

Bu calismada, giines enerjisinden yapilacak enerji iiretimi degisken meteorolojik kosullara ve radyasyon
Ol¢iimlerine gore modellenmistir. Bu model araciligiyla saatlik bazda enerji iiretimi tahmini
gerceklestirilmistir. Bu amagla ikinci boliimde temel istatistik metotlari, analitik ¢6ziim i¢in kullanilan
optimizasyon yontemi ve olasiliksal programlama ile giiven aralig1 verilerek enerji iiretiminin yapilmasi
aciklanmustir. Ugiincii boliimde farkli yaklagimlarla tahmin edilen enerji iiretimi sonuglari verilmis, zamana
bagl gercek iretilen veriler ile kiyaslanarak performanslari incelenmistir. Son boliimde ise sonuglar
Ozetlenerek c¢aligmada karsilasilan kisitlar belirtilmis ve gelecek calismalar i¢in ¢dziim Onerileri
sunulmustur.

2. MATERYAL ve METOD (MATERIAL and METHOD)

Bu boliim ¢alismada kullanilan boylamsal veri, istatistiksel analiz, dogrusal regresyon analizi ve olasiliksal
programlamay1 igermektedir. Olasiliksal programlama boliimiinde model tanitimi, model uydurma ve
rastlantisal veri iiretimi, sonsal analizi ve enerji {iretimi tahmini verilmistir. Ilk olarak temel istatistik analiz
metodlart kullanilarak verinin zaman i¢indeki degisimi, ortalamasi, standart sapmasi gibi bilgiler analiz
edilmistir. Devaminda Sklearn kiitliphanesi kullanilarak farkli dlgiimlerin enerji {iretimini hangi 6l¢iide
etkiledigi dogrusal regresyon analizi ile incelenmistir. Olgiimlere ek olarak giiniin saat bilgisi de hesaba
katilarak farkli bir yaklasima gidilmistir. Once optimizasyon ile bir tahmin yapilmis sonra olasiliksal
programlama ile giiven araligi igerisinde bir tahminde bulunulmustur. Optimizasyon ve olasiliksal
programlamada bir Python kiitiiphanesi olan PyMC3 kullanilmistir. Markov Chain Monte Carlo (MCMC)
simiilasyonu yontemi ile veriler iiretilmis ve noktasal tahminleme yerine bir dagilim elde edilerek (normal
dagilim) standart sapma ile tahmin yapilmistir.

2.1. Boylamsal Veri (Longitudinal Data)

Bu caligmada kullanilan veri seti, elektrik sistemleri {izerine ¢alismalar yapan arastirmacilara agik olan
OPSD projesi tarafindan saglanmugtir [19]. Ulkemizde enerji iiretimi ile ilgili bir y1l boyunca diizenli
Ol¢timlerin  yapildigi, beraberinde meteorolojik degerlerin oldugu bir gilines enerjisi santrali
bulunmadigindan tiim arastirmacilara acik olan bu veri seti kullanilmistir. Ucretsiz ve agik bir platform
sunan bu proje, diinyada enerji modellemesi iizerine yapilan ¢alismalarin ihtiya¢ duyduklar verileri, zaman
serisi olarak iiretilen enerji ve atmosfer ol¢timleri seklinde sunmaktadir. Toplam 37 Avrupa iilkesinden
toplanan bu veriler, riizgar enerjisi ve giines enerjisi gibi kullanilan teknolojilere veya geleneksel
yontemlere gore elde edilen enerji liretimini bir veri seti olarak, yine o tarihte yapilan 6l¢iimleri bir bagka
veri seti seklinde sunmaktadir. Bu veri setlerinden iilke olarak Hollanda’ya ait veri setleri secilmistir.
Hollanda’da kurulu olan tiim giines ve rlizgar enerjisi kaynakli santrallere ait 2016 ve 2017 yillar1 arasindaki
saatlik enerji iiretimleri veri seti olarak kullanmilmistir. Veri setinde hem giines enerjisi hem de riizgar
enerjisinden tiretilen anlik enerji verileri vardir. Ancak riizgar enerjisinden {iretilen enerjinin modellenmesi
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kapsam dis1 birakilmistir. Diger taraftan yine ayni istasyona ait 2016 ve 2017 yillarindaki riizgar hizi (m/s),
sicaklik (°C), dogrusal radyasyon (W/m?), daginik radyasyon (W/m?) ve dlgiim araligi (giin/ay/y1l saat)
verileri incelenmistir. Her saat farkli zamanlarda yapilan pek ¢ok 6l¢iim, ortalamasi alinarak incelenecek
sekilde veri analiz edilmistir. Veriler her ne kadar arastirmacinin kolayca calisabilmesi i¢in yapisal hale
getirilse de veri setleri igerisinde enerji iiretimine ya da atmosferik dl¢iimlere ait baz1 degerlerde kayiplara
rastlanmigtir. Modelleme yapilirken bu zaman araliklarina ait eksik Slgiimlerin performansi etkilememesi
icin veri setinden ¢ikartilmasi saglanmistir. Y1l bazinda toplamda dort giinliik verinin eksik olmasi ve
cikarilmasi ile 361 giin i¢in, saat basi ve bes farkli 6l¢lim lizerinden toplamda 43.320 adet veri ile ¢aligilarak
analiz yapilmistir.

