T.C.
ISTANBUL AYDIN UNIiVERSITESI
FEN BiLIMLER ENSTIiTUSU

YAPAY SiNiR AGLARI iLE RUZGAR VE GUNES ENERJIiSi
POTANSIYELININ MODELLENMESI VE DALGACIK DONUSUMU ILE
ANALIZI

YUKSEK LiSANS TEZIi

Durhan GABRALI

Bilgisayar Miihendisligi Ana Bilim Dali

Bilgisayar Miihendisligi Programm

TEMMUZ 2019






T.C.
ISTANBUL AYDIN UNIiVERSITESI
FEN BILIMLER ENSTIiTUSU

YAPAY SiNiR AGLARI iLE RUZGAR VE GUNES ENERJiSi
POTANSIYELININ MODELLENMESI VE DALGACIK DONUSUMU iLE
ANALIZI

YUKSEK LiSANS TEZi

Durhan GABRALI
(Y1613.010012)

Bilgisayar Miihendisligi Ana Bilim Dah

Bilgisayar Miihendisligi Programm

Tez Damismani: Prof. Dr. Zafer ASLAN

TEMMUZ 2019






E.C.
ISTANBUL AYDIN UNIVERSITESI
FEN BILIMLER ENSTITUSU MUDURLUGU

Yiiksek Lisans Tez Onay Belgesi

Enstitlimiiz Bilgisayar Miihendisligi Ana Bilim Dali Bilgisayar Miihendisligi Tezli
Yiiksek Lisans Programi Y1613.010012 numarali 6grencisi Durhan GABRALI’ nin “YAPAY
SINiIR AGLARI IiLE RUZGAR VE GUNES ENERJiSI POTANSIYELININ
MODELLENMESI VE DALGACIK DONUSUMU ILE ANALIZI > adli tez calismasi
Enstitiimiiz Yo6netim Kurulunun 12.06.2019 tarih ve 2019/12 sayili karartyla olusturulan jiiri
tarafindan ‘}db (‘f vj@lle Tezli Yiiksek Lisans tezi olarak 71@ Wedllmlstlr

Ogretim Uyesi Ad1 Soyadi imzas1

Tez Savunma Tarihi : 31/07/2019

1)Tez Danismani: Prof. Dr. Zafer ASLAN

2) Jiiri Uyesi :  Prof. Dr. Ali GUNES

3) Jiiri Uyesi :  Dog. Dr. Metin ZONTUL

Not: Ogrencinin Tez savunmasinda Basarili olmasi halinde bu form imzalanacaktir. Aksi halde
gecersizdir.






YEMIN METNIi

Yiiksek Lisans tezi olarak sundugum “Riizgar ve Giines Enerji Potansiyelinin YSA ve
Dalgacik Déniisiimii ile Analizi: istanbul Uygulamasi” adli ¢alismanin, tezin proje
sathasindan sonu¢lanmasina kadarki biitlin siireglerde bilimsel ahlak ve geleneklere
aykirt diisecek bir yardima bagvurulmaksizin yazildigin1 ve yararlandigim eserlerin
Bibliyografya’da gosterilenlerden olustugunu, bunlara atif yapilarak yararlanilmis
oldugunu belirtir ve onurumla beyan ederim. (31/07/2019)

Durhan GABRALI



Vi



ONSOZ

Son yillarda enerji liretiminde yenilenebilir enerji kaynaklarinin payr énemli dlgiide
artis gostermektedir. Riizgar ve gilines enerjisi en Onemli yenilenebilir enerji
kaynaklarindandir. Ancak riizgar siddeti ve giines 1siniminin degiskenligi ve kontrol
edilememesi, bu enerjilerin kullaniminda giivenilirlik agisindan sorunlara yol
acmaktadir. Bu nedenle belirli bir bolge i¢in riizgar ve giines enerji potansiyeli ile
bunlara etki eden faktorlerin 6nceden belirlenmesi ¢ok Onemlidir. Bu c¢alismada
Marmara Bolgesi, Istanbul Ilinde yer alan Biiyiikgekmece Ilgesinde gecmis
meteorolojik veriler kullanilarak riizgar ve giines enerji potansiyeline etki eden
faktorler incelenmistir ve riizgar siddeti ile glines radyasyonunun kisa siireli tahmini
icin modelleme ¢alismasi1 yapilmustir.

Tez konusunun belirlenmesinde, ¢alismada kullanilacak verilerin saglanmasinda ve
bastan sona kadar biiytlik bir sabirla bana gosterdikleri ilgi, destek ve yardimlarindan
dolay1 saygideger Hocam ve tez danismanim olan Prof. Dr. Zafer ASLLAN’a tesekkiir
ederim. Sayin Hocamin bilgi, tecriibe ve yonlendirmeleri ¢alismanin yiiriitiilmesinde
son derece faydali olmustur. Bu zorlu ¢alisma déneminde uygun calisma ortamini
saglayan ve bana destek olan degerli aileme de tesekkiirlerimi sunarim.
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YAPAY SiNiR AGLARI iLE RUZGAR VE GUNES ENERJISi
POTANSIYELININ MODELLENMESI VE DALGACIK DONUSUMU ILE
ANALIZI

OZET

Son yillarda fosil yakit kaynaklarinin tiikenmesi ve cevresel kaygilar nedeniyle
yenilenebilir enerji kaynaklarinin mevcut enerji iiretiminde kullanim payi1 giderek
artmaktadir. Yenilenebilir enerji kaynaklarindan olan riizgar ve giines enerjileri temiz,
stirdiiriilebilir ve ¢evre dostu enerji kaynagi olmalari nedeniyle 6ne ¢ikmaktadir.
Riizgar ve giines enerji potansiyeli, meteorolojik kosullara gére 6nemli 6l¢iide degisim
gosterir. Riizgar siddeti ve giines radyasyonun degisken ve kontroliiniin gii¢ olusu,
giines ve riizgar enerjisi sistemlerinde giic kalitesi, liretim tliketim dengesi ve
giivenilirlik agisindan bazi sorunlara neden olmaktadir. Bu nedenle, riizgar ve glines
enerjisi sistemlerinin montaji ve igletimi sirasinda, sistemlerin kuruldugu bolgelerin
rliizgar siddeti ve glines radyasyonu Ozelliklerinin bilinmesi ve tahmin edilmesi ¢ok
onemlidir.

Bu calismada, Istanbul Biiyiikgekmece Ilgesi Eskice Bolgesine ait 2016 yil
meteorolojik verileri (riizgar siddeti ve giines radyasyonu), istatistiksel yontemler ve
dalgacik doniisiimii yardimiyla mevsimsel olarak incelenmistir. Boylece g¢alisma
alanindaki riizgar ve giines enerjisi potansiyelleri ve bu potansiyelleri etkileyen kiigiik,
orta ve bitylik 6lgekli olaylarin rolleri belirlenmistir. Ek olarak degisik meteorolojik
veriler (riizgar siddeti, giines radyasyonu, UV radyasyon indis, toprak iistii Scm
sicaklik, sicaklik 2m, rlizgar yonii) kullanilarak riizgar siddeti ve gilines radyasyonu
i¢in ileriye yonelik kisa ve orta vadeli bir tahmin ¢aligsmasi yapilmistir. Modelleme i¢in
geleneksel istatistiksel yontemlerden biri olan Coklu Lineer Regresyon (CLR) ve
esnek hesaplama yontemlerinden biri olan Yapay Sinir Aglar1 (YSA) kullanilmistir.
Y SA modellerinin performansini arttirmak i¢in verilere dalgacik doniisiimii 6n islemi
uygulanarak Dalgacik Yapay Sinir Ag1 (D-YSA) hibrit modelleri gelistirilmistir.

Gelistirilen tiim modeller istatistiksel olarak karsilastirilmistir. Mevsimsel olarak,
riizgar siddeti i¢in en basarili modelin yaz mevsimini temsilen se¢ilen Haziran ayinda
ve R? nRMSE ve MAPE(%) icin sirasiyla 0.634, 0.327, 26.07 degerlerine sahip D-
YSA modelinin oldugu saptanmistir. Giines radyasyonu analizlerine dayali olarak en
bagarili tahminin yine Haziran ayinda elde edildigi saptanmistir. Bu asamada
kullanilan D-YSA modeli ile giines radyasyonu icin R?2, nRMSE ve MAPE(%)
degerleri sirastyla 0.842, 0.471, 27.84 olarak hesaplanmistir. Sonug¢ olarak, YSA
kullanarak riizgar siddeti ve giines radyasyonu tahmininde, dalgacik doniisiimii ile 6n
islem yapmanin basariyr arttirdigi gézlenmistir. Bu verilere dayali olarak segilen
inceleme bolgesinde ve Haziran ayinda riizgar ve giines enerji potansiyelinin yeter
giivenirlik ile tahmin edilebilecegi vurgulanabilir.

Anahtar Kelimeler : Riizgar ve Giines Enerjisi, Coklu Lineer Regresyon, Dalgacik
Doniisiimii, Yapay Sinir Aglart, Dalgacik - YSA

XXI



XXii



MODELING OF WIND AND SOLAR ENERGY POTENTIAL WITH
ARTIFICIAL NEURAL NETWORK AND ANALYSIS WITH WAVELET
TRANSFORMATION

ABSTRACT

In recent years, due to the depletion of fossil fuel resources and environmental
concerns, the share of renewable energy resources in the current energy production
show an increasing trend. Wind and solar energy as renewable energy sources are
sustainable, clean and environmental friendly energy sources. The wind and solar
energy potential show significant variations along with the meteorological conditions.
Controlling mechanisms of wind and solar energy potential are not easy. These
mecanisims cause some problems in terms of power quality, production consumption
balance and reliability in solar and wind energy systems. For this reason, it is very
important to know and estimate the wind speed and solar radiation characteristics
during the installation and operation of wind and solar systems.

In this study, meteorological data (wind speed, solar radiation) at the Eskice Region
(Biiytikgekmece District, Istanbul) in 2016 was analysed by using statistical methods
and wavelet transforms. The roles of small, medium and large-scale factors on wind
and solar energy potential variation were seasonally evaluated in the study area. In the
second part of the thesis is related with a short and medium term modelling of energy
potentiel based on different meteorological data (wind speed, solar radiation, UV
radiation index, above ground 5cm temperature, temperature 2m, wind direction).
Multiple Linear Regression (MLR), one of the traditional statistical methods for
modeling, and Artificial Neural Networks (ANN), which is one of the soft computing
methods, were considered in this part of the thesis. In order to improve the performance
of ANN models, Wavelet Artificial Neural Network (W-ANN) hybrid models have
been developed by applying wavelet transform.

Observations and model outputs were compared by error analyses. Succes ratio and
reliability of models for wind speed (and wind energy potential) estimations are higher
in summer (June) than other seasons. Based on seasonal success ratio of D-ANN for
wind speed model, R?, nRMSE and MAPE(%) are 0.634, 0.327, 26.07 respectively in
June. Based on solar radiation analysis, the most reliable estimation for solar energy
potential was also obtained in June. Based on W-ANN model, R?, nRMSE and
MAPE(%) values were calculated as 0.842, 0.471, 27.84 respectively in June. As a
coclusion, it has been observed that pre-process with a wavelet transformation with
ANN increases the success ratio in estimation of wind speed and solar radiation. Based
on these results, it can be underlined that the wind and solar energy potential can be
estimated with sufficient reliability in the study area in June.

Keywords: Wind Energy, Solar Energy, Multiple Linear Regression, Wavelet
Transform, Artificial Neural Networks, Wavelet — ANN
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1. GIRIS

Gliniimiizde global enerji ihtiyacinin biiyilk boliimii fosil yakit kaynaklarindan
kargilanmaktadir. Birincil enerji tiiketimi %80 civarinda fosil yakit kaynaklarindan
saglanirken geri kalani yenilenebilir enerji kaynaklarindan elde edilmektedir (Yilmaz
& Ozig, 2018). Buna gore giiniimiizde mevcut enerji tiiketiminin sadece beste biri
temiz ve cevre dostu olan yenilenebilir enerji kaynaklarindan karsilanabildigi
sOylenebilir. Fosil kaynakli yakit rezervleri ise kullanima bagli olarak her giin
azalmakta ve smirli rezervler yiiziinden gelecekte yakin bir zamanda bitecegi
ongoriilmektedir. Kanitlanmis fosil yakit rezervlerinin mevcut tiiketim oranlari ile 70
yil sonra tamamen tiikkenecegini ve biiylik olasilikla artan talep egilimleri dikkate
alindiginda daha once de tiikenebilecegi ongoriilmektedir. (Rahman, B.Mostafiz,
Paatero, & Lahdelma, 2014). Fosil kaynakli yakitlar ¢evreye de zarar vermektedir.
Sinirli sayida rezerve sahip olmalar1 ve gevreye verdikleri zararli etkilerden dolay1
fosil enerji kaynaklarina alternatif olarak yenilenebilir enerji kaynaklari 6nem
kazanmaktadir. Gelecek yillarda yenilenebilir enerji kaynaklarmin toplam enerji
iretimindeki paymnin artacagi oOngoriilmektedir. Yenilenebilir enerji kaynaklari
igerisinde riizgar ve giines enerjisi en 6nemli kaynaklar olarak gosterilebilir. Riizgar
enerjisi i¢in riizgar siddeti, giines enerjisi i¢in de gilines radyasyonu Onemli

parametrelerdir.

Yenilenebilir Enerji Genel Midiirliigii (YEGM)’den alinan Tiirkiye Riizgar Enerjisi
Potansiyel Atlast (REPA) Sekil 1.1°de goriilmektedir. Yillik, mevsimlik ve aylar
bazinda Tiirkiye’deki riizgar siddeti ortalamalar1 verilmistir. Haritaya gére Marmara
denizi gevresinde, Ege Bolgesinin bati kiyilar1 boyunca ve Hatay Ilindeki kiigiik bir
bolgede en yiiksek yillik riizgar siddeti ortalamalar1 goriilmektedir. Meteoroloji Genel
Miidiirliigli (MGM) tarafindan yapilan olgiimlere gore Tiirkiye’nin yillik ortalama
riizgar siddeti 2.54 m/s, riizgar giicii yogunlugu ise 24 W/m?dir. Riizgar enerji
potansiyeli en yiiksek olan bolge yillik ortalama 3.3 m/s riizgar siddeti ve 51.91 W/m?
riizgar gii¢ yogunlugu ile Marmara Bolgesidir (Senel & Kog, 2015).



Yilhk

Sekil 1.1 : Tiirkiye Riizgar Enerjisi Potansiyel Atlasi (REPA), Riizgar Hiz1 Haritasi, 50m

Yiikseklik (Url-1)
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Toplam Giineg

Radyasyonu

KWhim™ yil
p | i S _—
DA : [ 1400 - 1450
(RO ] . [ 1450 - 1500

Zeet -
R A . —~ FoROUNE I $NTRABZON =
- ; oGRS g i, T iy B : [ 1500-1550
¢ -. r~ . 3 : _ L A : _b,z‘ GUMUSHANE I:l 1550 - 1600
%, 5 R J i i 2 BAYBURLY  ErzuRuM

: s - ¥ : . - e -y [ 1600 - 1650
ol i ERZINCAN £y .- [ 1650 - 1700
¥ g I 1700 - 1750
, Il 1750 - 1800

Sekil 1.2 : Tirkiye Giines Enerjisi Potansiyel Atlasi (GEPA) (Url-2)

B 00 -

2000



Bu ¢alismanin konusu Marmara Bélgesinde bulunan istanbul Ilindeki belirli bir
bolgede riizgar ve gilines enerji potansiyelinin ve onlara etki eden olaylarin
incelenmesi, geleneksel istatistiksel yontemler ve Yapay Sinir Aglar1 (YSA)
kullanarak degisik meteorolojik parametrelere bagli olarak riizgar siddeti ve giines
radyasyonu i¢in tahmin gergeklestirilmesidir. Calismada Istanbul Ili Biiyiikgekmece
llgesi Eskice Mevkiinde bulunan Tarim ve Orman Bakanli§mna bagl Tarim Bilgi
Sistemi (TARBIL) istasyonuna ait 2016 yilinda &lgiilen ve 10 dakikalik araliklarla
kaydedilen giines radyasyonu, riizgar siddeti, riizgar yonii, sicaklik 2m, ultraviyole

radyasyon indis, toprak iistii Scm sicaklik verileri kullanilmistir.

1.1 Tezin Amaci

Yenilenebilir enerji kaynaklarindan riizgar ve giines enerji sistemlerinin tasariminda
riizgar siddeti ve gilines 1sinmim1 potansiyellerinin belirlenmesi ile bunlara etki eden
biiyiik ve kiiciik 6l¢ekli olaylarin ortaya ¢ikartilmasi olduk¢a 6nemlidir. Bu ¢alismanin
amaci belirli bir bolgede en 6nemli yenilenebilir enerji kaynaklarindan olan riizgar ve
giines enerji potansiyeli karakteristiklerinin incelenmesi ve bunlara etki eden
faktorlerin analiz edilmesidir. Caligmanin bir diger amaci ise zaman serisi bigimindeki
degisik meteorolojik veriler kullanilarak belirli bir bolgede riizgar siddeti ve giines
radyasyonunun tahmin edilmesi i¢in modeller gelistirmek ve kullanilan modellerin

basar1 agisindan karsilastirilmasidir.

Calisma kapsaminda Istanbul Ili Biiyiikgekmece Ilgesinde bulunan Eskice Mevki
bolgesinin riizgar ve giines enerji potansiyeli 2016 yil1 verileri kullanilarak mevsimsel
bazda incelenmistir. Inceleme neticesinde bunlara etki eden faktdrler ortaya
konulmustur. Gegmiste olgiilmiis degisik meteorolojik veriler kullanilarak riizgar
siddeti ve giines radyasyonu igin ileriye yonelik 24 saatlik zaman ufkunda 10
dakikalik adimlarla tahmin ¢aligmasi yapilmistir. Tahmin c¢aligmasinda geleneksel
istatiksel yontemler ile esnek hesaplama yontemlerinden olan YSA, dalgacik
dontisgimii ve YSA’nin birlikte kullanilarak olusturulan hibrit model D-YSA
kullanilmis ve bunlarin tahmin basarist karsilagtirilmistir. Bu bilgiler bolgede
kurulacak riizgar ve giines enerji sistemleri veya mevcut kurulu bulunan sistemlerin

isletimi i¢in 6nemli olabilir.



1.2 Tezin Kapsam ve Icerigi

Bu calisma bes temel asamadan olusmaktadir. Bu asamalar istatistiksel analiz,
dalgacik analizi, ¢oklu lineer regresyon ile tahmin, yapay sinir aglari ile tahmin ve

dalgacik yapay sinir ag1 ile tahmin ¢alismasi seklinde ifade edilebilir.

Birinci agsamada verilere istatistiksel analiz uygulanmistir. Verileri diizenlemek ve
istatiksel analizler uygulamak i¢in MS-Excel ve SPSS programlarindan
yararlanilmistir. Degisik istatistiksel analizler yapilmis, sonuglar tablolar ve grafiklerle
ortaya konularak verilerin istatistiksel olarak yorumlanmasi saglanmistir. Calismanin
ana konusu “riizgar ve giines enerji potansiyeli” oldugundan riizgar siddeti ve gilines
radyasyonu verileri incelenmistir. Mevsimsel etkileri ortaya koymak igin her
mevsimin ilk ay1 secilerek aylik bazda ¢alisma gerceklestirilmistir. ilkbahar aymi
temsilen Mart Ayi, yaz mevsimini temsilen Haziran Ayi, sonbahar mevsimini temsilen
Eyliil Ayi, kis mevsimini temsilen Aralik Ay1 secilmistir. Bu aylarin her biri i¢in eksik
veri analizi, tanimlayict istatistik, veriler arasinda korelasyon iligkisi belirleme
calismasi yapilmistir. Frekans dagilimini gosteren histogramlar, ¢eyrek (ing. quartile)
dagilimi ve ekstrem degerleri gosteren box-plot grafikleri olusturulmustur. Ayrica
secilen her ay i¢in rlizgar siddeti ve giines radyasyonu zamansal degisim grafikleri

olusturularak bu verilerin zamansal degisimi yorumlanmistir.

Ikinci asamada doért mevsimi temsil eden Mart, Haziran, Eyliil ve Aralik aylar1 igin
riizgar siddeti ve giines radyasyonu verilerine stirekli (ing. continuous) ve ayrik (ing.
discrete) dalgacik analizi uygulanmistir. Dalgacik analizinin uygulanmasinda
MATLAB Programinin Wavelet Toolbox aract kullanilmistir. Dalgacik analizi ile
onar dakikalik ortalama riizgar siddeti ve gelen giines radyasyonu miktarinin zamansal
degisimine etki eden biiyilik ve kiiciik Olcekli olaylar incelenmistir. Bu gozlem

verilerinin periyodik yapist yorumlanmuistir.

Ucgiincii asamada geleneksel istatistiksel metotlar kullanilarak riizgar siddeti ve giines
radyasyonu icin ileriye yonelik tahmin calismasi gerceklestirilmistir. Istatistiksel
olarak Coklu Lineer Regresyon (ing. Multiple Lineer Regression ; MLR) modelleri
SPSS programi yardimi ile riizgar siddeti ve giines radyasyonu tahmini igin gézlem

verilerine uygulanmistir.

Tezin dordiincii asamasinda dogrusal olmayan iligkileri modellemedeki basarisi

nedeniyle riizgar siddeti ve gilines radyasyonunun tahmini i¢in yapay sinir aglar



kullanarak tahmin c¢alismasi yapilmistir. Bu asamada YSA modelleri farkli

parametrelerle tahmin i¢in denenmis ve en uygun modeller ortaya ¢ikartilmistir.

Besinci ve son asamada YSA modellerinin tahmin basarisini artirmak i¢in verilere
dalgacik ayrismasi on islemi uygulanarak dalgacik yapay sinir ag1 (D-YSA) seklinde

hibrit modelleme ile tahmin ¢alismas1 yapilmistir.

Tahmin calismasinda kullanilan modellerin basaris1 Korelasyon Katsayist (R),
Determinasyon Katsayis1 (R?), Hata Kareleri Ortalamasmin Karekokii (RMSE),
Normalize Hata Kareleri Ortalamasinin Karekokii (nRMSE) ve Mutlak Hata Oranlari
Ortalamas1 (MAPE) gibi istatistiksel yontemlerle karsilastirilmistir. Boylece hangi
modelin hangi ayda daha basarili oldugu ortaya konulmustur. Tez ¢alismasina ait akis

semas1 Sekil B.17°de verilmistir.

1.3 Literatiir Ozeti

Riizgar ve giines enerjisinin 6nceden tahmini, meteorolojik kosullarin degiskenligi ve
diizensizligi nedeniyle olduk¢a zordur. Bilim adamlari ve arastirmacilar simdiye kadar
giines radyasyonu ve riizgar siddetinin ileriye yonelik tahmini igin bir¢ok aragtirma
yapmiglardir. Yapilan literatiir taramasinda bu konuda ¢ok sayida yontemin
kullanildigint  géstermektedir. Sun ve dig. (2018) giines radyasyonu tahmin
yontemlerini li¢ kategoriye ayirmislardir; matematik ve istatistik tabanli geleneksel
yontemler (ing. traditional mathematical statistics), sayisal hava tahmini (ing.
numerical weather forecasting) ve makine 6grenmesi (ing. machine learning).
Matematik ve istatistik tabanli geleneksel yontemler sunlari igerir; regresyon analizi,
zaman serileri analizi, gri veya kara kutu teorisi, bulanik teori, dalgacik analizi ve
Kalman filtresi. Sayisal hava tahmini performansl bilgisayarlarin meteorolojik verileri
kullanarak karmasik denklemleri ¢ozmesi ile gergeklestirilir. Biiyiik veri
madenciliginin gelismesiyle beraber makine 6grenmesi teknikleri giiniimiizde biiyiik
ilgi gormektedir. Ornegin yapay sinir aglari, destek vektdr makineleri (SVM) ve
sezgisel akilli optimizasyon algoritmalar1 giines radyasyonu tahmininde yaygin olarak

kullanilmaktadir (Sun, Wang, Zhang, & Zheng, 2018).

Zaman serileri analizi kullanilarak yapilan bir ¢aliymada Huang ve dig. (2013) bulutlu
giinlerde 1 saat sonraki gilines radyasyonunu tahmin etmek igin otoregresif (AR) ve

dinamik sisteme dayali kombine bir model kullanmislar ve ¢ikan sonuglarda genel



sinir aglarina veya rastgele modellere gore dogrulugun %30 oraninda arttig

goriilmiistiir.

Bir baska calismada Chen ve dig. (2013) bulanik mantik ve yapay sinir agina dayali
yeni bir giines 1sinimi tahmin teknigi onermislerdir. Gokyiizii kosullar1 ve sicaklik
bilgileri bulanik mantik kurallara gore farkli bulanik kiimeler olarak siniflandirilir.
Bulanik mantik ve yapay sinir agini birlikte kullanarak farkli gokyiizii ve sicaklik
kosullarinda tahmin islemi gerceklestirilmistir. Yaklasimin etkinligi, dort farkl
senaryonun test edildigi bir vaka ¢aligmasi ile dogrulanmistir. MAPE %6.03 — %9.65
ile diger giines radyasyon ydntemine gore ¢ok daha diisiiktiir. Onerilen yontem saatlik

ve glinliik giines radyasyonu tahmini i¢in kullanilabilir.

Erdil ve Argaklioglu (2013) Tiirkiye’de farkli dl¢iim istasyonlarindan elde edilmis
boylam, rakim, ay, giinlilk minimum ve maksimum nem, ortalama gilinesleme siiresi,
giinliik minimum ve maksimum sicaklik, giinliik minimum ve maksimum basing
verilerini girdi olarak kullanan ve giinliik giines radyasyonunu tahmin eden yapay sinir
ag1 modeli kullanmislardir. Test sonuclarinda determinasyon katsayis1 (R?) degeri
0.997 ve ortalama ylizde hata 5.775 olarak bulunmustur. Elde edilen sonuglar tahmini

ve Olciilen degerler arasindaki farkin ¢ok diisiik oldugunu gostermektedir.

Fidan ve dig. (2014), izmir’de gri kutu teorisi olarak adlandirilan Fourier déniisiimii
ve yapay sinir aglarinin biitinlesmesiyle saatlik giines 1sinimin1 6ngérmislerdir. Bu
calismada sabahin erken saatlerinde elde edilen giines 1s1nimi verilerini kullanarak
giines 151n1m1 verilerinin davranigini herhangi bir giinde agiklamanin miimkiin oldugu

gorilmiistiir.

Akarslan ve dig. (2014) giines 1sinimin1 tahmin etmek igin ¢ok boyutlu dogrusal
ongormeli filtreleme modelini kullanmiglardir. Bu teknik, yillik bazda saatlik giines
isinimlarini ve sicakliklart zaman iginde ¢ok boyutlu goriintiiler olarak degerlendirir.
Bu goriintiiler onerilen optimal katsayili dogrusal tahmin filtrelerinin yardimi ile
birbirine baglanmistir. Bu filtreler genel deseni tarar ve sonraki saatin glines 1s1n1mi
verilerine karsilik gelen piksel degeri tahmin edilir. Bu ¢aligmada 14 farkli model ve
9 farkli filtre kademe konfigiirasyonu tasarlanmis ve test edilmistir. Her modelin
performansi birbirleriyle ve daha once gelistirilen modellerle karsilastirilmistir.
Deneysel sonuglar, 6nerilen yaklasimin tahmin dogrulugunda 6nemli bir iyilestirme

sagladigin1 gostermistir.



Esnek hesaplama yontemlerini igeren makine 6grenmesi tekniklerinin tahmin yontemi
olarak bir¢ok arastirmaci tarafindan kullanildig1 ve bazi yonlerden diger yontemlerden
iistlin oldugu yapilan literatiir taramasinda goriilmistiir. Amrouche ve Le Pivert (2014)
Amerika Birlesik Devletleri'ndeki dort bolgenin giinliik toplam giines 1sinimini tahmin
etmek i¢in mekansal modelleme ve yapay sinir aglarini kullanmislardir. Deneysel
sonuglar Onerilen modelin tahmin bagarisinda beklenen dogruluk gereksinimlerini

karsiladigini géstermektedir.

Long ve dig. (2014) ¢iy sicakligi, giineslenme siiresi, riizgar hizi, giines radyasyonu,
tiretilen gii¢ gibi parametrelere bagli olarak giinliik giines enerjisi tahminini ANN dahil
dort farkli yontemle gergeklestirmislerdir. Tahminde daha etkili olabilecek
parametreleri se¢gmek icin korelasyona dayali parametre se¢im prosediirii uygulanarak
onemli parametreler modellerde giris olarak secilmistir. ANN sonuglarinda R? degeri

0.909, RMSE degeri 59.57, MAPE %11.87 olarak bulunmustur.

Regresyon analizi kapsaminda Trapero ve dig. (2015), Ispanya'da kisa vadeli (1-24
saat) giines 1sinimin1 6ngérmek i¢in Dinamik Harmonik Regresyon (DHR) modelini
uygulamistir. Sonuglar 24 saatlik bir tahmin ufku i¢cin DHR ’nin kiiresel ve dogrudan
radyasyon i¢in sirayla %30 ve %47 olmak iizere en diisik rRMSE degerlerine
ulastigim gostermektedir. Ispanya'da bulunan meteoroloji istasyonlarinda dlgiilen
giines radyasyonu verileri kullanilarak dogrulanan sonuglara gore DHR'nin tahmin
dogrulugunu 6nemli 6l¢iide gelistirdigini ve dolayisiyla rekabet¢i bir tahmin teknigi

olarak degerlendirilebilecegini gostermektedir.

Bou-Rabee ve dig. (2017) Kuveyt’te bes farkli bolgeden elde edilen verileri kullanarak
giinliik ortalama giines radyasyonunu tahmin etmek i¢in YSA modelleri
kullanmiglardir.  2007-2010 aras1 verilerle egitilen model, 2011 verileri ile test
edilmistir. Gelistirilen {i¢ farkli YSA modeli igerinden Levenberg-Marquardt

algoritmasini kullanan model 85,6 MAPE degeri ile en basarili sonucu vermistir.

Mghouchi ve dig. (2019) giinliik giines radyasyonunu tahmin etmek i¢in kullanilan
parametrelerin en iyi girdi senaryolarini belirlemek i¢in ileri beslemeli geri yayiliml
YSA’ya dayali yeni bir yaklasim sunmuslardir. Onerilen yaklasim miikemmel
korelasyonlar verebilecek en 1yi senaryolari belirlemek i¢in tiim olast giris
kombinasyonlar1 arasindaki karsilastirmalara dayanmaktadir. Calismada farkl: iklim

bolgelerine ait 35 istasyondan (Fas'ta 27 ve komsu iilkelerde 27) kaydedilen veriler



kullanilmistir. Dokuz giris parametresine bagli olarak 511 olast giris
kombinizasyonundan sadece 128 tanesi en iyi senaryo olarak bulunmustur. Sonuglar
giines radyasyonunu tahmin etmek i¢in en iyi girdi senaryosunun sadece ¢ iklimsel
parametreye dayandigini  gOstermistir; agiklik indeksi (ing. clearness index
dimensionless), ortalama sicaklik, atmosfer iistii radyasyon (ing. top of atmosphere).
Calismada yapilan istatistiksel analiz sonuglar1 giines radyasyonunun olgiilen ve

ongoriilen degerleri arasindaki miitkemmel korelasyon ve yaklasimlar1 gostermektedir.

Fan ve dig. (2019) kiiresel giines radyasyonu tahmininde kullanilan ampirik ve makine
O0grenmesi yontemlerini kapsamli bir literatiir taramasi yaparak 6zetlemislerdir. Ayrica
Cin’in farkli iklim bolgelerinde kiiresel giines 1sinimi1 tahmininde 12 ampirik ve 12
makine 6grenmesi yontemi kullanarak performanslarini karsilagtirmiglardir. Sonuglar,
makine 6grenmesi modellerinin (RMSE: 2.055-2.751 MJm ~2d %; R% 0,839-0,936)
genellikle ampirik modellerden (RMSE: 2.118-3.540 MJm ~2 d “%; R?% 0.834-0.935)
daha iyi performans gosterdigini ortaya koymaktadir. Adaptive Neuro Fuzzy Inference
System (ANFIS), Extreme Learning Machine (ELM), Least Square Support Vector
Machine (LSSVM) ve Multivariate Adaptive Regression Spline (MARS)’in makine
ogrenimi modelleri arasinda digerlerine gore genellikle daha iyi performans elde
ettikleri goriilmiistiir. Tahmin dogrulugu ve hesaplama maliyetleri dikkate alindiginda,

calismada ANFIS siddetle tavsiye edilmektedir.

Zang ve dig. (2019) yaptiklar ¢aligmada, 1994’ten 2015 yilina kadar Cin'in alt1 iklim
bolgesinde 35 meteoroloji istasyonunda oOlciilen verilere dayanan yatay yilizeyde
giinliik kiiresel giines 1sinimin1 tahmin etmek i¢in yilin giiniine (ing. day of the year
based; DYB) dayali yedi tane ampirik ve yedi tane de makine 6grenmesine dayali
toplam 14 farkli model kullanmislardir. Calismada ampirik modellerin tahmin
dogrulugunu arttirmak i¢in yeni bir hibrid 3. dereceden polinom ve siniis dalga modeli
onerilmistir. Onerilen yeni ampirik modelin RMSE, MAPE, MABE ve R degerleri
sirastyla 1.410 - 2.986 MJ/m?, %5.355 - %20.412, 1.090 - 2.300 MJ/m? ve 0.698 -
0.980 araligindadir. Ayrica ANFIS-CFA ve ANFIS-WOASAR olmak {izere farkl
iklim kosullarina miikemmel adaptasyon sergileyen iki yeni akilli optimize edilmis
model 6nerilmistir. Onerilen bu iki modelin RMSE, MAPE, MABE ve R degerleri
sirastyla 1.203 - 2.491MJ/m?, %4.516 - %18.976, 1.090 - 2.300 MJ/m? ve 0.877 -
0.983 araligindadir ve ampirik modellerden daha bagarilidir.



Benali ve dig. (2019) Fransa Odeillo bélgesinde akilli kalicilik (ing. smart
persistence), yapay sinir ag1 ve rastgele orman (ing. random forest) olmak iizere ii¢
yontem Kullanarak odlgiilen giines radyasyonunun ii¢ bilesenini (kiiresel yatay, normal
151n ve daginik yatay) tahmin ¢alismasi yapmislardir. Calismadaki amag bir ile alt1 saat
zaman ufku igin saatlik glines radyasyonunu tahmin etmektir. Rastgele orman (RF)
yontemi en verimli yontem olarak bulunmustur. Rastgele orman yontemi regresyon
agaci ailesine aittir, torbalama regresyon agacinin gelistirilmis bir modelidir. YSA ve
akilli kalicilik ile karsilagtirildiginda RF kullanimiin getirdigi gelisme, tahmin utku
ile birlikte artmaktadir. Mevsimsel ¢alismaya gore ilkbahar ve sonbaharda gilines
radyasyonunu 6ngormenin kis ve yaz aylarina gore daha az giivenilir oldugunu

gostermektedir, ¢iinkii bu donemlerde meteorolojik degiskenlik daha fazladir.

YSA’larin 6grenme siireci, riizgar siddeti veya gilines radyasyonu zaman serisi
verilerinin anomalileriyle bozulabilir ve bu tahmin dogrulugunun diismesine neden
olur. Riizgar veya giines zaman serisi verilerini makine 6grenmesi, veri kiimeleme ve
siiflandirma gibi yontemler vasitasiyla islemek ve analiz etmek, tahmin dogrulugunu
onemli Olctide artirabilir. Ghofrani ve dig. (2019), oriintli tanima ve makine 6grenme
tekniklerinin giines 1s1n1m1 tahmini i¢in kullanildigini gésteren kapsamli bir literatiir
taramasi yapmislardir. Bu aragtirmanin sonuglari, veri kiilmeleme veya siiflandirma
ile diizensiz olan giines 1s1mimi zaman serilerinin diizensiz kaliplarinin
tanimlanmasinin, sinir aglart i¢in daha iyi bir egitim sagladigim1 ve tahmin
dogrulugunu arttirdigini gostermektedir. Bununla birlikte, ¢oklu Oriintii tanima ve
makine oOgrenme tekniklerini kullanan hibrit tahmin yontemlerinin hesaplama
karmagikliklari, bunlar1 ¢evrimi¢i tahminler veya c¢ok kisa vadeli tahminler i¢in

yetersiz kilmaktadir (Ghofrani, Azimi, & Youshi, 2019).

Giines radyasyonunda oldugu gibi riizgar siddetinin ileriye yonelik tahmini konusunda
da farkli tekniklerin kullanildig1 yapilan literatiir taramasinda goriilmistiir. Korkmaz
ve dig. (2018) genel olarak tahmin ydntemlerini ii¢ ana yaklasim altinda

tanimlamaktadir; fiziksel, istatistiksel ve karma yontemler.

En yaygin fiziksel yontem meteoroloji uzmanlar: tarafindan gelistirilen sayisal hava
tahmin yontemidir (NWP). Bu yontemin temel amaci atmosferik olaylari matematiksel
modeller kullanarak tanimlamaktir. Miikemmel bir tahmin gerceklestirebilmek i¢in
biiyiilk miktarlarda hava durumu verisinin siiper bilgisayarlar vasitasiyla yogun

hesaplamalar yapilarak islenmesini gerektirir. Hesaplama siiresi uzun olan NWP



sistemleri uzun vadeli tahminlerde daha etkilidir. Riizgar siddetinin kisa siirelerdeki
yiikksek degiskenligi nedeniyle NWP sistemleri kisa siireli tahminlerde etkisizdir
(Korkmaz, izgi, & Tutun, 2018).

Son yayinlar fiziksel yontemlerin yerine istatiksel yontemlerin 6n plana ¢iktigini
gostermektedir. Korkmaz ve dig. (2018) gore istatiksel tahmin yontemleri iki ana
yaklasima ayrilabilir: (1) otoregresif ve hareketli ortalama modelleri gibi zaman serisi
modelleri ile (2) YSA ve bulanik mantik gibi esnek hesaplama yontemlerini kullanan
modeller. Ayrica tahmin hatalarini azaltmak i¢in genetik algoritmalar (GA), SVM ve

Kalman filtreleme (KF) yaklagimlarinin kullanildig: goriilmektedir.

Gilinlimiizde ¢ok sayida arastirmacinin kisa vadeli riizgar siddetini tahmin etmek i¢in
YSA temelli esnek hesaplama yontemlerini kullandig1 yapilan literatiir taramasinda
goriilmektedir. YSA'nin diger modellere gore avantaji, dogrusal olmayan iligkiler
iceren ¢ok degiskenli bir problemi modelleme kabiliyetidir. Riizgar siddeti verilerinin
dogrusal olmayan iliskilerini modellemede YSA’lar oldukca etkili olmaktadir. (Ata,
2015).

Ramasama ve dig. (2015) meteorolojik parametrelerin (sicaklik, hava basinci, glines
radyasyonu ve rakim) giris degiskenleri olarak yer aldigi bir MLP yapay sinir agi
kullanarak Hindistan’in Bati Himalaya eyaletindeki 11 lokasyonda giinliik riizgar
hizin1 dngérmiislerdir. Ongériilen ve 6lgiilen riizgar hizlari arasindaki MAPE ve
korelasyon katsayisi sirasiyla % 4.55 ve 0.98 olarak bulunmustur. Model, 6lgiilen
verilerin mevcut oldugu bagka bir yerde dogrulanmis ve MAPE %6.489, korelasyon

katsayis1 0.99 olarak yliksek tahmin dogrulugunu gosterir sekilde bulunmustur.

Zaman serisi modellerinden olan dogrusal ve dogrusal olmayan otoregresif modellerin
kisa vadeli riizgar tahmini i¢in kullanildigir goriilmektedir. Lydia ve dig. (2016)
yaptiklar1 ¢alismada dogrusal ve dogrusal olmayan otoregresif hareketli ortalama
yontemlerini kullanarak, 1 saate kadar 10 dakikalik araliklarla riizgar hizin1 tahmin
etmek i¢cin modeller olusturmuslardir. Calismada modellerin dogrulugu, Ortalama
Mutlak Hata (MAE), RMSE ve MAPE olmak iizere ii¢ performans Ol¢timii

kullanilarak olgtilmiistiir.

Ghorbani ve dig. (2016) YSA ve Genetik Ekspresyon Programlama (GEP) kullanarak
kisa vadeli bir riizgar tahmin teknigi sunmaktadirlar. Calismada Amerika Birlesik

Devletleri Colorado eyaletindeki Kersey sahasinda 8 yillik kayith riizgar verileri
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kullanilmistir. Tahmin sonuglart MLR yontemiyle ve veriler i¢in gelistirilen kalicilik
yontemiyle karsilagtirilmistir. Model performanslar1 korelasyon katsayisi, kok
ortalama kare hatasi, Nash-Sutcliffe verim katsayis1 ve Akaike bilgi kriteri kullanilarak
degerlendirilmistir. Sonuglar, tahmin edilen riizgar hizinin yalnizca gegmis riizgar hizi
kayitlar1 kullanilarak gerceklestirilebildigini gostermektedir. Veriler i¢cin maksimum
saglama siiresinin 14 saat oldugu bulunmustur. Sonuglar hem GEP hem de YSA'nin
esit derecede giivenilir se¢imler oldugunu ve kullanimlar1 nedeniyle MLR'nin bile

reddedilmemesi gerektigini gostermektedir.

Akcan (2017) Tirkiye’de bulunan bes farkli bolgedeki dokuz meteoroloji
istasyonundan elde edilen aylik ortalama riizgar siddeti verilerini kullanarak riizgar
hizi tahmini yapmistir. Calismada zaman serisi istatistiksel analiz metotlar
kullanilmistir. Ele alinan metotlarin basarimi bes farkli performans 6l¢tim yontemi ile
karsilastirilmistir. Performans 6l¢iim sonuglarinin kabul edilebilir seviyede oldugu ve
ele alman yontemlerin riizgar hizi tahmininde kullanilabilecegini gostermektedir.
Calismada kullanilan yontemlerden trend ve mevsimsellik ile iistel yumusatmanin
(ing. exponential smoothing with trend and seasonality) tiim istasyonlar igin en uygun

oldugu sdylenebilir.

Korkmaz ve dig. (2018) Marmara bolgesi Silivri ilgesinde farkl yiiksekliklerden (30
m, 50 m, 60 m) elde edilen bir yillik riizgar verilerini kullanarak yaptiklar ¢aligmada
ANFIZ ve YSA gibi esnek hesaplama yontemleri kullanarak gelistirdikleri 4 farkli
model ile ileriye yonelik kisa siireli tahminler yapmislardir. Elde edilen en diisiik
RMSE 0.5942 ve elde edilen en yiiksek R? degerleri 0.9753 dir. Calismanin deneysel
sonuglarina gore, riizgar hizinin her yiikseklik i¢in davranisinin ayni goriinse de,
riizgar hizin1 en iyi dogrulukla tahmin edecek tek bir model olmadigimi ortaya
koymaktadir. Bu nedenle esnek hesaplama yontemlerine yonelik her model, farkli

yiikseklikler i¢in degistirilerek riizgar hiz1 tahmin dogrulugu artirilmalidir.

Alkan ve dig. (2018) Diizce bolgesinde yaptiklari galismada riizgar ve giinese dayal
yenilenebilir enerji santrallerinde kullanilmak iizere kisa donem enerji tiretim tahmini
yapmak i¢in ¢oklu regresyon analizi kullanmislardir. Modelde girdi olarak sicaklik,
giines radyasyonu, riizgar siddeti kullanilmistir. Cikt1 olarak iiretilen elektrik enerji
miktar1 elde edilmistir. Giines enerjisi tahmini igin gelistirilen modelin R? degeri

0.997, RMSE degeri 3.443, MAPE ise 5.43 olarak bulunmustur. Riizgar enerjisi igin
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gelistirilen modelin R? degeri 0.9995, RMSE degeri 4.514, MAPE ise 0.6 olarak

bulunmustur. Sonuglar regresyon modelinin giivenilir oldugunu gostermektedir.

Kirbas (2018) Antalya Bakirlitepe Yerleskesinde bulunan TUBITAK T60
teleskobundan elde edilen riizgar siddeti zaman serisinin gegmis verilerini kullanarak
ileriye yonelik kisa donem ¢ok adimli riizgar hizi tahmini gerceklestirmistir. Veriler
20 dakikalik ortalamalar seklinde diizenlenmis 1224 adet kayittan olusmaktadir.
Model olarak ARIMA ve NAR tipi YSA kullanilmistir. Gelistirilen modeller bes farkli
istatistiksel yontemle karsilastirilmistir. Sonuglar ARIMA modellerinin en iyi RMSE
degerleriyle NAR-YSA modellerinden daha basarili oldugunu gostermektedir. NAR
agalarinda geriye doniik parametre sayisi artirildiginda basarimin azaldigi bunun
nedeni olarak da riizgar siddeti verilerinin oldukga degisken yapida olmasi

gosterilmekteldir.

Literatiirde yapilan taramada riizgar siddetini tahmin etmek i¢in hibrit modellerin de
basarili bir sekilde kullanildig1 gortiilmektedir. Guo ve dig. (2011) geri yayilim yapay
sinir agina (BPNN) ve mevsimsel diizenlemeye sahip hibrit tahmin yontemini ile
2001'den 2006'ya kadar Cin'deki Minqin bolgesinden toplanan bir riizgar hiz1 veri
setini kullanarak bir tahmin g¢aligmasi yapmuslaridir. Sonuglar yalnizca BPNN
kullanmak yerine tahmin performansini iyilestirmek igin karma bir teknigin

kullanilmasi gerektigini gostermektedir.

Liu ve dig. (2012) ARIMA-YSA ve ARIMA Kalman filtre modelleri olarak bilinen
iki yeni hibrid yaklasimi riizgar siddeti tahmini igin kullanmislaridir. Sonuglar her iki
modelin de rilizgar enerjisi sistemlerinde duragan olmayan riizgar hizi tahminine

uygulanabilecek iyi performansa sahip oldugunu gostermektedir.

Singh ve Mohapatra (2019) ¢ok kisa vadeli riizgar hiz1 tahminleri igin dogrulugu
arttirilmis tekrarlanan dalgacik doniisimii bazli ARIMA (RWT-ARIMA) modeli
onermektedirler. Yaptiklar1 ¢aligmada Irlanda Cumbhuriyeti'nin Donegal llgesinde
Malin Head'deki Met Eireann istasyonunun 2017 Aralik ay1 i¢in 1 ve 10 dakikalik
gercek riizgar hiz1 verilerini kullanmiglardir. 3 dak., 5 dak. ve 7 dak. ¢oziiniirliikteki
veriler mevcut 1 dak. verilerden elde edilmistir. Onerilen modelin ¢ok kisa vadeli
riizgar hiz1 tahminlerinde 1 dak., 3 dak., 5 dak., 7 dak. ve 10 dak. gibi ¢esitli zaman
Olgekleri i¢in ARIMA modeli ve WT-ARIMA modeli ile karsilastirmasi yapilmistir.
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Bu karsilastirma, onerilen RWT-ARIMA modelinin ¢ok kisa vadeli riizgar hizi

tahmininde diger modellere gore iistiinliiglini kanitlamaktadir.

Tipik bir riizgar siddeti, riizgar siddetindeki uzun vadeli trendi temsil eden ve yavas
hareket eden bir degiskenlige sahiptir. Yavas hareket eden varyasyonun yami sira
kiiciik bir zaman diliminde ortaya ¢ikan yiiksek bir frekans varyasyonuna da sahiptir.
Bu varyasyon firtina, tiirbiilans vs.'ye tekabiil eder. Dalgacik doéniisimi (WT)
sayesinde diisiik frekansin yani sira yiiksek frekans bilesenlerini farkli zaman serisi
sinyalleri olarak elde etmek miimkiindiir. Bu farkli zaman serileri daha sonra se¢ilen
modeller ile modellenir. Ornegin diisiik frekansli bir zaman serisi sinyali, yiiksek
frekansli bir zaman serisi sinyaline kiyasla ARIMA modeli ile daha etkili bir sekilde
modellenir. Bu, WT-ARIMA modeli ile riizgar hizindaki uzun vadeli egilimin, firtina
ve tlirbiilans modellemesine kiyasla daha kesin bir sekilde modellenebilecegi anlamina
gelir. Bu nedenle yiiksek frekansli zaman serisi modelinden riizgar hizi tahminine
yapilan hata katkisi, diisiik frekansli zaman serisi modelinden kaynaklanan hata
katkilariyla karsilastirildiginda daha fazladir (Singh & Mohapatra, 2019).

Dalgacik doniisimii ve YSA’nin birlikte kullanilarak gelistirilen hibrit modellerle
yapilan tahmin ¢aligmalarinda basarimin arttii yapilan literatiir taramasinda
gorilmistir. Melit ve dig. (2006) yaptiklar1 ¢alismada 1989’dan 2000 yilina kadar
giines radyasyonu verilerini kullanarak 2001 yilindaki toplam gilines radyasyonunu
tahmin etmek i¢in uyarlamali dalgacik sinir ag1 modeli kullanmiglardir. Kullanilan
yontemin hata ytlizdesi %6 ile geleneksel sinir ag1 modellerinden ve klasik istatistiksel

yontemlerden daha iyi performans gostermistir.