2.2. Istatistiksel Analiz (Statistical Analysis)

On isleme asamasinda, verinin temizlenmesi ve sadece modellemede kullanilacak dl¢iimlerin belirlenip
digerlerinin ¢ikartilmas: islemi gerceklestirilmektedir. Bu calismada agik kaynak kodlu olan ve genis
kiitiiphane destegine sahip Python programlama dili kullanilmistir. Dosya formati olarak csv uzantili
dosyalar, Panda, numpy, matplotlib, seaborn ve MCMC Kkiitliphaneleri kullanilarak vektdr ve matrisler
olusturulmus ve grafiklerle analiz edilmistir. Korelasyon ve regresyon analizleri yapilmis, ortalama,
medyan ve ceyrek degerleri incelenmis, yapay zeka algoritmalar1 ile optimizasyon ve olasiliksal
programlama yapilmistir. Verilerin karakteristigi zaman serili ¢alismalarda modelin performansi agisindan
olduk¢a Onemlidir. 8.664 noktada bir yilda yapilan Glglimiin hakkinda bilgi sahibi olmak i¢in veriler
gorsellestirilmistir. Kuzey kutbuna yakin bir konumda yer alan Hollanda’nin mevsimsel ve giin igerisinde
zamana bagl {iretiminin anlagilmasi agisindan 6nemlidir. Bu siirede yapilan diger 6l¢iimlerinde zaman
igerisindeki degisimi zamana bagl ¢izdirilerek analiz edilmistir. Sekil 1°de sicakligin ve riizgar hizinin
zamana bagli degisimi verilmistir. Sicaklik, 2016 yili igerisinde -5°C ile 30°C dereceleri arasinda degismis,
yilin basinda ve sonundaki kis aylarinda eksi degerler goriilirken yaz aylarinda yiiksek sicakliklar
gozlenmistir. Riizgar hiz1 ise sicaklikta oldugu gibi mevsimlere bagli anlamli bir degisim gdstermemis, 2
m/s ile 17 m/s hizlar1 arasinda degigmistir.

Olgiimlerin birbirleri ile olan korelasyonu da olduk¢a énemlidir. Bagimli degiskenleri belirleyip yiiksek
diizeyde bagimlilik gdsteren dlgiimleri temizlemek igin ikili korelasyon analizi yapilmis ve grafiksel analiz
elde edilmistir. Ayrica, yapilan korelasyon testlerinin istatistiksel olarak anlamli olup olmadigini anlamak
icin p degeri 0,05 olarak secilmistir. Elde edilen korelasyon katsayilari, p degerlerine de bakilarak
incelenmis ve timii 0,05 degerinden kiiciik oldugundan istatistiksel olarak anlamli kabul edilmistir
(p<0.05). Santralin toplam iiretimini olusturan veriler, ortalama, standart sapma, birinci ve tiglincii ¢eyrek
degerlerine bakilarak hesaplanmistir. Bunun yaninda giiniin her saati y1l boyunca alinan dl¢timlerle analiz
edilmis, benzer hesaplamalar yapilarak mevsimsel degisimin enerji iiretimindeki etkisi analiz edilmistir.
Saate bagli santral enerji tiretimi kutu grafigi kullanilarak incelenmistir. Ayrica, bu dlgiimlerin histogrami
cizilerek dagilimlar1 analiz edilmistir. Bu, giiniin hangi saatinde giinlere bagli olarak nasil bir iiretim
yapildigin1 gostermesi agisindan da onemlidir. Son olarak, tiim enerji liretimi gline bagl dagilim grafigi
cizilerek 6zellikleri belirlenmistir.

Sicaklik (2C) 200 Rdzgar Hizi {m/s)

30 1 17.5
15.0
201 12.5

10.0
104
7.5

0 5.0

2.5

-10 T T T T T 0.0 + T T T T T 1
2016-01 2016-03 2016-05 2016-07 2016-09 2016-11 2017-01 2016-01 2016-03 2016-05 2016-07 2016-09 2016-11 2017-01
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Sekil 1. Hollanda’da yer alan santrale ait mevsimsel meteorolojik olgiimler



416 M, DEMIRTAS, N. AKKOYUN, E. AKKOYUN, I. CETINBAS / GU J Sci, Part C, 7(2):411-424(2019)

2.3. Dogrusal Regresyon Analizi (Linear Regression Analysis)

Enerji liretimine etki eden meteorolojik dl¢timlerin dogrusal bir regresyon fonksiyonu ile tahmin edilmesi
bu bolimde uygulanmistir. Sklearn kiitiiphanesi kullanilarak sicaklik, dogrusal ve daginik radyasyon
Olclimleri ile enerji liretiminin tahmin edilmesi igin bir fonksiyon belirlenmistir. Esitlik 1’de belirlenen bu
fonksiyon ve Esitlik 2°de ise f vektoril verilmistir.

f:R" >Ry~ f(x)= BTx+ B 1)
B = (By e voe o ev e By € R™ @)

Esitlik 1°de gosterilen dogrusal denklemde y degeri bagimli degiskeni, x degeri bagimsiz degiskenleri yani
Olclimleri, n bagimsiz degisken sayisini ve R, ise vektorel uzay1 tanimlamaktadir. Esitlik 2’de verilen [
vektorii sicaklik, dogrusal radyasyon ve daginik radyasyonu ifade eden her bir x degiskeni i¢in tanimlanmig
katsayiy1 ifade eder. Esitlik 3’de tanimlanan ortalama karesel hata degerini minimize edecek parametreleri
bulmak amaglanmuistir.

. 1
argming g, ~Sila (v — BTxi — Bo)? ®)

Algoritmanin en kiiciik kareler yontemi analiz performansinit degerlendirmek i¢in sklearn kiitliphanesi
kullanilmustir. ilk etapta veri bes gruba ayrilmis, bu gruplardan dort tanesi modeli olusturmak igin
algoritmay1 egitmede, kalan bir tanesi ise modelin tahmin edilmesinde test amagli kullanilmigtir. Bu galisma
farkll veri setleri ile bes kez tekrarlanarak bu deneylerin ortalama performans olgiimleri alinmig ve
dogrulama islemi yapilmustir.

2.4. Olasihksal Programlama (Probabilistic Programming)

Temel bir regresyon egrisi tanimi yukarida yapilmis olup bir veriye en uygun olan regresyon egrisinin
siradan en kiiciik kareler yontemi veya maksimum olabilirlik ile elde edilisinden bahsedilmistir. Bu
boliimde ise ayni regresyon egrisi Bayesian yaklasimla olasiliksal olarak ele alinip Esitlik 1’de verilen
formiil Esitlik 4’te olasiliksal dagilimlar gozetilerek diizenlenmistir.

Y ~NXB,o?) (4)

Esitlik 4’e gore, zamana bagli enerji iiretimi normal dagilima uygun sekilde rastlantisal sayilardan olugan
bir vektdr olarak tanimlanmaktadir. Bu dagilimin ortalamasi, Esitlik 1°de verilen dogrusal regresyon
fonksiyonu ile 02 kadar varyans hata pay1 ile yeniden formiile edilmistir. Bdylece, Bayesian tahmin edilme
kullanilarak temelde benzer modele sahip olmasina ragmen iki noktada biiyiik avantaj saglanmistir. Birinci
avantaji, hangi tahmin edicinin daha 6énemli oldugu ve hata oraninin ne olabilecegi gibi sahip olunan
tecriibeler 6n bilgi olarak modele dahil edilerek performansin artirilabilmesidir. Ikinci avantaji ise sadece
tek bir tahminde bulunmak yerine her bir tahminin beraberinde bir olasilik degeri de sunmasi ve sonucun
daha iyi degerlendirmesine olanak saglamasidir. Ornegin, varyansi yiiksek bir sonsal dagilimi, tahmin
edilmede genis aralik vereceginden sunacag bilgi sinirli olabilecektir.

2.4.1. Model Tanimi (Model Specification)

Bu calismada kullanilan Bayesian dogrusal regresyon modeli, normal dagilima sahip parametreler ile
tanimlanmustir. Normal dagilima sahip sonug y degerleri, sicaklik, dogrusal ve dagimik radyasyon tahmin
edicilerinin bir dogrusal fonksiyonu olarak beklenen deger u ve gézlemsel hata orani olan o ile Esitlik 5-
6’da tanimlanmustir.