Partal ve dig. (2008) dalgacik doniisimii ve YSA yontemi ile Tirkiye’de ti¢ farkli
istasyona ait verileri kullanarak giinliik yagis tahmini yapmistir. Caligmada 1987-1998
yillart arasindaki 4383 veri egitim amagli, 1999-2001 yillar1 arasindaki 1096 veri test
amagli kullanilmistir. Giris olarak kullanilan alt1 farkli veri grubu dalgacik doniisii ile
11 seviyeye kadar ayristirilmis ve elde edilen alt zaman bilesenlerinin tahmin edilmek
istenilen orijinal yagis verisi ile korelasyonuna bakilmistir. Yiiksek korelasyona sahip
alt zaman bilesenleri segilerek toplanmak suretiyle giris i¢in yeni zaman serileri elde
edilmistir. Sonuglar CLR ile kiyaslanmis ve dalgacik YSA modellerinin daha basarili
oldugu gorilmiistiir. Kullanilan modeller arasinda ileri beslemeli geri yayilimhi
dalgacik YSA modelleri determinasyon katsay1 (R?) degerleri 0.70 — 0.90 arasinda en

1yl sonucu vermistir.
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Tascikaraoglu ve Uzunoglu (2011) Yildiz Teknik Universitesi Davutpasa
kampiisiinden elde edilen ve birer dakika araliklarla kaydedilen 35 saatlik verileri
kullanarak dalgacik doniistimii ve YSA ile ii¢ ve alt1 adim ilerisi i¢in tahmin ¢aligmasi
yapmuslardir. Daubechies 1 (dbl) dalgacigi kullanarak 2 seviyeli ayristirma ile alt
zaman bilesenlerine ayrilan veriler YSA’da giris olarak kullanilmistir. Sonuglar
dalgacik doniisiimii 6n iglemi uygulamasinin YSA modellerinde basarimi her durumda

artirdigini ortaya koymustur.

Terzi ve Barak (2015) Tiirkiye’de Sivas Ilinde 1993-2005 arasinda dl¢iilmiis giinliik
ortalama yagis degerleri ile Kizilirmak Nehri’'nde bulunan Soégiitlithan akim
istasyonuna ait giinliik ortalama akarsu akim degerlerini tahmin etmek igin YSA ve
dalgacik YSA modelleri kullanmiglardir. Calismada orijinal giris zaman serisi verileri
Meyer (dmey) ve Haar dalgacigi kullanilarak 12. seviyeye kadar ayristirllmistir. Daha
sonra elde edilen alt bilesenler ile model ¢iktis1 arasindaki korelasyon degerleri
hesaplanmis ve uygun olan alt bilesenler se¢ilmistir. Segilen alt bilesenler ayr1 ayr1 ve
toplanmis olarak YSA modellerine giris olarak uygulanmistir. Sonugta dalgacik
doniistimii 6n isleminin uygulandig tiim YSA modellerinin normal YSA modellerine
gore daha basarili oldugu goriilmiistiir. Ayrica alt bilesenlerin toplanarak girdi olarak
kullanildigi D-YSA modellerin alt bilesenlerin ayr1 olarak kullanildigi modellere gore

genel olarak daha basarili oldugu goriilmiistiir.

Monjoly ve dig. (2017) dalgacik ayrigtirma da dahil olmak tizere gesitli coklu 6lgekli
ayristirma yontemleri kullanan ve 1 saat ilerisi i¢in giines radyasyonu tahmini yapan
yeni bir yaklasim Onermislerdir. Tahmin sonuglar1 dalgacik ayrigsmasinin diger
ayristirma yontemlerinden daha iyi sonu¢ verdigini gostermektedir. Calismada
dalgacik ayrigtirma ve yapay sinir ag1 hibrit tahmin modeli i¢in rRMSE degeri % 7.86

ve beceri degeri % 72.08 olarak bulunmustur.

Dalgacik doniisiimii riizgar siddeti verilerini herhangi bir stokastik oynakliktan
filtrelemek i¢in kullanilir. Dhiman ve dig. (2019) dalgacik dontisiimii ve Support
Vector Regression (SVR)’dan olusan bir tahmin yonteminin performansini analiz
etmigslerdir. Hibrit yontemin degerlendirilmesi dort veri seti iizerinde yapilmistir.
Kullanilan yontemde orijinal riizgar siddeti zaman serilerinde Daubechies 4 (db4) ile
5 seviyeli bir ADD gergeklestirmis ve yon zaman serileri ile birlikte yaklasim ve
ayrintt alt zaman sinyalleri SVR modelinde girdi olarak kullanmistir. En iyi
performansin alindig1 modelde RMSE 1.157 m/s, MAE 57.25 olarak bulunmustur.
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Riizgar siddeti tahmini, riizgara dayali enerji sistemlerinin yonetimi i¢in biyiikk 6nem
tagimakta ve sebekenin entegrasyonunda énemli bir rol oynamaktadir. Riizgar siddeti
dogada degiskendir ve bu nedenle tek bir modelle tahmin etmek zordur. Zhang ve dig.
(2019) yaptiklar1 ¢alismada ii¢ tane hibrit ¢cok kademeli riizgar siddeti tahmin modeli
gelistirmis, bu modelleri birbirleriyle ve daha dnce oOnerilen riizgar siddeti tahmin
modelleri ile karsilagtirmislardir. Bu ti¢ model dalgacik ayrigtirmasina (WD), Cuckoo
arama (CS) optimizasyon algoritmasina ve dalgacik sinir agma (WNN)
dayanmaktadir. CS, modellerin parametrelerini ve diger pratik problemleri optimize
etmek i¢in genis ve bagarilt bir sekilde kullanilan yeni bir optimizasyon metaheuristik
algoritmasidir. Bu ¢alismada, Cin'in dogusundaki Shandong'da bulunan iki riizgar
ciftliginden elde edilen riizgar siddeti verileri kullanilmistir. Sonugclar ii¢ hibrit model
arasinda ve daha Onceden Onerilen modeller arasinda CS-WD-WNN'nin en diisiik
MAE, MAPE ve RMSE degerlerine ve her durumda en yiiksek R degerlerine sahip
olan en iyi performansi gosteren model oldugunu gostermektedir. CS-WNN'de CS
algoritmasi, tahmin parametrelerini belirlemek icin  dalgacik aktivasyon
fonksiyonlaria uygulanir. Son olarak CS-WD-WNN'de orijinal seri dalgacik analizi
ile farkli frekanslarda alt sira dalga formlarina ayristirilir. Bu dalga formlar1 WNN'de
giris olarak kullanilir. CS algoritmasi nihai sonucu elde etmek i¢in her WNN'nin

parametrelerini optimize etmek icin kullanilir.
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2. MATERYAL VE YONTEM

Calismada kullanilan veriler belirli bir bolgeden alimmustir. Literatiirde riizgar
siddetine ait zaman serilerinin kisa siireli incelemelerde gece giindiiz, uzun siireli
incelemelerde ise mevsimler arasinda periyodik oriintiilere sahip oldugu gortlmistiir
(Hocaoglu, Fidan, & Gerek, 2009). Ayrica bir¢cok tahmin c¢alismasinda aylik veya
mevsimlik olarak analiz yapildig1 goriilmektedir (Aghajani, Kazemzadeh, & Ebrahimi,
2016; Cantiirk, 2018). Bu ¢alismada mevsimsel etkileri ortaya ¢ikarmak igin veriler
her mevsimi temsilen birer ay segilerek dort gruba ayrilmistir. Veriler gruplar bazinda
istatistiksel olarak analiz edilmis ve yorumlanmistir. Riizgar siddeti ve glines
radyasyonu verilerine siirekli ve ayrik dalgacik analizi uygulanarak biiyiik ve kiigiik
Olgekli olaylarin etkisi ortaya c¢ikartilmistir. CLR, YSA ve D-YSA modelleri
kullanilarak mevcut meteorolojik veriler ile ileriye yonelik bir giinlik zaman
periyodunda ve onar dakikalik adimlarla riizgar siddeti ve gilines radyasyonu tahmin
calismasi yapilmistir. Sonuglar Korelasyon Katsayist (R), Determinasyon Katsayisi
(R?), RMSE, nRMSE ve MAPE kriterlerine gore karsilastirilarak en basarili modeller

ortaya konulmustur.

2.1 Cahisma Bélgesi ve Veriler

Bu ¢alismada Sekil 2.1°deki haritada konumu gosterilen Istanbul ili Bilyiikcekmece
Icesinde bulunan TARBIL Eskice Mevki istasyonundan alian 2016 yilma ait veriler
kullanilmistir. Veriler 10 dakikalik periyotlarla kaydedilmistir. Her veri grubundan
toplamda 52576 adet kayit bulunmaktadir. Cizelge 2.1’de istasyon bilgileri mevcuttur.

Cizelge 2.1: Inceleme Bolgesi ve Kullanilan Veriler

Istasyon ad1, kodu, Biiylik¢ekmece, Eskice Mevki, 34.01

enlem ve boylam (41.0722 ° N, 28.5782 ° E , Rakim : 50m)

Ddonemi 01.01.2016 — 31.12.2016

Veri Araligi 10 dakika

Istasyon Verileri Giines Radyasyonu (W/m?), Riizgar Siddeti (Km/saat),
Sicaklik 2m (°C), UV Radyasyon Indis, Toprak Ustii
S5cm Sicaklik (°C)

Kule Yiiksekligi 10m
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Sekil 2.1: Eskice Mevki Istasyonu (41.0722 ° N, 28.5782 ° E , Rakim : 50m) (Url-3)

Ham veri setinde km/saat olarak bulunan Riizgar Siddeti Esitlik (2.1) kullanilarak m/s

(metre/saniye) birimine doniistiirilmustiir.

Ruzgar Siddeti(m/s) = [Rizgar Siddeti(km/saat) x 1000]/3600 (2.1)

2.2 Verilere Uygulanan Onislemler

Calismada kullanilacak olan veriler, tahmin modellerinde kullanilmadan Once
birtakim ©n islemlerden gecirilmelidir. Veri madenciligi belirli bir siireci
kapsamaktadir. Bu siirecin baslangicinda veri temizleme, veri biitiinlestirme, veri
indirgeme, veri doniistiirme gibi adimlar vardir (Ozkan, 2016). ilk uygulanacak 6n
islem veri madenciligi siire¢lerinden olan ve veri temizleme kapsaminda
gerceklestirilen, eksik verilerin yerine yenilerinin konulmasi islemidir. Bu kapsamda
verilerin tamamina ve ¢alismada kullanilmak {izere segilen aylardaki verilere SPSS
programi kullanilarak kayip veri analizi yapilmistir. Bu analiz sonucunda kayip igeren
veri gruplarma SPSS programinda lineer interpolasyon yontemi kullanilarak kayip

verilerin yerine yenisi konulmustur.

Veri madenciligi siireglerinden olan ve veri doniistiirme kapsaminda uygulanan bir
diger islem normalizasyon islemidir. YSA modellerinde verilerin kullanilmadan 6nce
uygun olarak diizenlenmesi model bagarimini artirmaktadir. Bu nedenle YSA ve
D-YSA modellerinde kullanilacak tiim veriler Min-Max yontemi ile Esitlik (2.2)
kullanilarak doniistiiriilmiistiir. Bu doniistiirme islemi sonucunda tiim veriler 0 ile 1

arasindaki sayisal degerlere doniistiiriiliir (Ozkan, 2016).
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X —Xnmi
Y* — mln(ay) (2.2)
Xmax(ay) - Xmin(ay)

*

Y : Dontistiiriilmiis degerler

X : Gozlem degerleri

Xmin(ay) : Tlgili ay icin en kiigiik gdzlem degeri
Xmax(ay) : lgili ay i¢in en biiyiik gdzlem degeri

2.3 Coklu Lineer Regresyon

Regresyon analizi, iki yada daha ¢ok degisken arasindaki iliskiyi modellemede
kullanilan metotlar arasinda en yaygin olanidir. Bagimli degiskeni tahmin etmek igin
kurulan modelde giris olarak tek bir bagimsiz degisken kullaniliyorsa Tekli
Regresyon, birden fazla bagimsiz degisken kullaniliyorsa Coklu Regresyon analizi
olarak adlandirilir. Bagimli ve bagimsiz degisken yada degiskenler arasindaki iliski
dogrusal (lineer) olabilecegi gibi egrisel de olabilir. Regresyon analizi ile bagimli ve
bagimsiz degiskenler arasindaki iliskinin varhigi, eger iliski var ise bunun giicii

hakkinda bilgi edinilebilir.

Coklu Lineer Regresyon’da (CLR), n adet bagimsiz degisken (X1, X2, X3 ... Xy) ile
bagimli degisken (Y) arasindaki dogrusal iliski Esitlik (2.3)’deki gibidir (Damodar,
2004).

Y == bo + b1X1 + bzXz + - + bTLXTL +e (23)

Burada Y bagimsiz degiskeni, X, bagimli degiskenlerin dogrusal bir fonksiyonu olarak
ele alinir. Esitlikteki by degerleri modeldeki katsayilar olup, bo dogrunun Y eksenini
kestigi noktayr gostermektedir. Esitlikteki e ise hata terimi olarak tanimlanmustir.

Buradaki katsayilar en kiigiik kareler yontemi ile bulunmaktadir.

En kiiciik kareler yaklagimi kullanilarak Esitlik (2.4)’te verilen tahmin hatas1 sifira
indirgenmeye calisilmaktadir (Aslan, Yavasca, & Yasar, 2011).

SSE = Y (i = %)’ (24)
i=1

Esitlik (2.4)’te n veri sayist, y; gézlemlenmis orijinal veri, y; modelin tahmin ettigi

deger, SSE (ing. Sum of Squares for Error) ise tahmin hatalarinin karesel toplamidir.
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Bu yontemde SSE degiskeni, her katsay1 farklilagtirildiktan sonra sifira esitlenmeye
veya minimize edilmeye calisilir. Bu sekilde Esitlik (2.3)’de gosterilen regresyon
denklemi elde edilir. Esitlik(2.5)’te ti¢ katsay1 (a, b, ¢) ve iki bagimsiz degiskenden
(%1, x3) olusan bir lineer regresyon denklemi (y = a + bx; + cx,) i¢in katsayilarin
hesaplanmasini saglayan ve en kiiclik kareler yontemi kullanilarak elde edilen

denklem goriilmektedir (Aslan, Yavasca, & Yasar, 2011).

B n n N [ H ]
n > Xy D Xy >y
i=1 i=1 a i=1

L mn - n H

DXy DXy DX;X || D= XY (2.5)

i=1 i=1 i=1 izl

n ?’f!' n 2 C H

DXy DXy Xy D X5 D X5 Vs
| i=1 i=1 i=1 1 = |

2.4 Dalgacik (Wavelet) Doniisiimii

Wavelet (ing. Dalgacik) donilisiimii ve analizinin kullanim1 yeni olmasina ragmen
temelleri uzun siire 6nce Joseph Baptiste Fourier tarafindan 1805 yilinda atilmistir.
Fourier doniisiimii ile zaman serisi seklindeki bir sinyalin frekans analizi
yapilabilmektedir. Fourier analizi ile frekans bilesenleri ortaya ¢ikartilan sinyalin
zaman bilgisi kaybolmaktadir. Bu nedenle zaman bilgisini kaybetmeden hem frekans
hem de zaman bilesenlerini ortaya ¢ikartabilecek yeni bir sinyal isleme teknigine

thtiya¢ duyulmustur.

Gilintimiizdeki kullanilan bi¢cimiyle “Wavelet” kelimesi ilk defa Alfred Haar (1909)
tarafindan doktora tezinde ortaya atilmistir. Daha sonraki yillarda teorinin gelismesine
Paul Levy (1930), Jean Morlet ve Alex Grossmann (1980), Yves Meyer gibi bilim
adamlar1 katkida bulunmustur. Giiniimiizde kullanilan dalgacik doniisiimii algoritmasi
Mallat (1989)’in ¢alismasina dayanmaktadir. Ayrica Daubechies, Coifman ve

Wickherhouser adl1 bilim insanlar1 da 6nemli katkilarda bulunmuslardir (Graps, 1995).

Dalgacik analizi bir sinyalin icindeki hem zaman hem de frekans (6lgek) bilgisini aciga
¢ikarmasi nedeniyle son yillarda popiiler bir ara¢ haline gelmistir (Nourani, Komasi,
& Mano, 2009). Dalgacik analizi orijinal bir sinyali analiz ve isleme igin farkli bir
alana (6zellikle zaman alaninda) doniistiiren matematiksel bir prosediirdiir. Bu model

duragan olmayan veriler i¢in, yani sinyalin ortalama ve oto korelasyonunun zaman
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icinde sabit olmadig1 durumlarda uygundur. Cogu finansal zaman serisi ve iklimsel
zaman serisi verileri duragan degildir; bu nedenle dalgacik doniisiimleri bu tiir veriler
icin kullanmilir (Nury, Hasan, & Alam, 2017). Sekil 2.2’de dalgacik doniisiimii
gosterilmistir (Yarimgam, 2009).

Dalgacik Doniistimii I
A (Wavelet Transform)

Genlik (Amplitude)
Olgek (Scale)

Zaman (Time) Zaman (Time)
Sekil 2.2 : Dalgacik Dontistimii (Wavelet Transform)
Dalgacik fonksiyonlarini, “ana dalgacik” olarak adlandirilan tek bir fonksiyonun

donlisim ve agilimindan olusan bir fonksiyonlar ailesi olarak kabul edilir. Bu

dalgaciklar Esitlik (2.6) ile tanimlanir (Nury, Hasan, & Alam, 2017).

1 t—1
W (t =—‘P<—>; ,T ER; +0 2.6
s,‘r( ) \/E S S, T S (2.6)
¥ : Ana dalgacik
s : Olgekleme parametresi
T : Konum (kaydirma) parametresi

Olgekleme parametresi sikistirma derecesini Olger. Kaydirma parametresi ise
dalgacigin zaman konumunu belirler. Dalgacik fonksiyonlar1 asagidaki ozelliklere

sahip olmalidirlar (Duran, 2013).

1. Dalgacik fonksiyonunun meydana getirdigi alan sifir olmalidir. Bu durum
Esitlik (2.7)‘de gosterildigi gibi (-0, +o0) araliginda integralinin sifira esit

olmasi1 demektir.

+oo
J Yt)dt=0 (2.7

2. Dalgacik fonksiyonun Esitlik (2.8)°‘de gosterildigi gibi (-0, +o0) araliginda

karesinin integrali bire esit olmalidir.

+00
f P2(t)dt =1 (2.8)
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3. Dalgacik fonksiyonunun enerjisi sonludur ve Esitlik (2.9)‘da gosterildigi
sekilde smirli olmalidir. Sinirli fonksiyonun mutlak degerinin integrali de

siirlidir.

+0o0
f [P (t)|dt < o (2.9)

4. Esitlik (2.10)’de gosterildigi gibi dalgactk fonksiyonu ¥(w)’da sifira
yaklagmalidir. ¥ (w) ise Esitlik (2.11)’deki gosterildigi sekilde ¥ (t)’nin

Fourier doniisiimiine esittir.

TP (w))?
f_oo wa < oo (2.10)
+00
¥(w) = f W(t)e-iotde (2.11)

Yukaridaki kosullar1 saglayan dalgaciklar ana dalgacik (ing. mother wavelet) olarak
adlandirilirlar (Duran, 2013). Sekil 2.3’te 6rnek ana dalgacik sekilleri goriilmektedir.

e

Haar Shannon or Sinc Daubechies 4 Daubechies 20
1
’l‘.‘
~ 1|~
\
LI )
Gaussian or Spline Biorthogonal Mexican Hat Coiflet

Sekil 2.3 : Ornek Dalgaciklar (Fugal, 2009)

2.4.1 Siirekli dalgacik doniisiimii

Siirekli Dalgacik Doniistimii (SDD) (ing. Continuous Wavelet Transform - CWT)
dalgacik fonksiyonunun () ol¢eklendirilmis ve kaydirilmis versiyonlari ile ¢arpilan
bir sinyalin tiim zaman1 boyunca toplami1 olarak tanimlanir. SDD’nin sonucu olarak

dalgacik katsayilar1 ortaya ¢ikar. Her katsayinin uygun bir sekilde 6l¢eklendirilmis ve
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kaydirilmig dalgacik ile ¢arpilmasi, orijinal sinyalin olusturucu dalgasini verir. SDD

Esitlik (2.12) ile ifade edilir (Ar1, Ozen, & Colak, 2008).
+00
CWT,) = j fO¥ (Ddt (2.12)

* : Kompleks eslenik
f(t) :Dontsiim uygulanacak fonksiyon

WY, . (t): Ana dalgacik fonksiyonu

Esitlik (2.6)’tin Esitlik (2.12)’da yerine konulmasiyla Esitlik (2.13) elde edilir (Ari,
Ozen, & Colak, 2008).

1 ([t (t—T
CWT(S,T) = E f(t)lp (T) dt (213)

SDD isleminin sonucunda doniisiimii gergeklestirilen fonksiyonun farkli bolgeleri i¢in
farkl 6lgeklerde katsayilar elde edilir. Elde edilen katsayilar Esitlik (2.13)’da CWT(;
ile gosterilir. Bu katsayilar dalgacik fonksiyonu ile orijinal sinyalin regresyon
sonucunu gosterir. Elde edilen katsayilar daha kolay yorumlanabilmesi i¢in renk

spektograminda biiytikliiklerine gore farkli renklerde renklendirilerek gosterilir.

Erntie o

Biiyiik Katsayilar |
(Large Coefficients)

Olgek (Scale)

e Kiigiik Katsayilar
4050 (Small Coefficients)

4050 4100 415
Zaman (Time)

Sekil 2.4 : Siirekli Dalgacik Dontisiimii Renk Spektogrami (Peleg, 2000)

Sekil 2.4’de goriildiigi gibi X ekseni zamani, y ekseni 6l¢egi, her bir X-y noktasindaki
renkler ise dalgacik katsayilariin derecesini ifade eder. Kii¢iik katsayilar koyu, biiyiik
katsayilar ise acik renklerle gosterilmistir (Ar1i, Ozen, & Colak, 2008). SDD renk
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spektograminda zaman ekseni boyunca farkli renklerin olusturdugu desenlere bakarak
kiiciik veya biiyiik olcekli olaylar goriilebilir. Olgek ekseni ise bu olaylarm
periyodikligi hakkinda bilgi vermektedir.

2.4.2 Ayrik dalgacik doniisiimii

SDD’de tiim 6l¢ekler ve konumlar i¢in dalgacik katsayilarin hesaplanmasi biiyiik veri
yiginlarina neden olmaktadir. Tiim 6l¢ek ve konum degerleri icin hesaplama yapmak
yerine sadece belirli olgek ve konum degerleri i¢in dalgacik katsayilarinin
hesaplanmasi fikri Ayrik Dalgacik Doniistimiiniin (ADD) (ing. Discrete Wavelet
Transform - DWT) ortaya ¢ikmasini saglamistir. ADD’de 6l¢ek ve konum degerleri
ikinin kuvveti seklinde belirlenir (Duran, 2013).

ADD’de dalgacik fonksiyonu Esitlik (2.14)’deki bigimini alir. Bu esitlikte m ve n
degerleri birer tamsayidir ve sirayla dalgacigin 6lgek ile konumunu kontrol ederler. a,
Olgek parametresidir ve birden biiyiik degerler alir. b, konum parametresidir ve

sifirdan biiyiik olmalidir. (Nourani, Komasi, & Mano, 2009).

Wrny = s @ <1 — "b°a6n> (2.14)
m,n(t) W agl .

Parametreler i¢in yaygin secenck olarak ay=2 ve by=1 degerlerinin alinmasi ile 6lgek

a= 2™, konum b =n2™ seklini alir. Olgek ve konumun ikili (ing. dyadic)
logaritmik dl¢eklendirilmesinin bu giicii ikili 1zgara diizeni olarak bilinir. ADD’de ikili
dalgacik fonksiyonu Esitlik (2.15)’deki halini alir (Nourani, Komasi, & Mano, 2009).

m
lIJm,n(t) =22¥Y2™™t — n) (2.15)

Kesikli bir x(t) zaman serisi i¢in ikili dalgacik doniigiimii Esitlik (2.16) ile ifade edilir
ve katsayilarin elde edilmesini saglar. Bu esitlikte DWT,, , elde dilen katsayilar

gosterir (Duran, 2013).
m (+®°
DWTy,, = 272 f x(OW (2™t —n)dt (2.16)
SDD’de 6l¢ek ve konum parametreleri reel say1 degerleri alitken ADD’de 6lgek ve

konum parametreleri tam say1 degerleri alir. ADD’yi kullanmak igin Stephane

Mallat’in ¢oklu ¢oziiniirliik teorisi kullanilir (Mallat, 1989). Bu teknik ayristirma ve
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yeniden yapilandirma olmak {izere iki ana adimdan olusur. Ayristirma islemi
sonucunda zaman serisi bir tane yaklagim bileseni (A) ve kaginci seviyeden ayristirma
yapilmis ise o kadar detay (D) bilesenlerine ayrilir. Yaklasim bileseni yiiksek 6lgege
sahip olmakla beraber verilerdeki algak frekans degerlerini gosterir. Detay bilesenleri

ise diisiik dlgekli olup verilerdeki yiiksek frekans degerlerini temsil eder.