Y ~N(oao?) (5)
L= o+ BiX;+B2Xy + B3X3 (6)

o degeri kesisim noktasini, § degerleri katsayilar1 ve X degerleri ise tahmin edicileri belirlemektedir.
Bayesian bir model olusturuldugundan modeldeki bilinmeyen degerler Esitlik 7-9’da genis bir varyans
(zay1f bilgi) ile normal dagilimda verilmistir. G6zlemsel hata oran ise farkli olarak yar1 normal dagilimla
verilerek degerinin sifirdan diisiik olmasinin oniine gecilmistir.

a~ N (0,10) (7)
B~N(0,10) (®)
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o ~ [N (0,100)] (9)

Acik kaynak kodlu olan Python programlama dilinin PyMC3 Kkiitiiphanesi bu ¢alismada kullanilmistir.
Istatistikte sik¢a kullamlan R programlama diline benzeyen notasyonu ile kolayca istatistik disindan gelen
arastirmacilar i¢in modellenebilir bir ortam saglamaktadir. Bayesian dogrusal modelde, her bir katsay1 ve
gozlemsel hata orani stokastik rastlantisal degiskenlerdir. Bu degiskenler stokastik olarak adlandirilir ¢linkii
degerleri bir nevi ebeveynleri tarafindan rastlantisal olarak belirlenmektedir. Modelin gézlemsel stokoastik
olarak tamimlanan {retilecek Orneklem uzaymin uyacagi olasiliksal dagilim belirlenmistir. Modele
dogrudan elde olan gozlemsel veri verilir ve herhangi bir veri uydurma algoritmasinda degismeyecek deger
olarak belirtilir. Boylece drneklem olusturulacak verinin, tek bir deger yerine ortalamasi tahmin edicilerin
dogrusal bir fonksiyonu olan ve hata orani varyans olarak tanimlanan normal dagilima sahip bir vektor
olmasi saglanmstir.

2.4.2. Model Uydurma ve Rastlantisal Veri Uretimi (Model Fitting and Random Sampling)

Model tanimindan sonraki adim modelde belirtilen ve bilinmeyen degiskenlerin sonsal tahmin edilmesinin
gerceklestirilmesidir. Aslinda, sonsal tahmin edilme analitik olarak hesaplanabilir ancak bu modellerin
karmasik oldugu yapilarda pek miimkiin degildir. Bu nedenle model parametrelerinin tahmin edilmesi bir
optimizasyon yontemi olan en c¢ok sonsal kestirici ve bir simiilasyon yontemi olan MCMC
orneklemlendirmesi olmak iizere iki farkli yaklasimla yapilmistir. En c¢ok sonsal kestirici, sonsal
dagilimmin modunu bulmakta kullanilan bir tahmin edicidir ve genelde numerik optimizasyon yontemleri
ile hesaplanir. Bu nedenle genelde hizli ve kolaydir. Ancak, modelde katsayilar ve hata orani gibi
bilinmeyen degiskenler icin sadece noktasal bir tahmin edilme verir ve mod eger dagilimi diizglin
tanimlamiyorsa Onyargi hassastir. Ayrica, genel olarak yeterli goriinen lokal optimumlar: bulmada iyidir.
PyMC3 Kkiitliphanesi birden fazla optimizasyon yoOntemi ile bu tahmin edilmeyi yapabilmektedir. Bu
calismada Powell Optimizasyon yontemi kullanilarak tahmin edilme yapilmistir. En ¢ok sonsal kestirici
yaklasiminin dezavantajlarinin iistesinden gelmek icin 6rnekleme yaklasimi da ¢alismada kullanilmisgtir.
Bir simiilasyon tabanli yaklasim olan MCMC kullanilarak belirli kistaslara uyan Markov zinciri degerleri
sonsal dagilimina uygun tretilmistir. PyMC3 kiitiiphanesi Metropolis-Hasting gibi pek ¢ok veri iiretim
algoritmasini desteklese de bu galismada hizli olmasi, siireli degiskenlerde iyi olmasi ve hizli yakinsama
avantajlar1 nedeniyle No-U-Turn Sampler (NUTS) algoritmasi se¢ilmistir. Boylece her bir bilinmeyen
deger i¢in 40.000 6rneklem yapacak sekilde bir veri objesinin izlerinin olusturulmasi saglanmustir.

2.4.3. Sonsal Analiz (Posterior Analysis)

PyMC3 kiitiiphanesi, iiretilen 6rneklemler i¢in ayn1 zamanda grafik ¢izdirme ve 6zetleme fonksiyonlarina
da sahiptir. Sekil 2°de her bir stokastik bilinmeyen degiskenler igin iiretilen verilerin dagilimlari
yumusatilmis histogram ile ilk silitunda ve her bir iterasyonda aldiklar1 degerler ise ikinci siitunda
¢izilmistir. Dogrusal modelde tanimli olan kesim noktasi alpha ilk satirda, ii¢ farkli katsay1 olan beta degeri
ikinci satirda ve gozlemsel hata orani olan sigma ise ligiincii satirda verilmistir. Her bir dagilima ait ortalama
ve standart sapma parametreleri elde edilerek sonsal dagilim tahmin edilmistir.

2.4.4. Enerji Uretimi Tahmini (Prediction of Power Generation)

Bayesian dogrusal regresyon modeli ile sonsal tahmin edilmesi yapilan degerler kullanilarak herhangi bir
zamanda o santrale ait enerji iiretimi belirli bir giiven aralig1 ile yapilabilmistir. Bu ¢alismada meteorolojik
verilere ve enerji tiretimine ek olarak zaman degeri de hesaba katilarak yilin herhangi bir giiniine ve saatine
uygun olasiliksal tahmin yapilmistir. Belirlenen herhangi bir giin ve saat i¢in enerji tiretimi belirli bir yiizde
ile tahmin edilmistir. Giiniin her saatinde enerji iiretimi ayn1 olmadig1 gibi giin igerisinde belirli bir zaman
araliginda belirgin enerji iiretimi yapilmaktadir. Ornek olarak alinan iilkenin kuzeyinde yer alan &rnek
santralde ise kisin geceler uzun olmakta, yazin ise giindiizler uzun gegmektedir. Bu nedenle giiniin her saati
kendi igerisinde gruplandirilmistir ve her bir saat i¢in 361 Orneklem ile enerji tretim vektorii
olusturulmustur. Yilin 4 giinii ise Slciimlerin saglikli olmayis1 nedeniyle cikartilmistir. Ornegin saat
09.00’da enerji iiretimi tahmini yapilacaksa o yil igerisinde sadece 09.00’da yapilan {iretim verileri
kullanilarak bir sonraki yil i¢in, yilin istenilen giiniine ve meteorolojik Slgiimlere gore enerji iiretiminin
miktar1 olasiliksal olarak elde edilmistir.
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Sekil 2. Bilinmeyen degiskenlerin dagilimi
3. BULGULAR ve TARTISMA (RESULTS and DISCUSSION)

3.1. Verinin Gorsellestirilmesi ve Regresyon Analizi (Data Visualization and Regression Analysis)

Giines enerjisi santralinden 1 y1l boyunca saat basi alinan 6l¢iimler model olusturmadan ve tiretim tahmini
yapilmadan once Ozelliklerinin belirlenmesi agisindan oOncelikle gorsellestirilmis ve temel istatistik
yontemleri ile analiz edilmistir. Sekil 3’de bir yillik enerji tiretimi ve dogrusal radyasyonun degisimi
verilmistir. Sekilde goriildiigii {izere enerji liretimi yilin basinda ve sonunda azalmigtir. Mayis ve Ekim
aylarinda enerji liretimi artmistir. Dogrusal radyasyon incelendiginde de benzer bir egilim goriilmektedir.
Yilin ortalarinda oldukea yiiksek olan dogrusal radyasyon yilin basi ve sonunda diismektedir. Bu egriler
enerji iiretiminin radyasyon 0l¢iimii ile bagintili olabilecegini gostermektedir. Bunlarin disinda gerek enerji
iiretimi gerekse radyasyon Ol¢limlerinde analizi zorlastiracak ani deger 6l¢giim degisimleri bulunmaktadir.
Ornegin Nisan sonunda 800 W/m? olarak 6lciilen radyasyon may1s aymin basinda ani bir diisiis yasamis ve
100 W/m? olarak 6l¢iilmiistiir. Bu durum, enerji iiretimi ile dogrudan radyasyonun korele olmasina ragmen
olugmasi veri setlerindeki giirtiltiillerden, Ol¢limlerin tek bir santrale degil iilkede kurulu olan tiim
santrallerden almmasindan kaynaklidir. Bu nedenle tiim santrallerden yapilan Ol¢iimlerden kaynakli
belirsizlikler, olasiliksal yaklagimla da zamana bagl olarak modellenmis ve ¢alismada gésterilmistir.

Giines Enerjisi Uretimi (MW) Dodrudan Radyasyon (W/m?2)
2000 1000
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200 A
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a) Enerji iivetimi b) Dogrudan radyasyon

Sekil 3. Giinlere bagli enerji iiretimi ve dogrudan radyasyon
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Sekil 4. Enerji tiretimi ve meteorolojik olgiimler arasindaki korelasyon analizi

Enerji tiretimi farkli meteorolojik ol¢limlere gore degismektedir. Sekil 4’te enerji iiretimi ve meteorolojik
Olclimler arasindaki korelasyon analizi verilmistir. Her bir 6l¢iimle korelasyon analizine bakilarak enerji
iiretimini etkileyecek Olglimler analiz edilmistir. Benzer sekilde regresyon analizi de yapilmis, enerji
uretimi sirasiyla riizgar hizi, sicaklik, dogrusal ve daginik radyasyon dlgiimleri ile 0,014, 0,44, 0,89 ve 0,65
olarak bulunmustur (p<0,05). Bu sonuclar riizgr hizinin bu santral i¢in enerji iiretiminde bagintili
olmadigii ancak sicaklik ve radyasyon olgiimlerinin korelasyonunun yiiksek oldugunu gostermistir. Bu
nedenle enerji liretimi hesaplanirken regresyon analizinde riizgar hizi hesaba katilmamus, diger {i¢ 6l¢limiin
bir fonksiyonu olarak model olusturulmustur. Bu ¢alismada riizgarin hissedilen sicakliga olan etkisi goz
ardi edilmis, modellemeye dahil edilmemistir.