Detay bilesenleri verilerdeki kiiclik detaylar1 ve yorumlanabilen degerleri yakalar.
Yaklasim bileseni ise verinin arka plan bilgisini gosterir (Nourani, Komasi, & Mano,
2009).
"Ly T2

T e
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(@)

s m— itm B
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Sekil 2.5: (a) Dalgacik Ayristirma (b) Dalgacik Yeniden Yapilandirma (Aghajani,
Kazemzadeh, & Ebrahimi, 2016)

Sekil 2.5’te gortildiigii gibi orijinal sinyali (S) ayristirmak igin yiiksek gegis filtresi (H)
ve diistik gecis filtresi (L) olmak iizere iki tiir filtre kullanilir. Dalgacik yeniden
yapilandirma ile sinyalin par¢alanmis bilesenleri herhangi bir bilgi kayb1 olmadan
tekrar orijinal sinyale birlestirilebilir. Yeniden olusturulan orijinal sinyal Esitlik (2.17)
ile bulunabilir (Aghajani, Kazemzadeh, & Ebrahimi, 2016).

S=A1+D1=A2+D1+D2=A3+D1+D2+ D3 (2.17)

Yaklasim (A1, A2, A3) ve detay (D1, D2, D3) sinyalleri alt 6rnekleme ile elde edilir ve
orijinal sinyalin sadece yaris1 kadardir. Bu nedenle orijinal sinyali yeniden iiretmeden
once yaklagim ve detay katsayilarini1 yeniden olusturmak gerekir. Ayrigtirma adiminda
sinyal yiiksek ve diisiik frekans bilesenine boliiniir. Ardindan, yiiksek frekanslar

korunur; diisiik frekanslar tekrar yiiksek ve diisiik frekans bilesenine boliiniir. Yiiksek
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frekanslara sinyal detaylari, diisiik frekanslara sinyalin yaklasimi denir. Yeniden
yapilanma isleminde eylemler tersine ¢evrilir. Morlet, Haar, Mexican Hat ve Meyer
gibi dalgacik doniisiimiinde ana dalgacik olarak kullanilabilecek birgok dalgacik
temel fonksiyonu vardir. Bunlarin gruplarina dalgacik ailesi de denir. Bu aileler
arasinda Daubechies genellikle daha iyi sonuglara sahiptir (Aghajani, Kazemzadeh, &
Ebrahimi, 2016). Bu g¢alismada ADD isleminde ana dalgacik olarak Daubechies

dalgacigi kullanilmustir.

2.5 Yapay Sinir Aglari

Yapay sinir aglari1 insan beyninin yapisi ve ¢alismasindan esinlenerek gelistirilmis,
agirlig1 olan baglantilarla birbirine baglanmis, her birinin kendi bellegi olan diigiim
noktalarindan olusan paralel ve dagitilmis bilgi saklama ve isleme yapilaridir. YSA’lar
icin kisaca biyolojik sinir hiicrelerinin yapisini ve calismasini taklit eden bilgisayar
programlaridir denilebilir. YSA’lar kendi kendine 6grenme yetenegine sahiptirler.
Ogrenmenin yan sira ezberleme ve bilgiler arasinda iliskiler olusturma yetenegine de
sahiptirler. YSA’larin baslica uygulama alanlart siniflandirma, tahmin ve modelleme

olarak belirtilebilir (EImas, 2016).

Oztemel (2016) ise YSA’larin kullamm alanlarini su sekilde belirtmektedir.
Smiflandirma, 6riintii tanima, probabilistik fonksiyon kestirimleri, iliskilendirme veya
oriintii eslestirme, sinyal filtreleme, zeki ve dogrusal olmayan kontrol, zaman serisi
analizleri, veri sikistirma, dogrusal olmayan sinyal isleme, dogrusal olmayan sistem

modelleme ve optimizasyon.

2.5.1 Yapay sinir aglarinin yapisi

Yapay sinir aglarinda bilgiler, agin i¢indeki baglantilarin agirliklarinda depolanir. Bir
yapay agda 6grenme islemi, istenen bir islevi yerine getirecek sekilde agirliklarin
ayarlanmas1 siirecidir. YSA’da O6grenme islemi diiglimler arasindaki baglanti
agirliklarm degistirilmesi ile gergeklestirilir. Ogrenme islemi belirli kurallara gore
yapilir ve bu konuda degisik yontemler gelistirilmistir. Sekil 2.6’de 6rnek bir yapay

sinir ag1 goriilmektedir.
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Baglantilar

7

Girisler Cikislar

Giris Ara (Gizli) Cikis
Katmam Katman Katmam

Sekil 2.6 : Yapay Sinir Agi Ornegi

Y SA bir siirii yapay sinir hiicresinin bir araya gelip baglanmasi ile olusur. Genel olarak

sinir hiicreleri ii¢ katman halinde siralanirlar (Oztemel, 2016).

e Girig Katmani : Dig ¢evreden verileri alan hiicrelerin bulundugu katmandir.
Giris katmaninda genelde giris parametresi kadar hiicre bulunur.

e Ara(Gizli) Katman : Giris katmanindaki hiicrelerden gelen verilerin islenerek
¢ikis katmanima yonlendirildigi katmandir. Ara katman yada gizli katman
olarak adlandirilir. Ara katman bir tane olabilecegi gibi birden fazla sayida da
olabilir. Ara katmandaki hiicre sayist degisik kriterlere gore yada istenilen
sonuca ulasana kadar deneme yanilma yontemiyle bulunur.

e (Cikis Katmani : Agin cikisinin alindigi katmandir. Tek ¢ikisli aglarda tek

hiicreli, ¢ok ¢ikisl aglarda birden fazla hiicreli olabilir.

Sekil 2.7’de YSA’lar1 olusturan yapay sinir hiicrelerinden bir tanesinin yapisi
goriilmektedir. Girisler Xi ile gosterilmistir. Girisler ¢cevreden aldiklar1 bilgileri sinir
hiicresine getirir. Girisler dig diinyadan veya kendinden onceki sinirden gelebilir.
Giriglerin her biri belirli bir agirlik (w) degeri ile ¢arpilir. Agirliklar girislerin sinir
hiicresi lizerindeki etkisini belirleyen uygun katsayilardir. Bir agirhigin biiyiikligi
ilgili girisin sinir agina gii¢lii baglanmasi ve 6nemli olmas1 anlamina gelir. Agriliklarla
carpilan giris degerleri ve esik degeri (6) toplanir. Baz1 durumlarda toplama islevi
yerine enaz, encok, cogunluk veya normallestirme algoritmast gibi islevler

kullanilabilir. Elde edilen bu toplam (v;) sonucu olusturmak i¢in bir etkinlik islevinden
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gecirildikten sonra Yi ¢ikisi elde edilir. Esitlik (2.18)’te yapay sinir hiicresinin ¢ikis
sinyali verilmistir (Elmas, 2016).

Girisler Agirhklar Toplama Islevi Etkinlik {slevi Cikis
X, Q\

X, @

| f(etkinlik) > ¥,

g. Esik

Sekil 2.7: Bir Yapay Sinir Hiicresinin Yapisi (Elmas, 2016)
n
j=1

Yapay sinir hiicresindeki etkinlik islevi kendisine gelen girdiyi isleyerek hiicrenin
tiretecegi ciktiyr belirler. Birgok etkinlik islevi kullanilmaktadir. Etkinlik islevleri
dogrusal veya dogrusal olmayan bicimlerde olabilir. Degisik etkinlik islevleri Sekil
2.8’de goriilmektedir. Step ve sign fonksiyonlar1 genellikle Oriintii tanima ve
siniflandirmada, sigmoid fonksiyonu geri yayilimli (ing. back propagation) aglarda
kullanilmaktadir. Dogrusal aktivasyon fonksiyonu ise genellikle lineer
yakinlastirmada kullanilmakta ve ¢ikisi agirlandirilmis norén girisleriyle denk

tutmaktadir (Nabiyev, 2016).

¥ y
At i+l
S

Y
a *l
- T > < > R » X
t t 0
v-l v -l

Sigmoid Tansig Step

Y y
4t A+ a tl
—

K 1 t

v -1l v-l 2 |

Linear Sign Step

Sekil 2.8 : Degisik Etkinlik Islevleri (Nabiyev, 2016)
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Cizelge 2.2°de etkinlik islevlerinin ad1, matematiksel formiilleri ve agiklamalarina yer

verilmistir (Oztemel, 2016).

Cizelge 2.2 : Etkinlik Fonksiyonlar1 ve Ag¢iklamalari

Isim Fonksiyon Aciklama
Linear f(net) = net Dogrusal fonksiyon. Girdi oldugu gibi
ciktiya aktarilir.

+1,net >t  Isaret Fonksiyonu. Gelen girdi bir esik

Sign _
f("et)_{ —1,net <t

degerinden biiyiik ise ¢ikis +1, kiiclik ise

¢ikis -1 olur.
Step _ (1 ,net=>t Adim fonksiyonu.
f(net) = {0 ,net <t
Sigmoid 1 Tek kutuplu egrisel fonksiyon.
f(net) = T4 enet
Tansig et + e et Hiperbolik tanjant fonksiyonu.
f(net) = gnet _  g-net

YSA’lart hiicreler arasindaki baglanti yonlerine veya Ogrenme kurallarina gore

siniflandirmak miimkiindiir. Hiicreler arasindaki baglant1 yonlerine gore;

e ileri Beslemeli (ing. Feedforward)

e Geri Beslemeli (ing. Feedback veya Recurrent)

Olmak iizere iki temel ag mimarisi vardir. ileri beslemeli aglarda ilk katmandaki
girislere verilen bilgi ag igerisinde ileriye dogru yayilir. Her katmandaki diigiimlere
sadece On katmandaki diiglimlerden girislere izin verilir. Bir diiglim kendisinden
sonraki herhangi bir katmana baglanabilirken kendisine asla baglanamaz. Son
katmandaki isaretler agin ¢ikisidir. Geri beslemeli veya tekrarlanan aglarda ise en
azindan bir diigiimiin geriye dogru bir doniis baglantisi vardir. Tekrarlanan aglar ise

tamamen veya pargali olarak geri besleme yollarina sahiptirler (EImas, 2016).
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Ogrenme yoéntemlerine gore yapilan siiflandirmada;

e Damigmanli (ing. Supervised)

e Danmigmansiz (ing. Unsupervised)

Olmak iizere temelde iki tiir ag mimarisi vardir. Danigmanli 6grenmede bir 6gretmene
ihtiya¢ vardir ve sinir ag1 kullanilmadan 6nce egitilmelidir. Egitme islemi sinir agina
giris ve istenilen ¢ikis degerlerini vererek gerceklestirilir. Bu bilgiler egitim kiimesi
olarak adlandirilir (EImas, 2016). Sistemin gorevi kendisine verilen girdiler ile ¢ikt1
arasinda belirli istatistiksel kriterlere gore minimum hata olacak sekilde bir haritalama
yapmaktir. Boylece girdiler ile ¢ikti arasindaki iliski modellenmis olur. Egitim islemi
neticesinde 6grenme tamamlanmis olur, agirliklar sabitlenir ve bir daha degistirilmez.
Egitimden sonra sinir agina daha 6nce hi¢ gérmedigi test verileri verilir ve ¢iktilar elde

edilir. Sekil 2.9 (a)’da danismanli 6grenme modeli sematik olarak gosterilmistir.

Cevre Ogretmen

Istenen
Tepki

R -
W (.f-"éh‘llklar)

Hata Isareti

(@)

R,

Cevre \V})%lrhklar)

Hata Isareti
(b)

Sekil 2.9 : (a) Danismanli Ogrenme (b) Danismansiz Ogrenme (Elmas, 2016)

Danigmansiz 6grenme modelini kullanan sinir ag1 modellerinde sisteme yardimci olan
herhangi bir 6gretmen yoktur. Sinir agina sadece girdi degerleri verilir ve sistemin bu
girdi degerlerinin 6zelliklerine gore kendi kendine 6grenerek agirliklar1 ayarlamasi
beklenir. Bu strateji daha ¢ok siniflandirma gibi problemlerde kullanilir. Ciktilar elde

edildikten sonra ne anlama geldiklerini belirten etiketlemenin kullanici tarafindan
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yapilmas1 gerekir (Oztemel, 2016). Sekil 2.9 (b)’de danismansiz égrenme modeli

sematik olarak gosterilmistir.

2.6 Dalgacik YSA (D-YSA) Modeli

Tahmin c¢alismasinda kullanilan YSA modellerinde giris verilerine 6n islem
uygulanmasiin basarimi arttirdig1 literatiirde bir ¢ok calismada goriilmektedir
(Partal, 2016; Hussain & AlAlili, 2017; Monjoly, André, Calif, & Soubdhan, 2017) .
Bu baglamda caligmanin son boliimiinde dalgacik doniisiimii ve YSA’nin birlikte
kullanildigi D-YSA modelleri ile riizgar siddeti ve giines radyasyonu igin kisa siireli
tahmin c¢alismasi yapilmistir. D-YSA modelinde YSA’da giris olarak kullanilan
meteorolojik verilere ADD ile ayristirma islemi uygulanarak veriler alt zaman

bilesenlerine ayrilmistir.

D-YSA modellerinde ayristirma islemininin kaginci seviyeye kadar yapilacagi
konusunda literatiirde farkli ¢aligmalara rastlanilmistir. Nourani ve dig. (2009) ile
Nury ve dig. (2017) N zaman serisinin uzunlugu olmak iizere int [ log(N) ] ayrigma
seviyesini belirlemislerdir. Partal ve dig. (2008) yaptiklari ¢alismada herhangi bir
formiile bagli kalmaksizin 11 adet detay bileseni, Terzi ve Barak (2015) da yine
herhangi bir formiile bagli kalmadan 12 adet detay bileseni kullanmistir.

Ayristirma igleminde kullanilacak ana dalgacik konusunda Nourani ve dig. (2009)
Haar, Daubechies-2 (Db2), Sym3, Coifl dalgaciklarini kullanmiglardir. Nury ve dig.
(2017) ise Daubechies-5 (Db5) ana dalgacigini kullanmislardir. Ramesh ve
Arulmozhivarman (2013) vyaptiklarnn ¢alismada riizgar siddeti tahmini igin

gelistirdikleri hibrit D-YSA modelinde Daubechies-3 (Db3) dalgacigi kullanmistir.

Ayristirma isleminden sonra 6nemli bir konu da hangi alt bilesenlerinin YSA nin girisi
icin secilecegine karar verilmesidir. Literatiirde bu konuda farkli uygulamalara
rastlanilmaktadir. Bazi calismalarda alt bilesenlerin tamami1 YSA’da giris olarak
kullanilirken bazi ¢alismalarda ise alt bilesenlerin bir kismi segilerek kullanilmaktadir
(Kahya, & Cigizoglu, 2008; Terzi & Barak, 2015). Genel olarak se¢im isleminde ¢ikis
i¢in daha etkili olabilecek bilesenlerin se¢ilmesine dikkat edilmektedir. Sekil 2.10°da

bu calismada kullanilan ve hibrit model olan D-YSA’nin blok semasi1 goriilmektedir.
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Uygun alt zaman serisi bilegenlerin
secilmesi(di, dz ... dv)

YSA —» Tahmin

Sekil 2.10 : Dalgacik YSA Modelinin Blok Semasi (Partal, 2007)

YSA girisinde kullanilan veriler ADD ile once alt zaman bilesenlerine
ayrilmaktadirlar. Her girig verisi i¢in elde edilen alt zaman bilesenleri ile tahmin
edilmesi istenen ¢ikis verisi arasindaki korelasyon degerlerine bakilmaktadir. Yiiksek
ve pozitif korelasyona sahip alt bilesenler segilerek, diisiik veya negatif korelasyona
sahip alt bilesenler ayrilmaktadir. Yiiksek korelasyona sahip pozitif alt zaman
bilesenleri toplanarak giris i¢in yeni zaman serisi elde edilmektedir. Alt bilesenlerin
YSA girislerinde ayr1 olarak kullanilmasi yerine toplanarak kullanilmasinin amaci
modellerin karmasiklagsmasini onlemektir. Yiiksek ve negatif korelasyona sahip alt
bilesenler varsa onlar da ayri olarak veya kendi aralarinda toplanarak giris kisminda
kullanilmakatadir. Alt zaman bilesenlerinin toplanmasi ile elde edilen yeni zaman
serileri ile tahmin edilmesi istenilen hedef veri arasindaki korelasyonun orijinal giris
verisi ile olan korelasyona gore genelde daha yiiksek ¢iktigi goriillmektedir (Partal,
2007).

2.7 Model Performanslarinin Degerlendirilmesinde Kullamlan Yoéntemler

Calisma kapsaminda gelistirilen modellerin basarimin1  degerlendirmek iizere
istatistiksel degerlendirme yontemlerinden Korelasyon Katsayisi (R), Determinasyon
Katsayis1 (R?), Kok Ortalama Karesel Hata (ing. Root Mean Square Error - RMSE),

Normalize Kok Ortalama Karesel Hata (ing. Normalized Root Mean Square Error -
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NRMSE), Ortalama Mutlak Yiizde Hata (ing. Mean Absolute Percentage Error -
MAPE) metotlar1 kullanilmistir. Esitlik (2.19)’da R’mn hesaplanmasinda kullanilan
denklem goriilmektedir (Zang, ve digerleri, 2019). Esitlik (2.20)’de R?’nin
hesaplanmasinda kullanilan denklem goriilmektedir (Nourani, Komasi, & Mano,
2009). Esitlik (2.21)’da RMSE degerlerinin hesaplanmasinda kullanilan denklem
goriilmektedir (Celik, Teke, & Yildirim, 2016). Esitlik (2.22)’de nRMSE degerinin
hesaplanmasinda kullanilan denklem goriilmektedir (Monjoly, André, Calif, &
Soubdhan, 2017; Sun, Wang, Zhang, & Zheng, 2018). Esitlik (2.23)’de MAPE
degerlerinin hesaplanmasinda kullanilan denklem goriilmektedir (Cataldo, Pousinho,
& Mendes, 2011; Aghajani, Kazemzadeh, & Ebrahimi, 2016).
= = 9D = 7))

R= = (2.19)
\/[ L@ — 302 X i — Y2

n 522
R*=1- ,ifl(i]l ) (2.20)
Zizl(yi - yl)z
RMSE = [|2=®i90 (2.21)
n
RMSE
nRMSE = ——— (2.22)
Vi
n |Yi=Ji
e 7 (2.23)
MAPE (%) = x100
n : Veri adedi
Vi : Gozlemlenmis deger
Vi : Gozlemlenmis degerlerin ortalamast
Vi : Tahmin edilen deger
};/i : Tahmin edilen degerlerin ortalamasi

R’1mn -1 ile +1 arasinda, R%’nin ise 0 ile 1 arasinda bir degerde olmasi beklenir. R’mn -1
veya +1’e yakin oldugu, R?’nin ise 1’e yakin oldugu modeller daha basarilidir. R ve
R?’nin sifira yakin oldugu modeller basarisizdir. Basarim &lgiimiinde RMSE, nRMSE

ve MAPE degerlendirmesinde ise degerler ne kadar diisiik ¢ikarsa modeller o kadar
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daha basaril1 sayilir (Nourani, Komasi, & Mano, 2009). En iyi RMSE veya nRMSE
degeri sifir veya buna yakin degerler olacaktir (Ghorbani, Khatibi, FazeliFard,
Naghipour, & Makarynskyy, 2016).

RMSE, hatanin ortalama biiyiikliigiinii 6l¢en karesel bir skorlamadir. Hatalarin
ortalamalar1 alinmadan 6nce kareleri alindigindan, RMSE biiyiik hatalara nispeten
daha yiiksek agirlik verir (Li & Shi, 2010). RMSE, 6nemli tahmin hatalarina kars1 daha
hassastir ve dolayisiyla kiigiik hatalarin biiyiik hatalardan daha fazla tolere edilebildigi
uygulamalar i¢in uygundur (Benali, Notton, Fouilloy, Voyant, & Dizene, 2019). Bu
calismada mevsimleri temsilen secilen dort farkli aya ait veri setleri ile ¢calisildigindan
degerlendirmenin daha saglikli yapilabilmesi icin RMSE her ay i¢in gézlemlenmis
degerlerin ortalamasina boliinerek nRMSE elde edilmistir. nRMSE degeri ne kadar
diisiik ¢ikarsa degerlendirilen model o kadar daha basarili sayilir (Sun, Wang, Zhang,
& Zheng, 2018).

MAPE tahmin degerlerine ait mutlak hata yiizdelerinin ortalamasini gostermektedir.
MAPE degerlendirmesinde %10’nun altindaki degerler modellerin ¢ok iyi oldugunu ,
%10 ile %20 arasindaki degerler iyi, %20 ile %50 arasindaki degerlerin kabul
edilebilir ve %50’nin ustiindeki degerler ise modellerin yanlis ve hatali olabilecegini

isaret etmektedir (Alkan, Oztiirk, & Tosun, 2018).
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3. ANALIZ VE UYGULAMA

3.1 Istatiksel Analiz ve Modelleme

Bu asamada tez calismasinda kullanilacak olan veriler {izerinde SPSS programi
kullanilarak birtakim istatistiksel analizler yapilmistir. Cizelge 3.1°de tiim verilere ait
veri adedi (N), ortalamalar, standart sapmalar ve kayip veri sayiy1 ile oranlari
goriilmektedir. Riizgar yonii verilerinde %21,7 oraninda kayip bulundugu, diger
verilerdeki kayip oraninin ¢ok diisiik oldugu goriilmektedir. Riizgar siddeti verilerinde

hi¢ kayip olmadigi goriilmiistiir.

Cizelge 3.1 : 2016 Y11, Eskice Mevki Kayip Veri Analizi

Kayip Veri
N Ortalama  Std. Sapma Sayist Oran (%)
Riizgar Siddeti (m/s) 52536 3,30 3,091 0 0,0
Giines Radyasyonu (W/m2) 52534 152,00 237,040 2 0,0
Sicaklik 2m (°C) 52375 15,03 8,138 161 0,3
Toprak Ustu 5cm Sicaklik (°C) 52535 14,76 8,657 1 0,0
UV Radyasyon Indis 52530 0,63 1,224 6 0,0
Riizgar Yonu 41158 4,90 5,186 11378 21,7

Eskice Mevki istasyonuna ait 2016 yili riizgar siddetinin zamansal degisimi aylik
ortalamalar seklinde Sekil 3.1’de gosterilmistir. Yillik bazda degerlendirildiginde
ortalama riizgar siddetinin mevsimlere gore farklilik gosterdigi, Agustos aymda en
yiiksek siddette estigi vurgulanabilir. Riizgar siddeti verileri incelendiginde 24 Mart
ile 1 Haziran arasindaki kayitlar 0 m/s olarak goriilmektedir. Bu kayitlar Mart aymin
son haftasi, Nisan ve Mayis aylarinda bir sorun olustugunu ve riizgar siddeti

6l¢limiiniin yapilamadigini gostermektedir.
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Sekil 3.1 : 2016 Yil1, Eskice Mevki, Aylik Ortalama Riizgar Siddeti (m/s) Grafigi

Eskice Mevki istasyonuna ait 2016 yil1 giines radyasyonunun zamansal degisimi aylik
ortalamalar seklinde Sekil 3.2°de gosterilmistir. Yillik bazda degerlendirildiginde
gines radyasyonunun kis aylarinda diisiik seviyede oldugu, ilkbahar ile birlikte
yiikseldigi, yaz aylarinda maksimum seviyeye ulastigi, sonbahar ve kisa dogru diistiigii

vurgulanabilir.

Gines Radyasyonu (W/m?)

Sekil 3.2 : 2016 Yili, Eskice Mevki, Aylik Ortalama Giines Radyasyonu (W/m?) Grafigi

Bu ¢alismanin analiz ve uygulama asamasinda Eskice Mevki istasyonuna ait veriler
mevsimleri temsilen dort gruba ayrilmistir. Her mevsim i¢in baglangi¢ ay1 se¢ilmistir.
[Ikbahar mevsimini temsilen Mart ay1, yaz mevsimini temsilen Haziran ay1, sonbahar
mevsimini temsilen Eyliil ay1, kis mevsimini temsilen Aralik ay1 verileri kullanilarak

mevsimsel analiz gerceklestirilmistir.