3.2. Dogrusal Regresyon Analizi (Linear Regression Analysis)

Dogrusal regresyon analizi i¢in Sklearn Kiitliphanesi kullanilmig, her bir 6l¢iimiin katsayisi hesaplanmaistir.
Esitlik 10°da enerji iiretiminin hesaplanmasi verilmistir. Bu esitlige gore enerji liretimine sicaklik negatif
sekilde etki etmistir. Dogrusal ve dolayli radyasyon iiretimi artiran etmenler olmus, dogrusal radyasyon
dolayl1 radyasyona gore daha enerji iiretiminde pozitif etkisi olmugtur.

Enerji Uretimi = 43 — 3,63 x Sicaklik + 1,34 X Dogrusal Radyasyon + 0.98 X Dolayli Radyasyon  (10)

Modelin performansini degerlendirmek i¢in veri seti bes pargaya boliinmiis ve yapilan her bir testte
ortalama dogruluk %80 olarak hesaplanmistir. Dogrusal regresyon analizinin performansiin yiiksek
¢tkmasinin nedenlerinden biri enerji liretiminin giiniin yarisinda sifir veya sifira yakin olmasidir. Verinin
biiyiik bir kisminda radyasyon degerlerinin sifir olmasindan kaynakli geceleri iiretim de sifir olarak
¢ikmakta ve model bu tahmin edilme de basarili sonug¢ vermektedir. Ancak, santralin aktif olarak enerji
irettigi zamandaki iiretimin ne kadar olacagini tahmin edilme de bu kadar basarili sonug¢ vermeyecektir.
Ciinkii glinilin hangi saatinde bu 6l¢limiin yapildig1 bu modelde gz ardi edilmistir. Bu nedenle model zaman
bilgisini de hesaba katacak sekilde daha ileri seviyede olusturulmustur.

Tablo 1°de bir yil boyunca yapilan Glglimlerin o saate gore gruplandirilarak ortalamasi gosterilmistir.
Uretim beklendigi iizere giiniin ortasinda yiikselmis, en fazla iiretim saat 12.00’da dl¢iilmiistiir. Belirgin
enerji Uiretimi ise saat 07.00°da baslamis ve 18.00 gibi sonlanmustir. Riizgar hiz1 yilin her saatinde istikrarh
seyretmistir. Sicaklikta yaz mevsimlerinde artis gostermis ama ortalama olarak eksili degerlere
ulagsmamustir.
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Tablo 1. Saate gore ortalama olgiimler
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Zaman Enerji Uretimi Riizgir Hizi  Sicakhk Dogrusal Radyasyon Dagimk Radyasyon
Saat (MW) m/s ({®) (W/m2) (W/m2)
00.00 0,0 4,6 8,7 0,0 0,0
02.00 0,0 4,6 8,3 0,0 0,0
04.00 4,5 4,6 8,0 0,1 0,7
06.00 73,3 4,7 8,4 19,4 34,0
08.00 290,5 51 10,0 114,7 101,5
10.00 504,8 54 12,0 235,4 153,4
12.00 552,4 5,6 13,2 271,1 170,0
14.00 431,5 54 13,3 209,3 147,4
16.00 205,3 51 12,5 104,3 95,1
18.00 41,7 4,7 11,2 22,0 41,3
20.00 1,2 4,5 9,8 0,3 2,2
22.00 0,0 4,6 9,2 0,0 0,0
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Sekil 5. Saate bagh enerji iiretim degigimi

Sekil 5’te saate bagli enerji tiretim degisimi verilmistir. Giin igerindeki her bir saat, sekilde “H_" 6n eki ile
gdsterilmistir. Enerji iiretimi yilin her saatinde biiyiik degiskenlikler gostermektedir. Ornegin 6glen saat
12.00’da en yiiksek enerji iiretimi 1IMW’1 gegerken O olarak olciildiigli zamanlarda goriilmiistiir. Bu
degerler ug deger olarak nitelendirilse bile 1. ve 3. ¢eyrek ol¢limleri arasinda ortalama 500 kW’lik bir fark
bulunmaktadir. Olgiim yapilan santral icin yaz ve kis iiretimleri i¢in giiniin ayn1 saatinde oldukca biiyiik
farkliliklar oldugunu gostermektedir. Bu deger tiim saatler i¢in gecerli olup modellemeyi zorlastirmaktadir.
Bu sebeple tahmin ederken giiven araligim da sunmak énemlidir.

3.3. En Cok Sonsal Kestirici ile Tahmin (Maximum a Posteriori Estimation)

Dogrusal regresyon analizinde oldugu gibi noktasal bir tahmin edilme vermektedir. Normal dagilima sahip
orneklemlere en uygun dogrusal fonksiyonun katsayilar1 belirlenmis ve bu katsayilar lizerinden tahmin
edilme yapilmstir. Farkli olarak zaman bilgisi de hesaba katilarak zamana bagli bir enerji {iretimi noktasal
olarak yapilmistir. Tablo 2’de farkli zamanlarda segilen {i¢ farkli saat i¢in tahmin edilme fonksiyonu
katsayilari, gozlemsel hata ve performansi verilmistir.

Tablo 2. Saate bagli tahmin edilme fonksiyonu katsayilari, gézlemsel hata ve performanst

| Zaman (Saat) | Alpha | Beta0 Betal Beta2 Sigma Performans

09.00 109,90 | -6,49 [ 080 1,41 |57,01 084
11.00 106,81 | -0,78 [ 052 1,34 |52,25 | 0,85
16.00 5347 |-391 1094 104 |36,04 |0,90
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Sekil 6. Zamana bagli gercek ve tahmin edilen enerji tiretimi

Tablo 2’de goriildiigii lizere her bir saatin kendi i¢erisinde tahmin edilme fonksiyonu elde edilen gozlemlere
gore uyarlanarak olusturulmustur. Bdylece giiniin herhangi bir saatinde, o saatte yilin tiim 6lgtimleri sadece
baz alinarak bir model olusturulmus, diger saatlerin bilgisi disarida birakilmistir. Tabloda dogrusal
regresyon katsayilar1 yaninda gozlemsel hata orani ve o modelin performans 6lgiisii de gézlemlenen ve
tahmin edilen 6lglimlerin regresyon analizi sonucu hesaplanmasiyla verilmistir. Buna gore saat 16.00°da
yapilan hata orani digerlerine gore daha diisiiktiir. Buda modelin veriye ne kadar iyi uyum sagladigini
gostermektedir. Bu nedenle de performansi en yiiksek saat 16.00 ¢ikmistir. Bu durum Sekil 5’te verilen
enerji dagilim grafigi ile degerlendirildiginde de tutarli oldugu goriilmiistiir. Clinkii enerji degisimi segilen
bu li¢ saat igerisinden en diisiik olan saat 16.00’dir. Sekil 6’da bir yil boyunca santralde iiretilen ve
gbzlemlenen enerji liretimi verilmistir. Sekilden goriildiigii tizere y1l icerisinde oldugu gibi hafta icerisinde
birbirini takip eden giinlerde bile ciddi degisimler gdzlemlenmektedir. Buna gére meteorolojik dl¢timler
kullanilarak elde edilen dogrusal regresyon modelinde yapilan tahminler ile gerg¢ek iiretim verilerinin
ortiismesi modelin basarisini gostermesi agisindan 6nemlidir.

3.4. Rastlantisal Veri Uretme ile Tahmin (Prediction with Random Sampling)

Zamana bagli yapilan tahmin edilme de enerji liretimi noktasal tahmin edilme ile verilmistir. Her ne kadar
giiniin saatine 6zgli bir model gelistirilmis olsa da herhangi bir giin i¢in yapilan tahminde herhangi bir
giiven aralig1 verilmemistir. Bu, 6zellikle tahmin edilmesi zor olan modellerde bir eksikliktir. Bu nedenle
simiilasyon tabanli bir yaklagimla bu kurallar1 saglayan vektorel bir veri seti iiretilmis ve bu veri seti
kullanilarak parametre tahmini yapilmistir. Béylece, noktasal tahmin yerine dagilim olusturularak tahmin
model tarafindan yapilmistir.

Olasiliksal bilinmeyen degiskenlerin sonsal parametrelerinin tahmini Tablo 3’te verilmistir. Olasiliksal
dagilima sahip bir tahmin edilme fonksiyonu tahmin edilme yaparken giiven araligina bagl olarak iist ve
alt limiti olan tahmin gerceklestirmektedir. Sekil 7°de buna 6rnek bir tahmin gosterilmistir. Grafikteki
kirmiz1 ve turuncu dikey c¢izgiler sirasiyla %95 ve %68 giiven araliklarinda olmasi beklenen enerji iiretim
miktarlar araliklarini belirlemektedir. Ortalama 355 KW enerji iiretimi 82 KW standart sapma ile tahmin
edilmistir. Gézlemlenen enerji liretimi 388 KW olan bir santralde meteorolojik veriler kullanilarak yapilan
tahmin su sekildedir: %68 olasilikla saat 16.00°da 160. giinde enerji iiretimi 437 kW ile 272 kW arasinda
olacaktir. %95 olasilikla ise bu aralik 520 kW ile 190 kW araliginda degismektedir. Her iki olasilikla da
enerji Uretimi basarili bir sekilde tahmin edilebilmistir. Her bir giivenlik araligi da olasiliksal dagilim
fonksiyonu ile birlikte verilmistir.