3.1.1 Mevsimlere gore istatistiksel analiz

Calismada kullanilan ve mevsimleri temsilen secilen aylar bazinda birtakim
istatistiksel analizler yapigsmistir. Cizelge 3.2°de aylar bazinda kayip veri analizi
goriilmektedir. Buna gore ilkbahar mevsimini temsilen segilen 2016 yili Mart ayinda

sadece Riizgar Yonil verisinde %?28.2 oraninda kayip veri sz konudur. Bu oran
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oldukga yiiksektir. Digerlerinde kayip veri s6z konusu degildir. Yaz mevsimini
temsilen segilen 2016 yili Haziran Ayinda Riizgar Yonii verisinde %2.5, Sicaklik 2m
verisinde %3.7 oraninda kay1p veri s6z konudur. Sonbahar mevsimini temsilen segilen
2016 yil1 Eyliil ayinda sadece Riizgar Yonii verisinde %2.6 kayip veri bulunmaktadir.
Kis mevsimini temsilen se¢ilen 2016 yil1 Aralik ayinda toplam Riizgar Y 6nii verisinde

%3.2, UV Radyasyon Indis verisinde %0.1 oraninda kay1p veri séz konudur.

Cizelge 3.2 : Aylar Bazinda Kayip Veri Analizi

Mart Ay1 Haziran Ay1 Eylil Ay1 Aralik Ay1
Kayip Veri Kayip Veri Kayip Veri Kayip Veri
Top. Oran  Top. Oran  Top. Oran  Top. Oran

Veri  Sayt (%) Veri Sayi1 (%) Veri Sayi (%) Veri Sayi (%)
Riizgar Siddeti 4457 0 0 4320 O 0 4320 O 0 4309 O 0

Giines 4457 0 0 4320 0 0 4320 0 0 4307 2 0

Radyasyonu

Sicaklik 2m 4457 0 0 4162 158 37 4320 0 0 4309 0 0

gl\éifadyasy"“ 4457 0 0 4320 0 O 4320 0 0 4303 6 01
Riizgar Yonil 3201 1256 282 4213 107 25 4206 114 26 4172 137 3.2
Toprak Usti Sem 4007 o 0 4320 0 0 4320 0 0 4309 0 0

Sicaklik

Cizelge 3.3 ve Cizelge 3.4’te sirayla riizgar siddeti ve giines radyasyonu verilerine ait
mevsimleri temsilen secilen aylar bazinda tanimlayici istatistiksel bilgiler verilmistir.
Seg¢ilen tiim aylarda gilines radyasyonu ve riizgar siddetinde pozitif ¢arpiklik oldugu
goriilmektedir. Dort ayin igerisinden aylik ortalamalara gore riizgar siddeti 4.621 m/s
ile en yiliksek Aralik ayinda goriiliirken, en diisiik olarak 2.196 m/s ortalama ile Mart

ayinda gorilmiistiir.

Cizelge 3.3 : Riizgar Siddeti (m/s) Verileri I¢in Tanimlayici istatistik

Aylar Veri  Aralik  Min.  Mak. Ort. Std.Sapma Varyans Carpiklik Basiklik
Mart 4457 1431 1431 2,196 2,959 8,756 1,355 1,149
Haziran 4320 11,61 11,61 3,994 2,31 5,338 0,314 -0,589
Eyliil 4320 10,28 10,28 3,890 2,187 4,790 0,281 -0,693
Aralik 4309 17,89 1789 4,621 3,784 14,32 1,02 0,556

o o o o

Giines radyasyonu aylik ortalamalara gére dort ayin i¢erinden en yiiksek deger Haziran
ayinda (267.95 W/m?) goriiliirken, en diisiik deger Aralik ayinda (45.47 W/m?)

gorilmiistiir.
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Cizelge 3.4 : Giines Radyasyonu (W/m?) Verileri I¢in Tanimlayic1 istatistik

Aylar Veri  Aralik Min.  Mak. Ort. Std.Sapma Varians Carpiklik Basiklik

Mart 4457 903 0 903 123,4 195,293 38139,376 1,669 1,797
Haziran 4320 1065 0 1065 267,95 309,436 95750,339 0,738 -0,985
Eyliil 4320 861 0 861 171,38 540,382 57783,614 1,176 -0,44

Aralik 4307 470 0 470 45,47 87,796  7708,159 2,215 4,124

Riizgar siddeti verisine ait aylar bazinda zamansal degisim grafikleri Sekil 3.3’te
goriilmektedir. Mart Ayida riizgar siddetinin ay boyunca dalgali bir seyir izledigi,
inceleme ilk yarisinda 12 m/s’ye kadar ¢iktig1, ay ortasinda 14,31 m/s ile maksimum
degerine ulastig1, inceleme son ¢eyreginde 6l¢lim alinamadigi ve bu nedenle degerlerin
0 m/s ¢iktigir vurgulanabilir. Haziran Ay1 boyunca 4-10 m/s araliginda dalgalanarak
dalgal1 ve yiiksek hizli bir seyir izledigi, inceleme ortasinda genel olarak 6 m/s hiz
civarinda seyrettigi ancak kisa bir siireligine 12 m/s’ye kadar ¢ikarak maksimum
degerine ulastigi, inceleme son ¢eyreginde dnce yiikseldigi, sonrasinda ise kademeli
olarak azalarak 6 m/s seviyesine ¢ekildigi vurgulanabilir. Eyliil Ay1 boyunca dalgali
bir seyir izledigi, incelenen ay boyunca 4 kez tekrar eden bir yiikselme ve devaminda
alcalmanin takip ettigi bir periyodiklik izlendigi vurgulanabilir. Aralik Ay1 boyunca
dalgali bir seyir izledigi, haftalik periyotlarla 6nce yiikselip sonra azaldigi, inceleme

ayinin son 2 giiniinde ay ortalamasinin oldukga tistiinde 16 m/s’ye ¢ikarak zirve yaptigi

sbylenebilir,
L
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Sekil 3.3 : Riizgar Siddeti (a) Mart Ay1 (b) Haziran Ay1 (c) Eyliil Ay1 (d) Aralik Ay,
Zamansal Degisim Grafikleri

Gilines Radyasyonu verisine ait aylar bazinda zamansal degisim grafikleri Sekil 3.4’te
goriilmektedir. Mart Ayinda radyasyon verilerinin inceleme ilk yarisnda 700 W/m?
kadar ¢iktig1, séz konusu aymn ortasinda ise 200 W/m?‘nin altina diistiigii , son
yarisinda ise 800 W/m?’ye kadar cikarak daha yiiksek degerler goriildiigii
vurgulanabilir. Haziran ayinda giines radyasyonunun inceleme ilk yarisinda 1000

W/m?’nin iizerine ¢iksa da genel olarak ay boyunca 800-900 W/m? civarinda seyrettigi
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goriilmiistiir. Eyliil Ay1 boyunca 600 — 800 W/m? arasinda degisen bir seyir izleyen
radyasyon verilerinin inceleme son yarisinda 250 W/m? ye kadar diiserek devaminda
tekrar yiikseldigi gozlenmektedir. Aralik ayinda ise radyasyon verilerinin yaz ve son
bahar aylarina gore azalarak 200-400 W/m? bandinda seyrettigi, baz1 giinlerde 50-120

W/m? bandina kadar indigi vurgulanabilir.
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Aralik 2016
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Sekil 3.4 : Giines Radyasyonu (a) Mart Ay1 (b) Haziran Ay (c) Eyliil Ay1 (d) Aralik Ay,
Zamansal Degisim Grafikleri

Riizgar siddeti ve giines radyasyonu ile diger veriler arasindaki iliskiyi anlayabilmek
icin Pearson korelasyon katsayilar1 Cizelge A.1 - Cizelge A.4’te aylar bazinda
goriilmektedir. Korelasyon katsayist (R) +1 ile -1 arasinda degismektedir. Arti
degerler veriler arasinda pozitif bir iliskiye, eksi degerler ise veriler arasinda negatif
iliskiye isaret etmektedir. R degeri +1 veya -1’e yaklastik¢a veriler arasindaki iliskinin
derecesi pozitif yada negatif yonde artmaktadir. Sifira yakin R degerleri veriler

arasinda iligskinin zayif veya hi¢ olmadig1 anlamina gelir.

Mart ayina ait riizgar siddeti ve giines radyasyonu verilerinin diger verilerle arasindaki
korelasyon katsayilarina bakildiginda riizgar siddetinin riizgar yonii verisi ile negatif
en yiiksek korelasyona sahip oldugu goriillmektedir. Pozitif olarak sirayla toprak stii
5cm sicaklik ve sicaklik 2m verileriyle anlamli (0<0.01) korelasyon goriilmekte
birlikte bu degerler disiiktiir. Riizgar siddeti ile giines radyasyonu ve UV radyasyon
indisi arasindaki korelasyon anlamli degildir (0>0.05). Mart ayinda giines
radyasyonunun ise sirayla UV radyasyon indis, toprak iistii Scm sicaklik ve Sicaklik
2m verileriyle anlamli (0<0.01) pozitif en yiikek korelasyona sahip oldugu

goriilmektedir.

Haziran ayi i¢in riizgar siddetinin toprak iistii S5cm Sicaklik verisi ile anlamli (0<0.01)
pozitif en yiiksek korelasyona sahip oldugu goriilmektedir. Bunun disinda pozitif
yonde biiyiikliik sirasiyla giines radyasyonu, sicaklik 2m ve UV radyasyon indis ile
riizgar siddeti arasinda anlamli (0<0.01) korelasyon goriilmiistiir. Riizgar siddeti ve
rizgar yonii arasinda ise negatif yonlii anlamli (0<0.01) korelasyon mevcuttur.
Haziran ayinda giines radyasyonunun ise biiyiiklik sirasiyla UV radyasyon indis,
toprak tstii 5cm sicaklik, sicaklik 2m ve riizgar siddeti verileriyle anlamli (0<0.01)
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olarak pozitif korelasyona sahip oldugu goriilmektedir. Haziran ay1 igin giines

radyasyonu ile riizgar yonii arasindaki korelasyon iliskisi anlamli degildir (a>0.05).

Eyliil ay1 i¢in riizgar siddetinin giines radyasyonu verisi ile anlamli (a<0.01) pozitif en
yiiksek korelasyona sahip oldugu goriilmektedir. Bunun disinda pozitif yonde
biiyiikliik sirasiyla UV radyasyon indis, sicaklik 2m, toprak tistii 5cm Sicaklik degerleri
ile arasinda anlamli (¢<0.01) korelasyon gériilmistiir. Riizgar siddeti ve riizgar yonii
arasinda ise negatif yonlii anlamli (0<0.01) korelasyon mevcuttur. Eyliil ayinda giines
radyasyonunun ise biiyiikliik sirayla UV radyasyon indis, sicaklik 2m, riizgar siddeti,
toprak iistii 5cm sicaklik verileriyle anlamli (0<0.01) olarak pozitif korelasyona sahip
oldugu goriilmektedir. Eyliil ay1 i¢in glines radyasyonu ile riizgar yonii arasindaki

korelasyon iligkisi anlamli degildir (0>0.05).

Aralik ay1 i¢in riizgar siddetinin riizgar yonii verisi ve sonrasinda UV radyasyon indis
verisiyle anlamli (0<0.01) olarak negatif en yiiksek Kkorelasyona sahip oldugu
goriilmektedir. Bunun diginda pozitif yonde biiyiikliik sirasiyla toprak iistii Scm
sicaklik ve sicaklik 2m ile riizgar siddeti arasinda anlamli (0<0.01) korelasyon
goriilmistiir. Riizgar siddeti ve giines radyasyonu arasinda ise Aralik ayinda anlaml
korelasyon iliskisi bulunmamaktadir (0>0.05). Giines radyasyonunun ise biiyiikliik
sirayla UV radyasyon indis, toprak istii 5cm sicaklik, sicaklik 2m ve riizgar yonii

verileriyle anlamli (0<0.01) olarak pozitif korelasyona sahip oldugu goriilmektedir.

Riizgar siddeti ve giines radyasyonu verilerine ait frekans dagilimmi gosteren
histogram grafiklerine bakildiginda dort mevsimi temsilen secgilen Mart, Haziran,
Eyliil ve Aralik aylarinda her iki veri grubunda da pozitif ¢arpiklik goriilmektedir
(Sekil B.1 - Sekil B.4)

Ceyrek dagilimlarini ve aykiri verileri gosteren boxplot grafikleri Sekil B.5 - Sekil
B.8’de goriilmektedir. Mart ayi i¢in riizgar siddetinde Q1 (birinci ¢eyrek) 0 m/s , Q2
(ikinci ¢eyrek) 0.5 m/s ve Q3’lin (liglincii ¢eyrek) 4 m/s gibi oldugu vurgulanabilir.
Ayrica aykirt degerlerin varligi da goriilmektedir. Mart ay1 i¢in 9.8 m/s’nin iistiindeki
rliizgar siddeti 6l¢lim degerleri aykir1 deger olarak hesaplanmistir. Aykir1 degerlerin
kayit sira numaralar grafikte goriilmektedir. Mart ay1 giines radyasyonuna ait boxplot
grafigi incelendiginde Q1 ve Q2 0 W/m?, Q3’iin ise 190 W/m? civarinda oldugu, Mart
ayl i¢in tahmini olarak 450 W/m? nin iistiindeki giines radyasyonu degerlerinin aykir1

veri olarak hesaplandig goriilmektedir.
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Haziran ay1 riizgar siddeti Q1 2.1 m/s, Q2 4 m/s ve Q3 5.5 m/s civarinda oldugu
goriilmektedir. Riizgar siddeti verilerinde az da olsa aykir1 degerlerin varlig
gorilmektedir. Haziran ay1 i¢in 9,9 m/s’nin iistlindeki riizgar siddeti 6l¢iim degerleri
aykir1 deger olarak hesaplanmistir. Haziran ayi i¢in giines radyasyonu verilerinde Q1
0 W/m?, Q2 110 W/m? , Q3’iin ise 540 W/m? civarinda oldugu sdylenebilir. Haziran

ayinda gilines radyasyonunda aykir1 degerler goriilmemistir.

Eylil ay1 riizgar siddeti Q1 2.2 m/s , Q2 3.5 m/s ve Q3 5.3 m/s civarinda oldugu
gorilmektedir. Riizgar siddeti verilerinde az da olsa aykiri degerlerin varligi
goriilmektedir. Eyliil ay1 i¢in 9,8 m/s’nin istiindeki riizgar siddeti 6l¢iim degerleri
aykirt deger olarak hesaplanmistir. Eyliil ay1 i¢in giines radyasyonu verilerinde Q1
0W/m?,Q2 0W/m?, Q3iin ise 300 W/m? civarinda oldugu gériilmektedir. Eyliil
ayinda 780 W/m? nin iistiindeki giines radyasyonu degerlerinin aykir1 degerler olarak

hesaplandigi goriillmektedir.

Aralik ay1 rizgar siddeti Q1 2.0 m/s , Q2 4 m/s ve Q3 7 m/s civarinda oldugu
goriilmektedir. Riizgar siddeti verilerinde aykiri degerlerin varligir goriilmektedir.
Aralik ay1 i¢cin 14.5 m/s’nin istiindeki riizgar siddeti ol¢cim degerleri aykir1 deger
olarak hesaplanmistir. Aralik ay1 icin giines radyasyonu verilerinde Q1 0 W/m?, Q2
0 W/m? | Q3 ise 40 W/m? civarinda oldugu goriilmektedir. Aralik ayinda giines
radyasyonunda fazla sayida aykiri degerler goriilmiistiir. 110 W/m?’nin iistiindeki

giines radyasyonu degerleri aykirt deger olarak hesaplanmustir.

3.1.2 Coklu lineer regresyon ile tahmin modelleme

Calismanin bu asamasinda istatistiksel yontemlerden ¢oklu lineer regresyon yontemi
kullanilarak mevsimleri temsilen segilen aylar bazinda riizgar siddeti ve glines
radyasyonu i¢in tahmin g¢alismasi yapilmistir. Tahmin ¢alismasinda meteorolojik
veriler kullanilarak ileriye yonelik 24 saat sonrasi i¢in 10 dakikalik adimlarla riizgar
siddeti ve giines radyasonu tahmin edilmeye ¢alisilmistir. SPSS programi kullanilarak

adimsal (ing. stepwise) yontem ile ¢oklu lineer regresyon modeli uygulanmuistir.

Kademeli veya adimsal olarak adlandiralan regresyon yontemi, en iyi alt kiime
modellerinin se¢imi i¢in saglam bir yontem olarak uygulanir ve kalan karelerin
toplam1 iizerinde en biiylik etkiye sahip olan degiskenlerin eklenmesine veya
silinmesine dayanir (Ghorbani, Khatibi, FazeliFard, Naghipour, & Makarynskyy,
2016).
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Adimsal yontemde bagimsiz degiskenler bagimli degiskenle aralarindaki iliskiye gore
en giiclii iligkiye sahip olandan baslanarak sirayla modele dahil edilir. Bagimh
degiskenle olan anlamli iliskisine gore ve modele olan anlamli katkilarina gore
bagimsiz degiskenler her adimda modelde tutulur yada modelden atilir. Yontem
modele girecek veya modelden ¢ikarilacak degisken kalmayincaya kadar devam eder.
Verilerin %70°1 modeli kurmak ve egitmek i¢in kullanilmis, geri kalan %30’luk kisim
ise test i¢in sakli veri olarak ayrilmistir. Bu se¢imler rastgele degil belirli araliklar

verilerek yapilmistir.

Riizgar siddeti regresyon denklemleri asagidaki sekilde bulunmustur.

Mart Ay1 © Yrs+k = 1,549 + 0,196 Xrs + 0,593 Xs5cm — 0,83 X1y — 0,354 Xs2m — 0,785Xuy
Haziran Ayt @ Yis+x=-0,874 + 0,085Xsscm + 0,378Xrs + 0,69Xs2m

Eylil Ayt @ Yis+k=-14,788 + 0,123Xsom + 0,292Xs +0,002Xgr +0,659Xs5cm + 0,038 X1y

Aralik Ayt @ Yis+k=3,911 + 0,436 Xssem — 0,405Xs2m — 2,156 Xy + 0,040X,y + 0,041 X

Giines Radyasyonu regresyon denklemleri asagidaki sekilde bulunmustur.

Mart Ayt @ Yg+x=6,442 + 0,533Xgr + 4,1X;s + 39,28 Xy + 2,036 X1y — 12,771 Xsom
+14,117 X55cm

HaZII‘an Ayl : Ygr+ k = 8,793 + 0,295Xgr + 70,857Xuv +12,101Xr5 +13,563X55cm— 11,895X52m

Eylul Ayl Ygr+ k = 592,34 + 0,51Xgr + 67,82Xu\/ + 3,887Xr5 - 32,726X55cm + 5,934X52m
—1,843X,y

Aralik Ayt @ Yg+k=-2,93 + 0,766 Xgr + 3,385Xs + 20,065Xuy

Yis+k 24 saat sonraki Riizgar Siddeti ¢ikis (t + k)
Yo +k 24 saat sonraki Giines Radyasyonu ¢ikis (t + k)
Xrs  :Riizgar Siddeti giris (t)

Xgr  : Glines Radyasyonu giris (t)

Xw  : UV Radyasyon Indis giris (t)

Xssem @ Toprak Ustii Scm Sicaklik giris (t)

Xsom @ Sicaklik 2m giris (t)

Xry  :Riizgar Yoni giris (t)
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Cizelge 3.5 : Riizgar Siddeti (m/s), Coklu Lineer Regresyon Modellerinin (CLRrs)

Performanslari
Egitim Test
Aylar R R? RMSE nRMSE MAPE R R? RMSE nRMSE MAPE
(%0) (%0)
Mart 0,328 0,107 3,05 0,861 71,96 0,169 0,029 2,49 1,660 140,83
Haziran 0,658 0,433 1,67 0,428 34,45 0,716 0513 1,60 0,342 26,45
Eyliil 0,698 0,488 1,56 0,383 30,37 0,569 0,324 3,66 1,086 95,90
Aralik 0,217 0,047 3,00 0,752 62,50 0,116 0,013 5,36 0,852 68,32

Cizelge 3.5’de Riizgar siddeti i¢in aylar bazinda CLR ile tahmin modellerinin basarim

istatistikleri goriilmektedir. Egitim ve test sonuglari biitlin aylar i¢in 0<0.01

seviyesinde istatistiksel anlamlidir. Buna gore riizgar siddeti icin CLR modeli en

basarili tahminleri Haziran ayinda yapmistir. Test verilerinde en yiiksek R? degeri

0.513 ile Haziran ayinda kaydedilmistir. NRMSE ve MAPE degerleri de ilgili ayda

sirayla 0.342 ve %26.45 ile en diisiik degerler olarak bulunmustur.

Rizgar Siddeti (m/s)

Tahmin

12

10

y =0,422x + 3,037
R=0,716; R2=0,513

0<0,01

45
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Sekil 3.5 : Haziran Ay1, Riizgar Siddeti, CLR Modeli (a) Sagilma Grafigi (b) Gozlem-
Tahmin Zaman Grafigi, Test Verileri

Sekil 3.5’te Haziran ay: riizgar siddeti test verilerine ait CLR modelinin sagilma grafigi

ile tahmin-g6zlem degerlerinin zamansal degisimini gosteren grafik goriillmektedir.

Cizelge 3.6 : Giines Radyasyonu (W/m?), Coklu Lineer Regresyon Modellerinin (CLRgr)
Performanslari

Egitim Test

Aylar R R® RMSE nRMSE MAPE R R>  RMSE nRMSE MAPE
(%) (%)

Mart 0,771 0,594 103,82 1,048 65,62 0,640 0,410 158,58 1,195 68,74

Haziran 0,876 0,767 149,26 0,554 34,16 0,902 0,813 140,93 0,539 36,74

Eyliil 0929 0,864 92,08 0,507 28,10 0,726 0,527 163,93 1,184 94,56

Aralik 0,824 0,679 53,73 1,054 55,02 059 0,355 5355 1,751 102,58

Cizelge 3.6’da giines radyasyonu igin aylar bazinda CLR ile tahmin modellerinin
basarim istatistikleri goriilmektedir. Egitim ve test sonuclari biitiin aylar i¢in a<0.01
seviyesinde istatistiksel anlamlidir. Buna gore giines radyasonu i¢cin CLR modeli en
basarili tahminleri Haziran ayinda yapmistir. Test verilerinde en yiiksek R? degeri

0.813 ile Haziran ayinda kaydedilmistir. MAPE degeri de ilgili ayda %36.74 ile en
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diisiik deger olarak bulunmustur. NRMSE degeri de 0.539 ile en diisiik Haziran ayinda

bulunmustur.

y =0,801x + 96,926
R=0,902; R*=0,813
1000 a<0,01
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Sekil 3.6 : Haziran Ay1, Giines Radyasyonu, CLR Modeli (a) Sagilma Grafigi (b) Gézlem-
Tahmin Zaman Grafigi, Test Verileri

Sekil 3.6’da Haziran ay1 giines radyasyonu test verilerine ait CLR modelinin sagilma

grafigi ile tahmin-gozlem degerlerinin zamansal degisimini gdsteren grafik

goriilmektedir.
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3.2 Dalgacik Analizi

Calismanin bu boliimiinde riizgar siddeti ve giines radyasyonu verilerine dalgacik
analizi uygulanmistir. Doért mevsimi temsilen her mevsimin baslangi¢ ay1 se¢ilmistir.
[lkbahar icin Mart ay1, yaz i¢in Haziran ayi, sonbahar icin Eyliil ay1 ve kis mevsimi
igin Aralik ay1 verileri kullanilmistir. Veriler 10 dakikalik periyotlarla kayitlandigi igin
30 yada 31 ¢eken aylara gore bir ayda 4320 ile 4464 arasi veri kaydi bulunmalidir.
Baz1 aylarda degisik nedenlere bagli olarak az da olsa kayip veriler mevcuttur. Aylar

bazinda kayip veri analizi istatistik ¢calismas1 boliimiinde gerceklestirilmistir.

Ayrik dalgacik dontisiimii ve siirekli dalgacik dontisimi MATLAB programinin
Wavelet Analyzer araci kullanilarak gerceklestirilmigtir. Wavelet Analyzer aracinda
ayrik dalgacik analizi Wavelet 1D olarak, siirekli dalgacik analizi ise Continuous
Wavelet 1D olarak ge¢mektedir.

ADD ile zaman serileri algak ve yiiksek frekans bilesenlerine ayristirilir. Bu bilesenler
yaklasim (ing. approximations) ve detay (ing. details) bilesenleri olarak adlandirilir.
Orijinal veri s harfi, yaklasim bileseni a harfi, detay bilesenleri ise d harfi ile
gosterilmektedir. Calismada veriler ii¢ seviyede ayristirildigindan detay bilesenleri di,
d> ve dz olarak yer alir ve sirayla gérece daha kiigiik, orta ve biiylik 6lgekleri olaylar
temsil ederler. Biiyiik 6l¢ekli olaylar diisiik frekans ve uzun periyota sahipken, kiigiik
Olgekli olaylar yiiksek frekans ve kisa periyotlarda gergeklesir. Yaklagim bileseni (as3)
yiiksek Olgek degerlerine sahip olmakla beraber zaman serisindeki uzun periyot ve
diisiik frekans degerlerini temsil eder. Detay bilesenleri ise gorece daha diisiik (dg),

orta (d2) ve yiiksek (d1) frekansli degisimleri temsil eder.