Tablo 3. Olasiliksal bilinmeyen degiskenlerin sonsal parametrelerin tahmin edilmesi

Degiskenler Ortalama Standart sapma MC Hata

Alpha 36,85 6,44 0,03
BetaO -2,66 0,89 0,00
Betal 0,93 0,07 0,00
Beta2 1,02 0,04 0,00
Sigma 78,69 2,99 0,01
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mu = 356.36, std = 82.94
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Sekil 7. Saat 16.00°da 160. giinde iiretilecek enerjinin tahmini
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Sekil 8. Mayis-Haziran aylari enerji iivetiminin %95 giiven araliginda olasiliksal tahmini ve beklenen
degerleri

Sekil 8’de ise 152. ve 211. giinler arasinda yapilan dlgiimler ve tahmin edilme sonuglar1 verilmistir.
Birbirini takip eden giinler arasinda hizli bir degisim mevcuttur. Tahmin edilen enerji, modelin o giin igin
yaptig1 tahmin edilmenin ortalamasini vermektedir. Bu bakimdan maksimum sonsal analizi ile tahmin
edilmeye benzemektedir. Gozlemlenen enerji tiretimi ise %95 giiven araliginda alabilecegi enerji tiretimini
iist ve alt limitler seklinde gostermistir. Grafik incelendiginde noktalarin pek ¢ogu bu mavi ¢izgiler arasina
diismektedir.

4. SONUC ve KISITLAR (CONCLUSIONS and LIMITATIONS)

Bu calismada segilen bir iilkeye ait meteorolojik ve enerji iiretim verileri degerlendirilmistir. Toplamda 361
giin i¢in, saat basi, 5 farkli l¢lim iizerinden 43.320 veri iizerinde caligilarak analiz yapilmistir. Panda,
numpy, matplotlib, seaborn ve MCMC gibi farkli kiitiiphaneler kullanilarak vektor ve matrisler
olusturulmus ve grafiklerle analiz edilmistir. Korelasyon ve regresyon analizleri yapilmis, ortalama,
medyan ve ceyrek degerleri incelenmis, yapay zeka algoritmalart ile optimizasyon ve olasiliksal
programlama yapilmistir. Basit regresyon modeli ile sadece meteorolojik 6l¢iimler gozetilerek bir tahmin
edilme ile baslanmis, zaman ekseninin iiretimde Onemli oldugu gosterilerek veriler saat bazlh
gruplandirilarak optimizasyon ve olasiliksal programlama ile analiz edilmistir. Boylece, akilli sebekeler
icin oldukca 6nemli olan kisa siire sonrasini saat bazli tahmin etmek miimkiin olabilmistir. Bu ¢alismada
karsilagilan en biiyiik kisit, zamana bagli enerji tiretimi ve atmosferik 6l¢limleri igeren uzun zamanl yapisal
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boylamsal bir verinin olmayisidir. Bu ¢alismada arastirmacilar icin agik ve iicretsiz bir platform sunan
OPSD projesi tizerinden Hollanda i¢in hazirlanmis veri setleri kullanilmistir. Tek bir santral yerine tiim
iilkede kurulu olan santrallerden alinan toplam enerji iiretimi ve iilke genelinde yapilan meteorolojik
Ol¢iimler kullanilarak bir model olusturulmustur. Santral 6zeli yerine iilke genelinde yapilan dl¢timlerle
olusturulan veriler standart sapmay1 artirmis ve tahmin edilme araligini yiikselmesine neden olmustur.
Bunun yerine ileride iilkemizde kurulu bir giines enerjisi santrali ve meteorolojik istasyon iizerinden
toplanacak enerji tiretim verileri ve hava durumuna ait dlgiimler birlestirilerek olusturulacak veri seti,
modelin ¢ok daha dogru ve az sapma ile tahmin edilebilmesine olanak saglayacaktir. Sadece dort 6zellikle
belirtilen atmosferik 6l¢iim verisi bulut kapalilik orani, yagis durumu, nem ve ¢ig gibi bilgileri
icermemektedir. Bu bilgilerinde veri setinde olmasi daha iyi bir modellemeye olanak saglayacaktir. Ayrica,
veri toplama frekansi 1 saat olarak veri setinde belirlenmigtir. 15 dakika araliklarla toplanan verilerin
Ozellikle saat bazli tahminlerde performansi arttirici etkisi olacaktir. Calisma 1 yillik veri tizerinde
yapilmigtir. Mevsimsel 6zelliklerinde dahil edilerek 5 yil ve iizeri boylamsal bir veri seti iizerinde ¢aligma
yapilmasi tahminin daha dogru sonuglar elde edilmesini saglayabilecektir.
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