SDD’de riizgar siddeti ve giines radyasyonuna etki eden olaylar kiiciikten biiyiige
dogru bir renk skalasina gore renklendirilmektedir. Renk spektograminda yatay eksen
zaman serisini, diisey eksen ise gozlenen olaylarin periyodisitesini belirtmektedir.
Boylece meydana gelen olaylarin biiyiikliigii ve periyodisitesi aym1 anda
gozlemlenebilmektedir. Biiyiik 6lgek degerleri daha uzun periyotlu dalgaciklar
tiretirken, kiigiik dlcek degerleri sikistirilmig dalgaciklar iiretir. Kiiciik 6lgekli (diisiik
periyotlu) dalgaciklar, hizli degisir ve detaylari daha iyi yakalar ve dolayisiyla yiiksek
frekans degerlerinin saptanmasi i¢in uygundur. Biiylik 6lcekli dalgaciklar ise yavas
degisen Ozellikleri, bir baska degisle verinin genel trendini yansitan 6zellikleri daha

iyl yakalar ve diisiik frekans degerlerinin saptanmasi i¢in uygundurlar. Siirekli

48



dalgacik analizi ile riizgar siddetine ve giines radyasyonuna etki eden kiigiik, orta ve

biiyiik 6lgekli atmosferik olaylarin roliiniin saptanmasi hedeflenmektedir.

3.2.1 Mart Ay1 dalgacik analizi

3.2.1.1 Mart Ay ayrik dalgacik analizi

Eskice Mevki 2016 yili Mart ay1 riizgar siddetine ait Wavelet 1D analizi sonucunda
ortaya ¢ikan detay ve yaklasim bilesenleri Sekil 3.7’de goriilmektedir. Veriler 10
dakika araliklarla kayitli oldugu i¢in 144 adet veri 24 saatlik zaman dilimini
gostermektedir. Inceleme doéneminin ilk 10 giinliik baslangic doneminden sonra
kuvvetli riizgar siddetleri kaydedilmistir. Riizgar siddeti degisiminde her ii¢ dl¢ekten
olaylarin rolii gozlenmekte olup, 6zellikle biiyiik 6l¢ekli olaylarin roliiniin daha etkin

oldugu vurgulanabilir.

Sekil 3.8’da Eskice Mevki 2016 yili Mart ay1 giines radyasyonuna Wavelet 1D analizi
sonucunda ortaya ¢ikan detay ve yaklasim bilesenleri goériilmektedir. Ay boyunca
giinliik olarak bir periyodiklik s6z konusudur. Incelenen ayin 13 ve 14. giiniinde daha
diisiik radyasyon degerleri goriilmiistiir. Bu degisimde biiyiikk ve kiigliik 6lgekten
olaylarin etken oldugu belirtilebilir.
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Sekil 3.7 : Wavelet 1D, Db1, 3 Seviye, Riizgar Siddeti (m/s), Eskice Mevki (2016 Y1l1 Mart
Ay1)
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Sekil 3.8 : Wavelet 1D, Db1, 3 Seviye, Giines Radyasyonu (W/m2), Eskice Mevki (2016
Y1l Mart Ay1)

3.2.1.2 Mart Ay siirekli dalgacik analizi

Sekil 3.9’de 2016 yili Mart ayina ait Eskice Mevki riizgar siddeti zaman serisine ait
Continuous Wavelet 1D analizi goriilmektedir. Mart ay1 boyunca genelde diisiik ve
orta Ol¢ekli olaylarin hakimiyeti goriilmekle beraber bes farkli biiyiik 6l¢ekli olayin
gerceklestigi sOylenebilir. Ayin ortasina karsi gelen degisimlerde biiyiik dlgekli bir
olayin riizgar siddetini artirict rol oynadigi sdylenebilir. Ay son doneminde veri

kayb1 nedeni ile analiz yapilamamuistir.
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Sekil 3.9 : Continuous Wavelet 1D, Mexh, Orneklem Periyodu: 1, Olgek :128, Riizgar
Siddeti (m/s), Eskice Mevki (2016 Y1li Mart Ay1)

Sekil 3.10°de ise 2016 yili Mart ayina ait Eskice Mevki giines radyasyonu zaman
serisine ait Continuous Wavelet 1D analizi goriilmektedir. Mart ay1 boyunca kiigiik,
orta ve biiyiik 6lgekli olaylarin birlikte etkin rol oynadig1 gézlenmektedir. Ozellikle

inceleme doneminin ikinci yarisinda biiyiik 6l¢ekli olaylarin rolii daha fazladir.
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Sekil 3.10 : Continuous Wavelet 1D, Mexh, Orneklem Periyodu: 1, Olgek :128, Giines
Radyasyonu (W/m2), Eskice Mevki (2016 Y1l Mart Ay1)
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3.2.2 Haziran ay1 dalgacik analizi

3.2.2.1 Haziran ay1 ayrik dalgacik analizi

Eskice Mevki 2016 yil1 Haziran ay1 riizgar siddetine ait Wavelet 1D analizi sonucunda
ortaya ¢ikan detay ve yaklasim bilesenleri Sekil 3.11°da gériilmektedir. incelenen ay
boyunca kuwvvetli riizgar siddeti kaydedilmistir. incelenen ayin &zellikle son 10
giinlinde belirli bir periyodiklik igerisinde kuvvetli rlizgarlar goriilmektedir. Ay

boyunca kiigiik ve orta 6lgekli olaylarin etkisi daha fazla goriilmektedir.
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Sekil 3.11 : Wavelet 1D, Db1, 3 Seviye, Riizgar Siddeti (m/s), Eskice Mevki (2016 Yili
Haziran Ay1)

Sekil 3.12’da Eskice Mevki 2016 yili Haziran ay1 giines radyasyonuna ait Wavelet 1D
analizi sonucunda ortaya ¢ikan detay ve yaklasim bilesenleri goriilmektedir. Incelenen
ayin ilk yarisinda ii¢ 6lgekten de olaylarin etkisi varken ikinci yarisinda biiyiik 6lgekli

olaylar daha belirgin etki gostermektedir.
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Sekil 3.12 : Wavelet 1D, Db1, 3 Seviye, Giines Radyasyonu (W/m2), Eskice Mevki (2016
Y1l Haziran Ay1)

3.2.2.2 Haziran ay siirekli dalgacik analizi

Sekil 3.13’de 2016 yili Haziran ayma ait Eskice Mevki riizgar siddeti zaman serisine
ait Continuous Wavelet 1D analizi goriilmektedir. Incelenen ayn iig, yedi ve oniiciincii
giiniinde biiylik olgekli olaylarin etkisi goriilmektedir. Bu olaylarin kuvvetli riizgar
siddetine neden oldugu sdylenebilir. Ayin son yarisinda dort biiyiik dl¢ekli olayin daha
gerceklestigi vurgulanabilir.

Analyzed Signal (length = 4320)
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Sekil 3.13 : Continuous Wavelet 1D, Mexh, Orneklem Periyodu: 1, Olgek :128, Riizgar
Siddeti (m/s), Eskice Mevki (2016 Y1l Haziran Ay1)
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Sekil 3.14°de ise 2016 yili Haziran ayina ait Eskice Mevki giines radyasyonu zaman
serisine ait Continuous Wavelet 1D analizi goriilmektedir. Incelenen ayin basinda ve
sonunda biiytik 6l¢ekli olaylarin varligi goriilmektedir. Ay boyunca devam eden ve 12

saatte bir gerceklesen bir peryodiklik s6z konusudur.

Analyzed Signal (length = 4320)
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Sekil 3.14 : Continuous Wavelet 1D, Mexh, Orneklem Periyodu: 1, Olgek :128, Giines
Radyasyonu (W/m2), Eskice Mevki (2016 Yili Haziran Ay1)

3.2.3 Eyliil ay1 dalgacik analizi

3.2.3.1 Eyliil ay1 ayrik dalgacik analizi

Eskice Mevki 2016 yili Eyliil ay1 riizgar siddetine ait Wavelet 1D analizi sonucunda
ortaya ¢ikan detay ve yaklasim bilesenleri Sekil 3.15’te goriilmektedir. Ay boyunca
diizenli olarak 24 saatte bir yliksek riizgar siddetine neden olan bir periyodiklik s6z
konusudur. Incelenen ayda biiyiik dlgekli olaylarin daha belirgin olarak etkili oldugu

sOylenebilir.
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Sekil 3.15 : Wavelet 1D, Db1, 3 Seviye, Riizgar Siddeti (m/s), Eskice Mevki (2016 Y1ili
Eylil Ay1)

Sekil 3.16°te Eskice Mevki 2016 yili Eyliil ay1 giines radyasyonuna ait Wavelet 1D
analizi sonucunda ortaya ¢ikan detay ve yaklasim bilesenleri goriilmektedir. Incelenen
ayin ilk 18 giinlinde diizenli bir peryodiklik s6z konusu iken son 12 giiniinde biiyiik ve
kiiclik capli olaylara bagli olarak bir diizensizlik s6z konudur. Ay boyunca biiyiik
6l¢ekli olaylarin daha etkili oldugu sdylenebilir.

Sekil 3.16 : Wavelet 1D, Dbl, 3 Seviye, Glines Radyasyonu (W/m2), Eskice Mevki (2016
Y1l Eyliil Ay1)
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3.2.3.2 Eyliil ay siirekli dalgacik analizi

Sekil 3.17°de 2016 yil1 Eyliil ayina ait Eskice Mevki riizgar siddeti zaman serisine ait
Continuous Wavelet 1D analizi gériilmektedir. incelenen ay boyunca biiyiik ve kiigiik
Olcekli olaylarin varligi beraber gozlemlenmektedir. Ay boyunca diizenli olarak
gerceklesen biiyiik capl olaylarm varligindan soz edilebilir. Ozellikle periyodikligi
daha biiyiik olan bes veya alt1 biiylik dlcekli olaymn ay boyunca farkli zamanlarda
gerceklestigi sdylenebilir.

Aralyzed Signal (length = 4320)
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Sekil 3.17 : Continuous Wavelet 1D, Mexh, Orneklem Periyodu: 1, Olgek :128, Riizgar
Siddeti (m/s), Eskice Mevki (2016 Y11 Eyliil Ay1)

Sekil 3.18’da ise 2016 yili Eyliil ayina ait Eskice Mevki giines radyasyonu zaman
serisine ait Continuous Wavelet 1D analizi goriilmektedir. incelenen ayin basinda
biiyiik 6lgekli bir olayin varlig1 belirgin bir sekilde goriilmektedir. ik 18 giinde diizenli
olarak tekrar eden biiytik 6lcekli olaylara ait bir periyodiklik s6z konusudur. Ayin son
10-12 giiniinde ise biiyiik, orta ve kiiclik ¢apli olaylarin beraber goriildiigii diizensiz

bir donem s6z konusudur.
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Sekil 3.18 : Continuous Wavelet 1D, Mexh, Orneklem Periyodu: 1, Olgek :128, Giines
Radyasyonu (W/m2), Eskice Mevki (2016 Yili Eylil Ay1)

3.2.4 Aralik ay1 dalgacik analizi

3.2.4.1 Aralik ay1 ayrik dalgacik analizi

Eskice Mevki 2016 yil1 Aralik ay1 riizgar siddetine ait Wavelet 1D analizi sonucunda
ortaya cikan detay ve yaklasim bilesenleri Sekil 3.19°da gériilmektedir. incelenen ay
boyunca her ii¢ 6l¢ekten olaylarin etkisi goriilmekle beraber orta 6lgekli olaylarin daha

etkili oldugu vurgulanabilir. Ay sonunda yiiksek riizgar siddeti goriilmiistiir.
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Sekil 3.19 :

Wavelet 1D, Db1, 3 Seviye, Riizgar Siddeti (m/s), Eskice Mevki (2016
Y11 Aralik Ay1)

e Eskice Mevki 2016 yil1 Aralik ay1 giines radyasyonuna ait Wavelet 1D

analizi sonucunda ortaya gikan detay ve yaklagim bilesenleri goriilmektedir. Incelenen

ay boyunca

her ii¢ 6l¢ekli olayin da etkili oldugu vurgulanabilir. Ay sonuna dogru

biiyiik ve orta dlgekli olaylarin etkisi daha fazladir.

Sekil 3.20 :
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Wavelet 1D, Db1, 3 Seviye, Giines Radyasyonu (W/m2), Eskice Mevki (2016
Y1l Aralik Ay1)
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3.2.4.2 Aralik ay1 siirekli dalgacik analizi

Sekil 3.21°da 2016 y1l1 Aralik ayina ait Eskice MevKi riizgar siddeti zaman serisine ait
Continuous Wavelet 1D analizi goriilmektedir. Incelenen ay basinda, ortasinda ve
sonunda olmak tizere li¢ grup biiyiik 6lgekli olayin etkisi goriilmektedir. Bu olaylar
riizgar siddetinin 10 m/s’nin iizerine ¢ikmasim saglamistir. Ozellikle ay sonunda
gerceklesen biliylik Olcekli olaylara bagli olarak 15 m/s civarinda kuvvetli riizgar

siddetinin varlig1 goriilmektedir.
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Sekil 3.21 : Continuous Wavelet 1D, Mexh, Orneklem Periyodu: 1, Olgek :128, Riizgar
Siddeti (m/s), Eskice Mevki (2016 Y11 Aralik Ay1)

Sekil 3.22°de ise 2016 yili Aralik ayina ait Eskice Mevki giines radyasyonu zaman
serisine ait Continuous Wavelet 1D analizi goriilmektedir. Ay boyunca biiyiikk ve
kiigiik 6lgekli olaylar beraber etkili olmustur. Incelenen aym ortasinda ii¢ tane biiyiik
olgekli ve ii¢ tane de kiiciik 6lgekli olaylarin varligr goriilmektedir. Ayrica aym 22 ve
24°cti giinlerinde 1ki biiyiik dlgekli olayin gergeklestigi goriilmektedir. Son 8 gilinde
kiiciik ve biiylik olcekli olaylar beraber goriilmiistiir. Kiigiik ol¢ekli olaylarin
gerceklestigi  giinlerde giines radyasyonunun 200 W/m%nin altina diistiigii

vurgulanabilir.
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Sekil 3.22 : Continuous Wavelet 1D, Mexh, Orneklem Periyodu: 1, Olgek :128, Giines
Radyasyonu (W/mz2), Eskice Mevki (2016 Y1l Aralik Ay1)

3.3 YSA ile Tahmin Modelleme

3.3.1 Kurulan YSA modellerinin mimarisi

Calisma kapsaminda ileri Beslemeli (ing. Feed Forward), Geri Yayiliml (ing. Back
Propagation) YSA modelleri kullanilmistir. Ayn1 mimariye sahip YSA modellerinden
Riizgar Siddeti ve Giines Radyasyonunu tahmin etmek i¢in iki farkli model
kurulmustur. Kurulan modellerde bir adet giris katmani, bir adet gizli katman, bir adet
¢ikis katmani olmak tizere toplam 3 katman bulunmaktadir. Giriste 6 adet veri grubu
oldugu icin giris katmani 6 nérondan olusmaktadir. Cikis katmaninda ise Riizgar
Siddeti veya Giines Radyasyonu olan tek parametre oldugundan ¢ikis katmani tek

noronludur.

YSA modellerinde gizli katmanlardaki néron sayisini belirlemek icin kesin bir kural
yoktur. Genellikle belirli sayidan baglamak suretiyle ve kademeli artirma ile modeller
denenerek uygun sayr bulunmaya g¢alisilir. Olmas1 gerekenden az belirlenen gizli
ndron sayty1 modellerin kotii sonuglar vermesine, gereginden fazla belirlenen gizli
ndron sayist da modellerin verileri ezberlemesine ve sadece egitim verilerinde iyi

sonuglar verip test verilerinde basarisiz olmasina neden olabilir (Cakir, 2018).

Gizli katmandaki hiicre sayisinin belirlenmesinde kesin bir kural olmamakla beraber

genellikle gizli katman hiicre sayis1 giris katmanindaki hiicre sayisinin iki katinm
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gegmez. Ayrica piramit kurali denilen bir yontem kullanilir. Bu kurala goére bir
piramitin yapisina benzer sekilde giris katmanindan c¢ikis katmanina dogru hiicre
sayisinin azalmasi gerektigi varsayilir. Giris ve ¢ikis katmanindaki hiicre sayilar
sirayla n ve m olmak iizere piramit kuralina gore Esitlik (3.1) ile gizli hiicre sayisi

bulunur (Yiicesoy, 2011).
m *n (3.1)

Bu calismada gizli katmandaki néron sayisini belirlemek i¢in ¢ok sayida deneme
yapilmustir. Piramit kurali da dikkate alinarak yapilan denemelerde gizli katmanda 3
noron kullanildigi zaman genel olarak en iyi sonucun alindigi goriilmiistiir. Bu nedenle
gizli katmandaki hiicre sayisinin 3 olmasina karar verilmistir. Calismada gelistirilen

YSA modelleri asagidaki sekilde isimlendirilmistir.
YSA ( Giris Katmani, Gizli Katman, Cikis Katmani ) model

YSA modellerinin uygulanmasi igin MATLAB R2016b programinin nntool araci ve
Ek C’de gosterilen kodlardan yararlanilmistir. INTEL® Core™ i5 8250U CPU @ 1.80
GHz islemci, 12Gb DDR4 ana bellek, 64 bit Windows 10 Professional isletim
sistemine sahip bilgisayar kullanilmistir. Sekil 3.23’de MATLAB ta kurulan YSA
modelinin gsemast goriilmektedir. Kurulan YSA modellerinin genel 6zellikleri

asagidaki gibi se¢ilmistir.

Egitim algoritmasi : Levenberg Marquand (trainlm)
Gizli katman transfer fonksiyonu  : Tanjant Sigmoid (tansig)
Gizli katman ndron sayis1 23

Cikt1 katmani transfer foknsiyonu  : Tanjant Sigmoid (tansig)

Ogrenme oran1 10,2
Momentum :0,8
Maksimum Iterasyon : 3000
Hidden Output
Input Output
s W W e

D =

h h, L—
3 1

Sekil 3.23 : MATLAB YSA Model Semasi1 (MATLAB 2016, nntraintool)
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3.3.2 YSA modellerini uygulama

Elde bulunan veriler mevsimlik olarak dort gruba ayrilmistir. ilkbahar mevsimini

temsilen segilen Mart ay1, yaz mevsimini temsilen sec¢ilen Haziran ayi, sonbahar

mevsimini temsilen segilen Eyliil ay1 ve kis mevsimini temsilen segilen Aralik ayi

verileri kullanilmistir. Gelistirlen YSA modeli segilen dort ayin her biri i¢in ayr1 olarak

uygulanmis ve sonuglar aylar bazinda gosterilerek degerlendirilmistir.

YSA ile uygulama islemine baglamadan 6nce her aya ait veri setinin ilk %70’1 sinir

aglarini egitmek i¢in belirlenmistir. Geri kalan %30°luk kisim ise egitimi tamamlanan

modelleri test etmek icin sakl1 veri olarak ayrilmistir. Veriler segilirlen rastgele degil,

belirli aralik verilerek se¢im islemi yapilmistir.

3.3.2.1 Riizgar siddeti YSA ile tahmin modelleme

Riizgar Siddetinin degisik meteorolojik parametrelere bagl olarak tahmin edilmesi

icin gelistirilen YSA modeli matematiksel olarak Esitlik (3.2) ‘de gosterilmistir.

Yrs +k
Xrs

Xuv
Xssem
Xsom
Xry

Yrs+k = f (er ,Xgr, Xuv , Xssem , Xsom Xry)

. 24 saat sonraki Riizgar Siddeti ¢ikis (k = 24 saat)
: Riizgar Siddeti giris (t)

: Giines Radyasyonu giris (t)

: UV Radyasyon Indis giris (t)

: Toprak Ustii Scm Sicaklik giris (t)

: Sicaklik 2m giris (t)

: Riizgar Yont giris (t)

Giris Katmani Gizli Katman Cikis Katmani

Sekil 3.24 : YSA(6,3,1)rs Modelinin Sematik Gosterimi
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Sekil 3.24’de YSA(6,3,1)rs modelinin sematik gosterimi goriilmektedir. Modele giris
olarak t zamandaki Xrs, Xgr, Xuv , Xsscm, Xs2m , Xry verileri verilmis, ¢ikista ise 24

saat sonraki riizgar siddeti (Yrs+«) tahmin edilmistir.

Cizelge 3.7 : Riizgar Siddeti (m/s), YSA(6,3,1)rs Modellerinin Performansi

Egitim Test
Aylar T R RZ RMSE nRMSE MAPE R RZ  RMSE nRMSE MAPE
(%0) (%0)

Mart 0,611 0374 2,55 0,721 57,20 0,252 0,063 2,49 1,658 132,10

Haziran 0,717 0,514 1,55 0,397 31,02 0,748 0,559 1,56 0,332 26,33

Eyliil 0,775 0,600 1,37 0,339 26,61 0,633 0,400 1,74 0,516 40,40

Arallk 0,450 0,203 2,75 0,688 56,36 0,269 0,072 4,92 0,782 63,92

Cizelge 3.7’de riizgar siddeti i¢in aylar bazinda Y SA ile tahmin modellerinin bagsarim
istatistikleri goriilmektedir. Egitim ve test sonuglari biitlin aylar i¢in 0<0.01
seviyesinde istatistiksel anlamlidir. YSA modellerinin riizgar siddetini tahmin etmede
CLR modellerine gore tiim aylarda daha basarili oldugu ortaya ¢ikmaktadir. Test
verilerine gore riizgar siddeti i¢in YSA ile en basarili tahminler Haziran ayinda
yapilmistir. Test verilerinde en yiiksek R? degeri 0.559 ile Haziran ayinda
kaydedilmistir. MAPE ve NnRMSE degerleri de ilgili ayda sirayla %26.33 ve 0.332 ile

en diisiik deger olarak bulunmustur.

Best Validation Performance is 0.017676 at epoch 78
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o o
' L) Progress
-] s Epoch: o [IGT 2 iterations 3000
% % 2 Time: 0:00:02
o o . Performance: B 0017 0.00

0 02 04 06 08 1 Gradient: 85¢-0! B | 1.00e-07
Target Target M 1.00e+10
Validation Checks: 0 1000 1000

Sekil 3.25 : Haziran 2016, Riizgar Siddeti YSA Modeli Egitim Asamas1 (MATLAB 2016,
nntraintool)
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Sekil 3.25’de riizgar siddeti YSA(6,3,1) modelinin MATLAB programinda egitim

asamasindaki grafikleri goriilmektedir.

y =0,608x + 1,343

12 a<0,01
10

£
€
=
m©
'—
12
Gozlem
(a)
Haziran 2016, YSA Test Verileri Gozlem
------- Tahmin
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— 10
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= b | iy iyl Qh, A
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(b)

Sekil 3.26 : Haziran Ay, Riizgar Siddeti, YSA(6,3,1) Modeli (a) Sagilma Grafigi (b)
Gozlem-Tahmin zaman Grafigi, Test verileri

Sekil 3.26’de Haziran ay1 riizgar siddeti test verilerine ait YSA(6,3,1) modelinin
sacilma grafigi ile tahmin-gozlem degerlerinin zamansal degisimini gosteren grafik

gorilmektedir.

64



3.3.2.2 Giines radyasyonu YSA ile tahmin modelleme
Gilines Radyasyonunun degisik meteorolojik parametrelere bagli olarak tahmin
edilmesi igin gelistirilen YSA modeli matematiksel olarak Esitlik (3.3)‘de

gosterilmistir.
Ygr+k =f (Xgr » Xrs, Xuv , Xssem , Xsom Xry) (33)

Ygr+k 24 saat sonraki Gilines Radyasyonu ¢ikis (K = 24 saat)
Xgr  : Gilines Radyasyonu giris (t)

Xrs @ Riizgar Siddeti giris (t)

Xw  :UV Radyasyon Indis giris (t)

Xssem @ Toprak Ustii Sem Sicaklik giris (t)

Xsom @ Sicaklik 2m giris (t)

Xry  :Riizgar Yoni giris (t)

Giris Katmani Gizli Katman Cikis Katmam

Sekil 3.27 : YSA(6,3,1)cr Modelinin Sematik Gosterimi

Sekil 3.27°de sematik olarak gosterilen YSA(6,3,1)ck modelinde giris olarak t
zamandaki Xgr, Xrs, Xuv , Xssem, Xsom , Xry verileri verilmis, ¢ikista ise 24 saat sonraki

glines radyasyonu (Ygr+k) tahmin edilmistir.
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Cizelge 3.8 : Giines Radyasyonu (W/m?), YSA(6,3,1)cr Modellerinin Performansi

Egitim Test
Aylar R R? RMSE nRMSE MAPE R R? RMSE nRMSE MAPE
(%) (%)

Mart 0,827 0,683 91,73 0,926 52,19 0,744 0,553 142,86 1,077 60,02

Haziran 0,921 0,848 120,49 0,447 25,00 0912 0,832 126,98 0,485 28,21

Eyliil 0,945 0,893 8155 0,449 21,93 0,775 0,601 146,14 1,055 52,99

Arabk 0,869 0,756 47,00 0,922 43,83 0,687 0472 4781 1,568 69,09

Cizelge 3.8’de giines radyasyonu igin aylar bazinda YSA ile tahmin modellerinin
basarim istatistikleri goriilmektedir. Egitim ve test sonuglari biitiin aylar i¢in a<0.01
seviyesinde istatistiksel anlamlidir. YSA modellerinin gilines radyasyonunu tahmin
etmede CLR modellerine gore tiim aylarda daha basarili oldugu ortaya ¢ikmaktadir.
Test verilerine gore Giines Radyasonu i¢cin YSA modeli ile en basarili tahminler
Haziran ayinda yapnmustir. Test verilerinde en yiiksek R? degeri 0.832 ile Haziran
ayinda kaydedilmistir. MAPE degeri de ilgili ayda %28.21 ile en diisiik deger olarak
bulunmustur. NRMSE degeri de 0.485 ile en diisiik Haziran ayinda bulunmustur.

Best Validation Performance is 0.010179 at epoch 60
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Sekil 3.28 : Haziran 2016, Giines Radyasyonu YSA Modeli Egitim Asamas: (MATLAB
2016, nntraintool)
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Sekil 3.28’da giines radyasonu YSA(6,3,1) modelinin MATLAB programinda egitim

asamasindaki grafikleri goriilmektedir.

. =0,816x + 57,639
Gunes Radyasyonu (W/m? y="5 ’
3 yasy (W/m?) R=0,912; R?=0,832
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Sekil 3.29 : Haziran Ay1, Giines Radyasyonu, YSA(6,3,1) Modeli I¢in (a) Sagilma Grafigi
(b) Gozlem-Tahmin Zaman Grafigi, Test Verileri

Sekil 3.29’de Haziran ay1 giines radyasyonu test verilerine ait YSA(6,3,1) modelinin

sacilma grafigi ile tahmin-gozlem degerlerinin zamansal degisimini gosteren grafik

goriilmektedir.
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3.4 Dalgacik YSA ile Tahmin Modelleme

Dalgacik YSA (D-YSA) modelinde giris verileri dalgacik doniisiimii ile 6n isleme tabi
tutularak alt zaman bilesenlerine ayrilmaktadir. Bu g¢alismada veriler Daubechies3
(Db3) ana dalgacigi kullanilarak 11 seviye olacak sekilde ayristirilmustir. Sekil
3.30’da o6rnek olarak Haziran ay riizgar siddeti verisinin Db3 ile 11.seviyeden alt
zaman bilesenlerine ayristirilmasi goriilmektedir. Ayrigtirma islemi neticesinde 11
adet detay bileseni (d1, d2 ... di1) ve bir adet yaklasim bileseni (a11) elde edilmektedir.
ADD’de ayristirma islemi ikinin kuvvetleri seklinde yapilmakta ve 11 seviyeli
ayristirma isleminde seviyeler sirayla 2-4-8-16-32-64-128-256-512-1024-2048
periyodiklik zaman dilimlerine denk gelmektedir. Mevcut ¢alismada bu
periyodiklikler sirayla 20 dak., 40 dak., 1.3 saat, 2.6 saat, 5.3 saat, 10.6 saat, 21.3 saat,
1.7 giin, 3.5 giin, 7.1 giin, 14.2 giine karsilik gelmektedir.

Giris verilerinin ADD ile ayrigtirilmasi neticesinde elde edilen 11 adet detay alt
bilesenleri ile modelin tahmin edecegi ¢ikis verisi arasindaki korelasyon iliskisine
bakilarak giris i¢in uygun alt bilesenler secilmistir. Se¢me isleminde yiiksek
korelasyona sahip alt bilesenler secilirken diisiik korelasyona sahip alt bilesenler ise
elenmektedir. Boylece her bir giris verisi i¢in ¢ikis verisi lizerinde daha etkili
olabilecek farkli alt bilesenlerinin toplanmasi ile yeni zaman serisi elde edilmistir. Elde
edilen bu yeni zaman serileri ile tahmin edilmesi istenilen ¢ikis verisi arasindaki
korelasyona bakildiginda orijinal giris verileri ile olan korelasyona goére daha yiiksek

ciktig1 goriilmiistiir.
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Decomposition at level 11: s =a11+ d11 +d10+ d9 + d8 + d7 + d6 + d5 + d4 + d3 + d2 + d1
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Sekil 3.30 : Wavelet 1D, Db3, 11.Seviye, Riizgar Siddeti, Eskice Mevki, Haziran Ay1

3.4.1 Riizgar siddeti D-YSA ile tahmin modelleme

Riizgar siddetini tahmin etmek icin aylar bazinda uygulanan D-YSA modellerinde
oncelikle giris verileri ADD ile alt zaman bilesenlerine ayrilmistir. Cizelge 3.9’da
Haziran ay1 i¢in tahmin edilmek istenilen bir giin sonraki riizgar siddeti ile diger
meteorolojik verilerin dalgacik doniisiimii sonucu elde edilen alt zaman bilesenleri
arasindaki korelasyon degerleri goriilmektedir. Riizgar siddeti i¢in diger aylara ait

benzer tablolar Cizelge A.5, A.6, A.7 ‘de verilmistir.
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Cizelge 3.9 : Haziran Ayi, Bir Giin Sonraki Riizgar Siddeti (t + k) ile Girig Verilerine Ait
Alt Zaman Bilesenleri Arasindaki Korelasyon Degerleri

Bilesen Riizgar Giines uv Toprak Ustii  Sicaklik 2m  Riizgar
Siddeti Radyasyonu  Radyasyon  Scm Sicaklik ® Yoni
(®) ) Indis (t) (t) (t)
di 0,002 -0,004 -0,004 -0,002 -0,002 0,000
d2 -0,010 0,002 -0,002 0,000 -0,002 0,006
ds 0,015 0,002 0,011 0,007 0,011 0,012
d4 -0,004 0,001 0,005 0,000 0,014 -0,002
ds 0,019 0,034 0,001 0,043 0,061 0,003
dé 0,281 0,361 0,343 0,361 0,328 -0,065
d7 0,378 0,358 0,350 0,361 0,338 -0,025
ds -0,053 -0,106 -0,086 0,004 -0,024 0,141
d9 0,152 -0,112 -0,090 0,126 0,188 0,118
d10 -0,278 -0,316 -0,371 -0,315 -0,093 -0,326
di1l 0,341 0,292 0,357 0,231 0,172 -0,465
all 0,162 0,079 0,097 0,187 0,223 0,056
S 0,545 0,484 0,476 0,557 0,531 -0,060

ADD sonucu ortaya ¢ikan 11 adet detay bileseni ve bir adet yaklagim bileseni tabloda
goriilmektedir. Orijinal sinyal ise s ile gdsterilmistir. Ornegin bir giin sonraki riizgar
siddeti ile bir giin Onceki riizgar siddeti alt zaman bilesenleri arasindaki korelasyon
degerlerine bakildiginda pozitif yiiksek korelasyona sahip olan d6, d7, d9, d11 detay
bilesenleri alinmis, diger bilesenler ise orijinal sinyale gore diisiik korelasyon yada
negatif korelasyona sahip olduklart i¢in alinmamistir. Negatif olmasina ragmen
orijinal sinyale gore yiiksek degerde korelasyona sahip alt bilesenler de ayrica giris
parametresi olarak alinabilir. Alinan bu bilesenler toplanarak riizgar siddeti giris
parametresi i¢in yeni bir zaman serisi elde edilmis olur. Bilesenler toplanmadan ayr1
olarak da YSA girisine verilebilir fakat bu durumda ¢ok sayida giris verisi ortaya ¢ikar
ve model karmagiklasir. Bu nedenle alt bilesenlerin toplanmasi yoluna gidilmistir.
Yiiksek korelasyona sahip alt bilesenlerin toplanmasi ile elde edilen yeni zaman serisi
ile tahmin edilmesi gereken hedef parametre olan bir giin sonraki riizgar siddeti
arasindaki korelasyon degeri artmaktadir. Ayni islem diger giris parametreleri i¢in de

uygulanmigtir.

Cizelge 3.10’da aylar bazinda bir giin sonrasi igin riizgar siddeti tahmininde
kullanilmak tizere gelistirilen D-YSA modellerinde giris icin segilen alt zaman
bilesenleri goriilmektedir. Bu bilesenler tahmin edilmesi istenilen bagimli degisken ile

aralarindaki korelasyona bakilarak secilmislerdir.
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Cizelge 3.10 : Riizgar Siddeti D-YSA Modellerininde Giris I¢in Segilen Alt Zaman
Bilesenleri

Mart Haziran Eyliil Arahk

Giris Adedi 11 6 8 10
g)ﬁzg‘“ Siddeti 1o 194d10+d11  d6+d7+d9+d1l  d6+d7+d10 d10, dg+d9
Giines d6+d7+d9,
Radyasyonu (t) d9, d6+d7+d10 d6+d7+d11 d6+d7 48+d10+d11
UV Radyasyon 49 46410 d6+d7+d11 d6+d7 d8+d10+d11
Indisi (t)

d6+d7+d10,

Toprak Ustii d8, d6+d9+d10  de+d7+do+dll  d10, d6+d7+d1l

5¢m Sicaklik (t) d9+d11
Sicaklik 2m (t) d8, d6+d10 d6+d7+d9+d11 d6+d7+d10 do+d11
Riizgar Yonii (t) do+d11 d10+d11 d10, d11 ds, d11

Sekil 3.31°’de D-YSA(6,3,1)rs modelinin sematik gosterimi goriilmektedir. Modele
giris olarak t zamandaki Xrs, Xgr, Xuv , Xssem, Xs2m , Xry Verilerinin etkili alt bilesen
toplamlarindan olusan yeni zaman serileri verilmis, ¢ikista ise 24 saat sonraki riizgar
siddeti (Yrs+«) tahmin edilmistir.

Etkili alt zaman serisi bilesenlerin
secilerek toplanmasi (d1 +d2 + ... + dn)

@ de+d7+d9+d11

d6+d7+d

Xastt)

Xerty

Xu\'(t)

Kssem(t)

Xem()
Xeyto

Sekil 3.31 : Haziran Ay1 D-YSA(6,3,1)rs Modelinin Sematik Gésterimi

Cizelge 3.11°da riizgar siddeti i¢in aylar bazinda D-YSA ile tahmin modellerinin

basarim istatistikleri goriillmektedir. Egitim ve test sonuglari biitiin aylar i¢in a<0.01

71



seviyesinde istatistiksel anlamlidir. D-YSA modellerinin riizgar siddeti i¢in tiim
aylarda tahmin basarisin1 artirdigt ve YSA modelerine gore daha basarili oldugu
goriilmektedir. Test verilerine gore D-YSA modellerinde en yiiksek R? degeri 0.634
ile Haziran ayinda kaydedilmistir. NRMSE ve MAPE degerleri de sirayla 0.327 ve
%26.07 ile en diisiik Haziran ayinda ¢ikmustir.

Haziran aymmda MAPE < %30 oldugu i¢in modelin performansit iyi olarak
yorumlanabilir. Eyliil (%36.74) ve Aralik (%40.08) Aylarinda MAPE < %50 oldugu
icin model sonuglar1 kabul edilebilir sinirlar i¢inde kalmaktadir. Mart (MAPE =
%87.45) ayinda model performansi giivenilir degildir.

Cizelge 3.11 : Riizgar Siddeti (m/s), D-YSA Modellerinin Performansi

o Egitim Test

S Model R R. RMSE nRMSE MAPE R R’ RMSE nRMSE MAPE
3 (%) (%)
£ D-YSA

[3+1

S (a1 0857 0734 167 0470 3593 0591 0350 197 1312 8745
S

= DYSA g0 0643 132 0340 2648 0796 0634 153 0327 2607
ke (6,3,1)rs

2 DYSA 1538 0702 119 0202 2261 0698 0487 162 0482 3674
2 (831)rs

= D-YSA

5 0876 0768 148 0371 2892 0778 0606 334 0532 40,08
< (103,1)rs

Sekil 3.32’da Haziran ay1 riizgar siddeti test verilerine ait D-YSA(6,3,1) modelinin
sacilma grafigi ile tahmin-gézlem degerlerinin zamansal degisim grafigi

goriilmektedir.
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Sekil 3.32 : Haziran Ayi, Riizgar Siddeti, D-YSA(6,3,1) Modeli (a) Sagilma Grafigi (b)
Gozlem-Tahmin Zaman Grafigi, Test Verileri

3.4.2 Giines radyasyonu D-YSA ile tahmin modelleme

Giines radyasyonunu tahmin etmek i¢in aylar bazinda uygulanan D-YSA modellerinde
oncelikle giris verileri ADD ile alt zaman bilesenlerine ayrilmistir. Cizelge 3.12°de
Haziran ay1 i¢in tahmin edilmek istenilen bir giin sonraki giines rasyasyonu ile diger
meteorolojik verilerin dalgacik doniisiimii sonucu elde edilen alt zaman bilesenleri
arasindaki korelasyon degerleri goriilmektedir. Giines rasyasonu i¢in diger aylara ait

benzer tablolar Cizelge A.8, A.9, A.10°da verilmistir.
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Cizelge 3.12 : Haziran Ayi, Bir Giin Sonraki Giines Radyasyonu (t + k) ile Girig Verilerine
Ait Alt Zaman Bilesenleri Arasindaki Korelasyon Degerleri

Bilesen Riizgar Giines uv Toprak Ustii  Sicaklik 2m  Riizgar
Siddeti Radyasyonu  Radyasyon  Scm Sicaklik ® Yonii
(t) (t) Indis (f) (t) (®)
di 0,009 0,002 0,010 0,005 -0,001 -0,002
d2 -0,006 -0,002 -0,013 -0,004 -0,007 -0,001
d3 0,018 -0,005 0,025 0,004 0,001 0,003
d4 0,012 0,011 0,007 0,015 0,024 0,009
ds 0,131 0,032 0,129 0,085 0,053 -0,007
dé 0,519 0,365 0,516 0,489 0,434 -0,119
d7 0,712 0,568 0,709 0,693 0,573 0,014
ds -0,011 -0,006 0,010 0,028 0,027 0,062
d9 -0,017 -0,005 -0,034 -0,096 -0,093 -0,044
d10 -0,047 -0,04 -0,059 -0,064 -0,039 -0,065
dil -0,010 0,003 0,002 0,027 0,030 -0,033
all 0,061 0,068 0,063 0,070 0,074 0,058
S 0,860 0,452 0,859 0,751 0,536 -0,016

Cizelge 3.13’de bir giin sonraki giines radyasyonunu tahmini i¢in gelistirilen D-YSA
modellerinde aylar bazinda hangi alt zaman bilesenlerin giris olarak segildigi
verilmistir. Etkili alt zaman bilesenleri bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki
korelasyon iligkisine bakilarak se¢ilmektedir. Yiiksek korelasyona sahip bilesenler
alinmakta, diisiik korelasyona sahip bilesenler ise elenmektedir. Her bir veri grubu i¢in
secilen etkili alt zaman bilesenleri toplanarak elde edilen yeni zaman serileri D-YSA

modellerinde giris olarak kullanilmaktadir.

Cizelge 3.13 : Giines Radyasyonu D-YSA Modellerininde Giris I¢in Segilen Alt Zaman
Bilesenleri

Mart Haziran Eyliil Aralhik
Giris Adedi 6 6 6 6
g)ﬁzgar Siddeti d6+d7 d5+d6+d7 d5+d6+d7+d11 d5+d6+d7
Giines d5+d6+d7+d9+d11 d6+d7 d6+d7 d6+d7
Radyasyonu (t)
UV Radyasyon o ie.q7+d9+d1l  d5+d6+d7 D5+d6+d7+d11 d5+d6+d7
Indisi (t)
Toprak Ustii
som Srcakuk (1) U5 +d6+AT+A1L d6+d7 d6+d7 d5+d6+d7
Sicaklik 2m (t)  d5+d6+d7+d11 d6+d7 d5+d6+d7+d11 d5+d6+d7
Riizgar Yonii ()  d6+d7+d9+d11 d6+d9+d10 d6 d4+d5+d6+d8+d9
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Sekil 3.33’de Haziran ay1 D-YSA(6,3,1)cr modeli goriilmektedir. Modele giris olarak
t zamandaki er , Xgr , Xuv , XsScm ) XsZm , Xry verilerinin etkili alt bilesen
toplamlarindan olusan yeni zaman serileri verilmis, ¢ikista ise 24 saat sonraki giines

radyasyonu (Ygr+k) tahmin edilmistir.

@ d5+d6+d7

(o) eteer 3
YSA — Yo
dé+d7

Sekil 3.33 : Haziran Ay1 D-YSA(6,3,1)cr Modelinin Sematik Gosterimi

Cizelge 3.14’de giines radyasyonu i¢in aylar bazinda D-YSA ile tahmin modellerinin
basarim istatistikleri goriilmektedir. Egitim ve test sonuglari biitiin aylar i¢in a<0.01
seviyesinde istatistiksel anlamlidir. Giines radyasyonunun tahmini i¢in kullanilan
D-YSA modellerinin tiim aylarda tahmin basarisini artirdig1 ve YSA modelerine gore
daha basarili oldugu goriilmektedir. Test verilerine gore D-YSA modellerinde en
yiiksek R? degeri 0.842 ile Haziran ayinda kaydedilmistir. MAPE degeri de %27.84
ile en diisiik Haziran ayinda hesaplanmistir. NRMSE degeri de en diisiik 0.471 ile
Haziran ayinda bulunmustur. MAPE sonuglarina gore giines radyasyonu tahmininde
gozlem ve tahmin degerleri arasinda iyi uyum sadece Haziran ayinda (MAPE < %30)
saptanmistir. MAPE sonuglarina gére modelin Mart, Eyliil ve Aralik aylarindaki

tahmin yonteminin iyilestirilmesi gerekmektedir.
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Cizelge 3.14 : Giines Radyasonu (W/m?), D-YSA Modellerinin Performansi

_ Egitim Test

S Model R RZ  RMSE nRMSE MAPE R R*  RMSE nRMSE MAPE
> 0 9
E (%) (%)
5 DYSA gg61 0741 8294 0838 4639 0767 0589 13219 0996 5934
= (631)cr

e

[ -

£ DYSA g9 0850 11972 0444 2650 0918 0842 12305 0471 27,84
8 (63.1)cr

2 DYSA 495 0907 7628 0420 2173 079 0634 14116 1019 5174
B (6,3,1)cr

4

T DYSA  0gos 0801 4238 0831 4176 0725 0525 4471 1466 6209
< (631)er

Sekil 3.34’da Haziran ay1 giines radyasyonu test verilerine ait D-YSA(6,3,1)

modelinin sacilma grafigi ile tahmin-gozlem degerlerinin zamansal degisim grafigi

goriilmektedir.

y = 0,8497x + 49,987
R=0,918; R?=0,8422
1000 2<0.01
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Sekil 3.34 : Haziran Ay1, Giines Radyasyonu, D-YSA(6,3,1) Modeli (a) Sagilma Grafigi (b)
Gozlem-Tahmin Zaman Grafigi, Test Verileri
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4. BULGULAR VE ONERILER

Riizgar ve giines enerjisi onemli yenilenebilir enerji kaynaklarindandir ve kullanimlari
gittikge artmaktadir. Riizgar ve giinese dayali enerji sistemlerinin kurulumu ve
isletilmesinde sebekeye entegrasyon, enerji verimligi ve siirdiiriilebilirlik agisindan
riizgar siddeti ve giines radyasyonunun O6nden kestirimi biiyilk 6nem tasimaktadir.
Ozellikle riizgar enerjisi stokastik yapisindan dolayr olduk¢a degiskendir ve riizgar
siddetinin 6nden kestirimi enerji iiretim planlamasi i¢cin 6nemlidir. Bu nedenle riizgar
siddeti ve giines radyasyonunun karakteristikleri ile bunlara etki eden biiyiik ve kii¢iik
Olgekli olaylar1 bilmek, bunlarin gelecek degerlerini onceden tahmin etmek enerji

iiretim planlamasi i¢in oldukga 6nemlidir.

Bu ¢alismada Istanbul ili Biiyiikgekmece ilgesi Eskice Mevki bélgesinde 10 dakikalik
ortalamalar seklinde kaydedilen 2016 yili riizgar siddeti, glines radyasyonu, UV
radyasyon indis, toprak tsti Scm sicaklik, sicaklik 2m, riizgar yoni verileri
kullanilmistir. Mevsimsel etkileri saptamak tizere her mevsimi temsilen mevsimlerin
ilk aylar1 olan Mart, Haziran, Eyliil ve Aralik aylar1 se¢ilmis ve bu aylara ait verilerle
calismistir. Bazi aylarda kayit problemi veri eksikligine neden oldugu icin her

mevsime ait birer aylik 6rneklem yapilmistir.

4.1 istatistiksel Analiz Sonuclar

Eskice Mevkisi 2016 yilindaki veriler yillik bazda degerlendiginde yillik ortalama
riizgar siddetinin 3,3 m/s, yillik ortalama giines radyasyonunun ise 152 W/m? oldugu
goriilmektedir (Cizelge 3.1). Aylik ortalama veriler incelendiginde ortalama riizgar
siddeti ve gilines radyasyonunun mevsimlere gore farklilik gosterdigi saptanmuistir.
Riizgar siddetinin Agustos ayinda 5,32 m/s aylik ortalama ile en yiiksek degere
ulastig1, giines radyasyonunun Temmuz aymnda 280 W/m? ile en yiiksek degerini
aldig1 belirlenmistir (Sekil 3.1 ve Sekil 3.2). Bu verilere gore ¢alisma bolgesi igin
rlizgar siddetine bagl olarak riizgar enerji potansiyelinin Agustos aymda en yiiksek,
giines radyasyonuna bagl olarak da giines enerji potansiyelinin Temmuz ayinda en
yiiksek seviyede oldugu sdylenebilir. Bununla birlikte aylik ortalamalar tek tek dikkate

alindiginda y1l boyunca Mart ay1 hari¢ biitiin aylarda yeterli riizgar enerji potansiyeli
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oldugu soylenebilir. Calisma bolgesinde Nisan, Mayis, Haziran, Temmuz ve Agustos
aylarinda giines radyasyonu ortalamalar1 200 W/m? iizerinde oldugundan ilgili aylarda

yiiksek giines enerji potansiyelinin varligindan s6z edilebilir.

Riizgar siddeti ve gilines radyasyonunun diger verilerle aralarindaki iliskinin
degerlendirmesi amaciyla aylar bazinda korelasyon katsayilarina bakilmistir. Mart
ayinda riizgar siddetinin riizgar yonii verisi ile negatif, Haziran ayinda toprak iistii Scm
sicaklik verisi ile pozitif, Eyliil ayinda glines radyasyonu verisi ile pozitif, Aralik
aymda riizgar yonii verisi ile negatif iliskileri oldugu saptanmistir. Bu veri ¢iftleri
arasinda <0.01 seviyesinde istatistiksel anlamli bir iliski oldugu goériilmektedir. Mart,
Haziran, Eylil ve Aralik aylarinda giines radyasyonunun, UV radyasyon indis
degerleri ile pozitif (a<0.01 seviyesinde anlamli) iliskiye sahip oldugu goriilmektedir
(Cizelge A.1, Cizelge A.2, Cizelge A.3, Cizelge A.4).

Riizgar siddeti ve gilines radyasyonu verilerine ait frekans dagilimini gosteren
histogram grafiklerine bakildiginda doért mevsimi temsil eden tiim aylarda her iki veri
grubunda da pozitif ¢arpiklik goriilmektedir (Sekil B.1, Sekil B.2, Sekil B.3, Sekil
B.4).

4.2 CLR Modelleme Sonuglari

CLR modellemesinde riizgar siddeti, giines radyasyonu, UV radyasyon indis, toprak
isti Scm sicaklik, sicaklik 2m, riizgar yoni verileri bagimsiz degisken olarak
kullanilmigtir. Tahmin zamanindan 24 saat Oncesine ait mereorolojik veriler
kullanarak yaklagik 8-10 giinliik bir zaman diliminde 10 dakikalik zaman adimlariyla
rizgar siddeti ve gilines radyasyonu degerlerinin tahmine c¢alisilmistir. Tezin bu
asamasinda kullanilan CLR modelleri ile en yiiksek basar1 Haziran aymnda elde
edilmistir. Haziran ayinda riizgar siddeti icin R% nRMSE ve MAPE(%) degerleri
sirayla 0.513, 0.342, 26.45 ; giines radyasyonu i¢in sirayla 0.813, 0.539, 36.74 olarak
bulunmustur, (Cizelge 3.5, Cizelge 3.6). Sonug¢ olarak Haziran ayinda CLR
modellerinin riizgar siddeti ve giines radyasyonu tahmininde yeter giivenirlikte
(0<0.01) kullanilabilecegi vurgulanabilir. Bulgular Mart, Eylil ve Aralik aymin
sonuclarina gére CLR modelinin bu aylarda tahmin i¢in kullanilmasinin uygun

olmadigin1 géstermektedir.
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4.3 YSA Modelleme Sonuglar:

Secilen aylardaki sonuglara gore YSA modelleri tahmin ¢alismasinda CLR
modellerinden daha basarili olmustur. YSA ile yapilan tahmin ¢alismasinda en iyi
sonuglar Haziran ayinda elde edilmistir. Haziran ayinda riizgar siddeti icin R?, nRMSE
ve MAPE(%) degerleri sirayla 0.559, 0.332, 26.33 ; giines radyasyonu i¢in sirast ile
0.832, 0.485, 28.21 olarak bulunmustur (Cizelge 3.7, Cizelge 3.8). Giines radyasyonu
tahmininde CLR modellerinin kestiremedigi minimum degerleri YSA modelinin
basar ile tahmin ettigi vurgulanabilir (Sekil B.13, Sekil B.14, Sekil B.15, Sekil B.16).
YSA modelleri riizgar siddeti ve giines radyasyonu tahmininde Haziran ve Eyliil
aylarinda daha basarili olmustur. Fakat Mart ve Aralik aylari i¢cin YSA modellerinin
riizgar siddeti ve giines radyasyonu tahmin ¢alismalarinda kullanilmasmin uygun

olmadig1 gortilmistiir (Cizelge 3.7, Cizelge 3.8).

4.4 D-YSA Modelleme Sonuglari

Mevsimleri temsilen se¢ilen Mart, Haziran, Eyliil ve Aralik aylarinda riizgar siddeti
ve glines radyasyonun tahmini i¢in D-YSA modelleri ile yapilan analiz sonuglarina
gore her iki veri grubunda YSA’ya gore iyilesme saglanmistir. En basarili sonuglarin
alindig1 Haziran ayinda riizgar siddeti igin R?, NRMSE ve MAPE(%) degerleri sirayla
0.634, 0.327, 26.07 ; giines radyasyonu igin sirasi ile 0.842, 0.471, 27.84 olarak
bulunmustur (Cizelge 3.11, Cizelge 3.14). Gozlem ve tahmin verileri arasinda 0<0.01
giiven seviyesinde ve MAPE < %30 skalasinda anlamli ve iyi iliski oldugu
vurgulanabilir. Her iki parametrenin ve bu parametrelere bagli riizgar ve giines enerjisi
potansiyelinin tahmin g¢aligmalarinda Eskice Mevkiginde Haziran aymda D-YSA

modelinin yeter glivenirlikle kullanilabilecegi sonucuna varilmastir.

4.5 Genel Sonu¢ ve Oneriler

Tahmin zamanindan 24 saat 6nceki 10 dakikalik araliklarla kayith verilere dayal
olarak ve CLR, YSA, D-YSA modelleri kullanilarak riizgar siddetinin tahmin edilmesi
icin gergeklestirilen ¢alismalarin toplu olarak basarim istatistikleri Cizelge 4.1°de

gorilmektedir.
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Cizelge 4.1 : Riizgar Siddeti (m/s), Model Performanslarinin Karsilastiriimasi

Egitim Test
E Model R R2 RMSE nRMSE MAPE R R2 RMSE nRMSE MAPE
> (%) (%)
<
MLRRs 0,328 0,107 305 0861 7196 0169 0029 249 1660 140,83
g YSA 0611 0374 255 0721 5720 0252 0063 249 1658 13210
s (6,3,1)rs
D-YSA

0857 0734 167 0470 3593 0591 0350 197 1312 8745
(11,3,1)rs
MLRRs 0,658 0433 167 0428 3445 0716 0513 160 0342 2645
c
S YSA
5 0,717 0514 155 0397 3102 0748 0559 156 0332 2633
< (6,3,1)rs
T Dvsa

0,802 0643 132 0340 2648 0796 0634 153 0327 26,07
(6,3,1)rs
MLRRs 0,698 0488 156 0383 3037 0569 0324 366 1086 9590
2 YSA
2 0775 0,600 137 0339 2661 0633 0400 174 0516 40,40
o (6,3,1)rs
D-YSA

0838 0,702 119 0292 22,61 0,698 0487 162 0482 36,74
(8,3,1)rs
MLRRs 0217 0047 300 0752 6250 0116 0013 536 0852 6832
= YSA
s 0450 0203 275 0688 5636 0269 0072 492 0782 6392
Z (6,3,1)rs
D-YSA

0876 0768 148 0371 2892 0778 0606 334 0532 40,08
(10,3,1)rs

Riizgar siddeti tahmininde test sonuglarina gére YSA modelleri dort ayda da CLR
modellerinden daha basari olmustur. YSA modellerinin basarimini artirmak ig¢in
gelistirilen D-YSA hibrit modelleri kullanilarak gergeklestirilen tahminlerde biitiin
aylarda basarimin arttig1 goriilmiistiir. Boylece giris verilerine dalgacik ayristirmasi 6n
islemi uygulanmasinin  YSA tahmin  modellerinin basarisin1 artirdigr ortaya
konulmustur. YSA modeli kullanilarak gerceklestirilen riizgar siddeti tahminlerinde
en iyi sonuglar Haziran ayinda alinmigtir. Haziran ay1 igin D-YSA modeli kullanilarak
gergeklestirilen tahminlerdeki sonuglar YSA modellerine gore biraz daha iyilesmistir.
Riizgar siddeti tahmini i¢in en iyi sonuglarin alindig1 Haziran ayinda YSA modelinin
R?, NRMSE ve MAPE(%) degerleri sirayla 0.559, 0.332, 26.33 iken ayn1 ayda D-YSA
modelinin degerleri sirayla 0.634, 0.327, 26.07 olarak hesaplanmustir.

Tahmin zamanindan 24 saat onceki 10 dakikalik araliklarla kayitli verilere dayali
olarak ve CLR, YSA, D-YSA modelleri kullanilarak giines radyasyonunun tahmin
edilmesi i¢in gerceklestirilen caligmalarin toplu olarak basarim istatistikleri Cizelge

4.2’de goriilmektedir.
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Cizelge 4.2 : Giines Radyasyonu (W/m?), Model Performanslarmm Karsilastirilmasi

Egitim Test
8 Model R R? RMSE nRMSE  MAPE R R? RMSE  nRMSE ~ MAPE
z (%) (%)
CLRer 0771 0594 10382 1048 6562 0640 0410 15858 1195 68,74
§ (YGSS”Al)GR 0827 0683 91,73 0926 5219 0744 0553 14286 1077 60,02
(%'\S(ii‘m 0861 0741 8294 0838 4639 0767 0589 132,19 0996 59,34
CLRer 0876 0767 14926 0554 3416 0902 0813 14093 0539 36,74
& VsA
5 (621) 0921 0848 12049 0447 2500 0912 0832 12698 0485 2821
T DNSA
(6- 3.1)or 0922 0850 11972 0444 2650 0918 0842 12305 0471 27,84
CLRer 0929 0864 9208 0507 2810 0726 0527 16393 1184 9456
=
2 zgs?l)GR 0945 0893 8155 0449 2193 0775 0601 14614 1055 5299
(DG';(?')AC‘;R 0952 0907 7628 0420 21,73 079 0634 14116 1019 5174
CLRcr 0824 0679 5373 1054 5502 0596 0355 5355 1751 102,58
= YSA
E (6.3.1)cr 0869 0756 47,00 0922 438 0687 0472 4781 1568 69,09
< o
(DG';(?')A(;R 0895 0801 4238 0831 41,76 0725 0525 4471 1466 62,09

Glines radyasyonu tahmininde YSA modellerinin basarist olduk¢a yiiksek ¢ikmig ve
tim aylarda CLR modellerinden daha giivenilir oldugu goriilmiistiir. En basaril
tahminler Haziran ayinda gergeklesmistir. Test verilerine gore Haziran ayinda giines
radyasyonu tahmininde YSA modelinin R? ve MAPE(%) degerleri sirayla 0.832 ve
28.21 ile en iyi sonucu vermistir. N(RMSE degeri de 0.485 ile en diisiik Haziran ayinda
hesaplanmistir. D-YSA modelinin R? ve MAPE(%) degerleri sirayla 0.842 ve 27.84,
olmak iizere en iyi Haziran ayinda, NRMSE degeri de 0.471 ile en diisiik Haziran
aymda elde edilmistir. Bu sonuglar giris verilerine uygulanan dalgacik doniisiimii 6n
isleminin YSA sonuglarini iyilestirdigini ve tahmin basar1 oranini yiikselttigini ortaya

koymaktadir.

Her mevsimdeki meteorolojik olaylar ve etkileri farkli oldugundan dolay1 riizgar
siddeti ve giines radyasyonu tahmin caligmalarinda daha giivenilir sonuglar elde
edebilmek i¢cin modellemelerin mevsimsel yapilmasi ve miimkiin ise aylik olarak ayri

ayr1 calisilmasi gerektigi vurgulanabilir.

Tahmin ¢alismasinin zaman ufku ve adimlar1 degistirilerek farkli zaman ufku ve
zaman adimlari i¢in bagarimi test edilebilir. Bu ¢alismada ileri beslemeli geri yayilimli

YSA modelleri secilmistir. ' YSA modellerinde Levenberg Marquand egitim
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algoritmasi ile Tanjant Sigmoid transfer fonksiyonu kulllanilmistir. Kullanilan YSA
modeli gizli katmanda farkli néron sayilar1 ve farkli transfer fonksiyonlari ile
denenmis olmakla beraber mevcut YSA modeli farkli egitim algoritmalar1 ile
denenebilir. ileri beslemeli geri yayilimli modelden farkli YSA modelleri denenerek

daha ayrintili ¢alismalar yapilabilir.

Hibrit olarak gelistirilen D-YSA modellerinde dalgacik ayristirmasi sonucu ortaya
¢ikan alt zaman bilesenlerinin secilmesinde farkli yontemler denenerek model
basarimlari test edilebilir. Ayrica ¢alismada kullanilan YSA ve D-YSA modelleri
farkli bolgelerde uygulanarak test edilebilir.

Caligmada gelistirilen tahmin modellerine dayali olarak gelecek icin enerji iiretim
planlamas1 yapilabilir veya riizgar ve glines enerji sistemlerinde olas1 dalgalanmalara
karst erken uyar1 sistemleri gelistirilebilir. Elde edilen bulgularin istanbul ili
Biiyilkkcekmece flgesi ve civarinda mevcut bulunan riizgar ve giines enerji
sistemlerinin enerji verimliliginin artirilmasinda, ayrica gelecekte kurulmasi planlanan

sistemlerin kurulum ve igletim asamalarinda yararli olmas1 beklenmektedir.
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EK A : Cizelgeler
EK B : Sekiller
EK C : Kodlar

91



92



EK A

Cizelge A.1 : Mart Ay1 Pearson Korelasyon Katsayilari

_Toprak uv
Riizgar Glines Sicaklik  Ustii Sem Radyasyon Riizgar
Siddeti Radyasyon 2m Sicaklik Indis Yonii
Riizgar R 1 0,018 0,104™ 0,138™ 0,004 -0,185™
Siddeti o 0,222 0,000 0,000 0,765 0,000
N 4457 4457 4457 4457 4457 3201
Giines R 0,018 1 0,429™ 0,632™ 0,943™ 0,170™
Radyasyon ¢ 0,222 0,000 0,000 0,000 0,000
N 4457 4457 4457 4457 4457 3201
** Korelasyon a<0.01 diizeyinde istatistiksel anlaml.
Cizelge A.2 : Haziran Ay1 Pearson Korelasyon Katsayilari
_Toprak uv
Riizgar Glines Sicaklik  Ustii Secm Radyasyon Riizgar
Siddeti Radyasyon 2m Sicaklik Indis Yoni
Riizgar R 1 0,484™ 0,471™ 0,505™ 0,458 -0,245™
Siddeti a 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
N 4320 4320 4162 4320 4320 4213
Giines R 0,484™ 1 0,628™ 0,828™ 0,950™ -0,021
Radyasyon a 0,000 0,000 0,000 0,000 0,168
N 4320 4320 4162 4320 4320 4213
** Korelasyon a<0.01 diizeyinde istatistiksel anlaml1.
Cizelge A.3 : Eyliil Ay1 Pearson Korelasyon Katsayilart
_Toprak uv
Riizgar Giines Sicaklik  Ustii Sem  Radyasyon  Riizgar
Siddeti  Radyasyonu 2m Sicaklik Indis Yoni
Riizgar R 1 0,575™ 0,534™ 0,169™ 0,547 -0,085™
Siddeti a 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
N 4320 4320 4320 4320 4320 4206
Giines R 0,575™ 1 0,597  0,059™ 0,951™ 0,030
Radyasyonu ¢ 0,000 0,000 0,000 0,000 0,051
N 4320 4320 4320 4320 4320 4206

** Korelasyon 0<0.01 diizeyinde istatistiksel anlamli.
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Cizelge A.4 : Aralik Ay1 Pearson Korelasyon Katsayilari

_Toprak uv
Riizgar Giines Sicaklik  Ustii Secm Radyasyon Riizgar
Siddeti  Radyasyon 2m Sicaklik Indis Yonii
Riizgar Siddeti R 1 0,000 0,063™ 0,081 -0,043"*  -0,203™
o 0,986 0,000 0,000 0,005 0,000
N 4309 4307 4309 4309 4303 4172
Giines Radyasyon R 0,000 1 0,350™ 0,588"" 0,740™ 0,055™
o 0,986 0,000 0,000 0,000 0,000
N 4307 4307 4307 4307 4302 4170

** Korelasyon 0<0.01 diizeyinde istatistiksel anlamli.

Cizelge A.5 : Mart Ayi, Bir Giin Sonraki Riizgar Siddeti (t + k) ile Giris Verilerine Ait Alt

Zaman Bilesenleri Arasindaki Korelasyon Degerleri

Bilesen Riizgar Glines uv Toprak Ustii ~ Sicaklik 2m Riizgar
Siddeti Radyasyonu Radyasyon  Scm Sicaklik )] Yo6ni
(t) (®) Indis (t) (t) (t)
di -0,001 0,004 0,004 0,008 0,001 0,005
d2 -0,002 0,002 -0,009 -0,008 -0,012 0,009
ds -0,001 0,003 0,012 -0,001 0,013 0,002
d4 0,035 0,024 0,011 0,016 0,018 0,021
ds 0,006 0,033 0,036 0,015 -0,002 -0,058
dé 0,088 0,141 0,141 0,140 0,100 0,084
d7 -0,038 0,101 0,091 0,095 0,087 0,040
ds -0,204 -0,036 -0,025 -0,235 -0,146 0,042
d9 0,491 -0,528 -0,522 0,238 0,038 -0,234
d10 0,225 0,109 0,108 0,395 0,377 0,041
dil 0,357 -0,064 -0,071 -0,036 -0,035 -0,099
all 0,199 0,188 0,199 -0,241 -0,244 -0,325
S 0,248 0,099 0,092 0,129 0,044 -0,100
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Cizelge A.6 : Eyliil Ayi, Bir Giin Sonraki Riizgar Siddeti (t + k) ile Giris Verilerine Ait Alt
Zaman Bilesenleri Arasindaki Korelasyon Degerleri

Bilesen Riizgar Glines uv Toprak Ustii  Sicaklik 2m  Riizgar
Siddeti Radyasyonu  Radyasyon  5cm Sicaklik ® Yonii
(t) (t) Indis (t) (t) (t)
di -0,002 -0,006 -0,006 0,000 -0,007 0,003
d2 0,000 -0,003 -0,009 0,004 0,004 0,009
d3 0,005 0,000 0,003 0,017 0,001 -0,004
d4 0,024 0,005 0,002 -0,014 0,006 0,005
ds 0,077 0,087 0,060 -0,018 0,068 -0,016
dé 0,355 0,336 0,315 -0,102 0,362 0,082
d7 0,517 0,493 0,487 -0,116 0,462 -0,040
ds 0,066 0,078 0,063 0,026 0,032 0,060
d9 -0,061 0,144 0,112 -0,029 0,035 0,011
d10 0,277 -0,112 -0,081 0,247 0,227 0,115
dil 0,152 0,139 0,142 -0,109 0,034 -0,116
all 0,030 -0,165 -0,160 0,062 0,025 -0,149
S 0,585 0,557 0,545 0,213 0,614 0,021

Cizelge A.7 : Aralik Ayi, Bir Giin Sonraki Riizgar Siddeti (t + k) ile Giris Verilerine Ait Alt
Zaman Bilesenleri Arasindaki Korelasyon Degerleri

Bilesen Riizgar Glines uv Toprak Ustii ~ Sicaklik 2m Riizgar
Siddeti Radyasyonu Rgadyasyon Scm Sicaklik )] Yoni
(t) (t) Indis (f) (t) (®)

di 0,002 0,000 0,001 0,000 0,004 -0,003
d2 -0,007 -0,002 -0,004 -0,002 0,002 -0,005
ds -0,002 -0,009 -0,003 -0,007 -0,010 0,016
d4 -0,001 0,039 0,017 0,014 -0,004 0,008
ds 0,041 0,093 0,049 0,082 0,077 -0,018
dé 0,067 0,106 0,079 0,102 0,093 -0,003
d7 -0,009 0,127 0,125 0,148 0,131 0,082
ds -0,256 -0,189 -0,116 -0,071 -0,045 0,162
d9 -0,252 0,141 -0,059 -0,192 -0,197 0,060
d10 0,469 -0,302 -0,267 0,198 0,020 0,016
dil 0,130 -0,237 -0,264 -0,235 -0,246 -0,274
all 0,045 0,056 -0,190 -0,170 -0,146 0,090
S 0,071 0,100 0,034 0,128 0,071 0,075
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Cizelge A.8 : Mart Ayi, Bir Giin Sonraki Giines Radyasyonu (t + k) ile Giris Verilerine Ait
Alt Zaman Bilesenleri Arasindaki Korelasyon Degerleri

Bilesen Riizgar Glines uv Toprak Ustii  Sicaklik 2m  Riizgar
Siddeti Radyasyonu  Radyasyon  Scm Sicaklik ® Yonii
(t) (t) Indis (t) (t) (t)
di -0,005 -0,001 0,002 -0,001 0,000 0,004
d2 0,032 -0,002 -0,006 -0,004 -0,002 0,006
d3 0,031 -0,004 -0,013 0,021 -0,005 -0,011
d4 0,091 0,031 0,074 0,016 0,036 0,008
ds 0,203 0,097 0,185 0,167 0,109 -0,085
dé 0,557 0,332 0,541 0,496 0,318 0,158
d7 0,503 0,224 0,492 0,458 0,393 0,192
ds -0,085 0,008 -0,078 -0,049 -0,048 -0,006
d9 0,120 -0,059 0,117 -0,084 -0,056 0,094
d10 -0,047 -0,023 -0,052 -0,055 -0,059 -0,011
dil 0,154 0,039 0,154 0,159 0,159 0,143
all -0,025 -0,019 -0,023 0,006 0,006 -0,054
S 0,756 0,176 0,725 0,542 0,353 0,164

Cizelge A.9 : Eyliil Ay1, Bir Giin Sonraki Giines Radyasyonu (t + k) ile Giris Verilerine Ait
Alt Zaman Bilesenleri Arasindaki Korelasyon Degerleri

Bilesen Riizgar Giines uv Toprak Ustii ~ Sicaklik 2m Riizgar
Siddeti Radyasyonu  Radyasyon  5Scm Sicaklik ® Yoni
(®) ) Indis (t) (t) (t)
di 0,001 -0,005 -0,001 -0,002 0,001 0,002
d2 0,014 0,005 0,006 0,008 -0,004 0,004
d3 -0,004 0,007 -0,008 0,004 -0,001 0,005
d4 0,038 0,021 0,031 0,002 0,038 0,010
ds 0,264 0,094 0,247 -0,069 0,158 0,014
dé 0,587 0,466 0,578 -0,213 0,511 0,151
d7 0,669 0,585 0,664 -0,194 0,544 0,001
ds 0,010 0,022 0,004 -0,006 0,022 0,009
d9 0,086 -0,064 0,050 -0,104 -0,061 -0,061
d10 0,031 0,003 0,014 -0,099 -0,079 -0,093
dil 0,106 -0,097 0,100 -0,149 0,155 -0,064
all 0,024 0,177 0,040 0,169 0,176 -0,094
S 0,922 0,577 0,912 -0,152 0,658 -0,021
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Cizelge A.10 : Aralik Ayi, Bir Giin Sonraki Giines Radyasyonu (t + k) ile Giris Verilerine
Ait Alt Zaman Bilesenleri Arasindaki Korelasyon Degerleri

Bilesen Riizgar Glines uv Toprak Ustii  Sicaklik 2m  Riizgar
Siddeti Radyasyonu  Radyasyon 5cm ® Yonii
® (1) Indis (t) Sicaklik (1) 0]
di 0,006 -0,002 0,000 0,003 -0,004 -0,010
d2 0,032 -0,003 -0,012 -0,019 -0,007 0,007
d3 0,090 0,003 0,065 0,008 -0,013 0,004
d4 0,131 0,026 0,033 -0,009 0,025 -0,027
ds 0,334 0,052 0,279 0,279 0,208 -0,035
dé 0,523 0,298 0,450 0,442 0,382 -0,027
d7 0,555 0,221 0,473 0,449 0,353 0,011
ds -0,065 0,042 -0,057 0,032 0,046 -0,014
d9 -0,018 0,071 0,004 0,006 0,003 -0,011
d10 0,083 -0,057 0,078 -0,085 -0,086 0,017
dil 0,055 0,041 0,055 0,051 0,051 0,046
all -0,053 0,029 0,056 0,015 0,004 -0,060
S 0,817 0,202 0,624 0,512 0,321 -0,025
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Sekil B.14 : Giines Radyasyonu (W/m?), Haziran Ay Test Verileri (a) CLR (b) YSA (c) D-
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Sekil B.15 : Giines Radyasyonu (W/m?), Eyliil Ay1 Test Verileri (a) CLR (b) YSA (c) D-
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Sekil B.16 : Giines Radyasyonu (W/m2), Aralik Ay1 Test Verileri (a) CLR (b) YSA (c) D-
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EK C

o\°

YSA egitme, test ve dederlendirme kodu
% Durhan GABRALI

clear;

clc;

num hidden neuron = 3;

data = xlsread('GrHaziranData.xlsx'");

input train = data(1:3024,1:6)"';

target train = data(1:3024,7)"';

input test = data(3025:4176,1:6)"';

target test = data(3025:4176,7)"';

input train normalize = mapminmax (input train,0,1);

[target train normalize,psl] = mapminmax(target train,0,1);
input test normalize = mapminmax (input test,0,1);
[target test normalize,ps2] = mapminmax(target test,0,1);
tic

net=newff (input train normalize,target train normalize,num hid
den neuron) ;

net.layers{l}.transferfFcn = 'tansig';
net.layers{2}.transferfFcn = 'tansig';
net.trainFcn = 'trainlm';

net.performFcn="'mse';

net.trainParam.lr = 0.2; %Learning rate 0.2 - 0.4
net.trainParam.mc = 0.8; %Momentum constant 0.6 - 0.8
% net.trainParam.mu = 0,001;

% net.trainParam.mu dec = 0.3;

% net.trainParam.mu inc = 3;

% net.trainParam.min grad= le-6;

% net.trainParam.time = 60%*25;
net.trainParam.max fail = 1000;
net.trainParam.epochs = 3000;

[net, tr] =

train(net, input train normalize,target train normalize);
timeZ2end = toc;

output train normalize = net (input train normalize);
output test normalize = sim(net,input test normalize);
plotregression (target test normalize,output test normalize);
output train =

mapminmax ('reverse',output train normalize,psl);

output test = mapminmax('reverse',output test normalize,ps2);
output train = output train';

output test = output test';

target train = target train';

target test = target test';

diff = (target test - output test);

diff square = (target test - output test).”2;

MSE = mean (diff square);
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RMSE = MSE" (1/2);

MPE = mean ( (output test - target_test)./mean(target_test));
MAPE = mean ( (abs (output test -
target_test))./mean(target_test))*lOO;

CorrCoef = corr(output test , target test);

fprintf ('Number of hidden layer neurons : %d , time:%f
\n',num hidden neuron , timeZend);
fprintf('--——------"-"" \n'");
fprintf ('"MSE : %f \n', MSE);

fprintf ('"RMSE : %f \n', RMSE);

fprintf ('"MPE : %f \n', MPE);

fprintf ('"MAPE : %f \n', MAPE);

fprintf ('R %f \n', CorrCoef);

fprintf ('R2 : %f \n', CorrCoef”"2);
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